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personne âgée dépendante en environnement

incertain pour la détection d’évolutions
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1.1. Introduction générale

1.1 Introduction générale

Les projections de populations réalisées en 2010 par l’Insee (Blanpain et Chardon

[2010]) prévoient une augmentation du nombre de personnes âgées de 75 ans ou plus

de 5.2 millions en 2007 à 11.9 millions en 2060. Cette nette augmentation est accom-

pagnée d’une multiplication par 2 du nombre de personnes âgées dépendantes entre

2010 et 2060 (Charpin et Tlili [2011]). Si l’augmentation du nombre de personne âgées

est importante, le pourcentage de personne âgées dans la population l’est tout autant.

Si les plus de 75 ans représentaient 4.3% de la population en 1960, 8.5% en 2007, le

scénario central de la projection prévoit qu’ils représentent 16.2% en 2060 et qu’une

personne sur 3 aura plus de 60 ans. De ce fait, la prise en charge des personnes âgées

dépendantes a été déclarée un enjeu majeur. Cette augmentation s’accompagne d’une

hausse du ratio de personne âgée par personne active mais également d’une augmen-

tation de l’âge moyen des aidants 1, qu’ils soient professionnels ou non.

L’augmentation du nombre de personnes âgées s’accompagne d’une augmenta-

tion du nombre de personnes en Établissement d’Hébergement pour Personnes Âgées

Dépendantes (EHPAD), majoritairement dans le cadre d’accueil longue durée (Volant

[2010]). En parallèle du nombre de résidents en EHPAD, le profil du résident type évo-

lue également. L’entrée se fait de plus en plus tardivement, avec des niveaux de dépen-

dance de plus en plus élevée. Dans l’ensemble des établissements d’accueil, la pro-

portion des personnes dépendantes (GIR (Groupe Iso-Ressources) 1 à 4) est de 89% en

2011 et augmente, la proportion des personnes très dépendantes (GIR 1 et 2) étant de

55%. Les GIRs sont utilisés en France par les professionnels afin de classifier le niveau

de dépendance de la personne et permet une évaluation de la quantité de soins ou ser-

vices nécessaires à la personne. Il est calculé en fonction de la capacité de la personne

à effectuer un ensemble de 10 activités. Chacune est notée de A (l’activité est effectuée

correctement, spontanément et habituellement) à C (l’activité est effectuée ni seul, ni

spontanément, ni habituellement). Le GIR 1 correspond aux personnes confinées au lit

et ayant perdu toute leur autonomie. À l’inverse, le GIR 6 correspond à des personnes

complétement indépendantes pour les activités de la vie courante. Ainsi, l’augmenta-

tion de la proportion des personnes ayant des GIRs faibles ou très faibles implique que

les résidents en EHPAD ont globalement besoin de plus en plus de soins.

L’augmentation du nombre de résidents 2 et de la dépendance des résidents rend

les conditions de travail des aidants professionnels très compliquées. Dufour-Renouf

1. Nous désignerons par “aidant” toutes personne intervenant dans la prise en charge d’un résident

(soignant, membre associatif, etc.).
2. Nous utiliserons “résident” pour désigner les occupants des chambres de l’EHPAD.
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1.2. Projet E-monitor’âge

[2006] décrit les conditions de travail des aidants, que ce soit les difficultés physiques

ou psychologiques. Un indice de la pénibilité du travail en EHPAD est la fréquence

des accidents du travail, près de deux fois supérieure à la moyenne nationale (KPMG

[2014]). Plus spécifiquement, Evers et al. [2002] étudient le rapport entre les comporte-

ments agressifs des résidents et les burnout des aidants.

Les difficultés du personnel sont particulièrement marquées la nuit (Anesm [2012]).

Les équipes sont alors très réduites, et composées majoritairement d’aides soignants

ou d’agents des services hospitaliers. Une majorité d’EHPAD n’ont pas d’infirmière la

nuit, ni sur place, ni en astreinte. De plus, les habitudes de vie ou les pathologies font

que les résidents peuvent avoir une activité très importante la nuit. Si cela est parti-

culièrement marqué dans les services pour les résidents atteint de pathologies comme

la maladie d’Alzheimer, l’ensemble des EHPAD peuvent être concernés par des déam-

bulations, des insomnies ou des troubles du sommeil diverses. Cette problématique

est gérée par certains EHPAD en mettant en place des activités sociales durant la nuit,

mais cela implique une logistique et des coûts importants.

Compte tenu de l’ensemble de ces problématiques, les EHPAD sont appelés à amé-

liorer la prise en charge des résidents et à améliorer les conditions de travail du per-

sonnel soignant en tirant profit des progrès technologiques réalisés.

1.2 Projet E-monitor’âge

Le projet FUI 14 E-monitor’âge a pour objectif de développer un système de super-

vision en EHPAD permettant d’améliorer la prise en charge des résidents et d’assister

le travail des aidants via un système d’alarme “intelligente” et par la mise à disposition

d’informations sur les activités de la personne dans sa chambre. Dans le but de ré-

pondre au mieux aux besoins des aidants, des utilisateurs finaux ont été intégrés dans

le projet, afin de valider les besoins, d’exprimer les problématiques ou encore de tes-

ter les solutions proposées. Les travaux menés au sein du projet vont de la création de

capteurs innovants à la mise en place d’interfaces dédiées pour le personnel soignant.

Dans un premier temps, l’objectif est d’acquérir dans les chambres les données

permettant de caractériser au mieux le comportement de la personne au sein de la

chambre via un ensemble de capteurs bien appropriés. Puis, dans un second temps, il

s’agit d’analyser ces données afin de les convertir en informations intelligibles par les

aidants, et d’alerter en cas d’activités anormales au sein de la chambre.
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1.3. Objectifs de la thèse

Cette solution est surtout utile la nuit, quand le nombre d’aidants est le plus ré-

duit. Différentes situations nocturnes à détecter ont été mises en avant par les experts,

comme par exemple : les risques de chutes, la déambulation, les difficultés respira-

toires, les intrusions et l’altération de la qualité du sommeil. Seule la chute, sur laquelle

nous ne travaillerons pas, renvoie automatiquement une alerte a priori, les autres élé-

ments doivent être des alertes basées sur des comparaisons avec le comportement ha-

bituel de la personne. Par exemple, il peut être parfaitement normal pour un résident

de passer plus de temps la nuit à déambuler qu’à dormir. Dans ce cas, l’absence de

déambulation doit être détectée et signalée si elle devait se poursuivre. À l’inverse, la

déambulation de la personne devra émettre une alerte si ce n’est pas le comportement

habituel de la personne.

Dans le cadre du projet, différentes contraintes ont été mises en avant. Un exemple

de contrainte est liée aux capteurs, ne devant pas être portés, afin de ne pas rajouter de

gênes aux aidants et pouvant être considérés comme intrusifs pour les résidents. Une

autre contrainte est le caractère individualisé de la solution, afin de prendre en compte

les spécificités des résidents.

1.3 Objectifs de la thèse

Le but de ce travail de recherche, mené dans le cadre du projet E-monitor’âge, est

de mettre en place un système de supervision visant à générer des alertes intelligentes

dans le but de prévenir les aidants de l’état anormal d’un résident et assurer ainsi une

meilleure prévention. Toutefois, les dérives lentes du comportement peuvent ne pas

être détectées et représentent un problème à part entière.

Ces deux problèmes reposent sur une connaissance du comportement habituel du

résident. Pour cela, le système de supervision doit être doté de capacités d’apprentis-

sage capables de déterminer le meilleur modèle représentant le comportement habi-

tuel de la personne.

Notre objectif ne se limite pas à l’apprentissage du comportement habituel de la

personne afin de détecter si le comportement actuel de la personne est anormal mais

il s’étend à la détection des dérives lentes du comportement.

Pour cela, commençons par présenter une revue de la littérature sur la supervision

en smarthomes et la modélisation du comportement humain. Ensuite, nous présen-

tons les modèles de Markov, avant de proposer un modèle pour le comportement hu-
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1.3. Objectifs de la thèse

main habituel. Puis, et afin de prouver la fiabilité de l’approche proposée, nous réali-

sons une série de simulations et nous présentons une étude pour une éventuelle amé-

lioration des modèles élaborés. Nous testerons par la suite sur différents cas, comme

des données acquis en Living Lab ou des données simulées. Enfin, nous étudierons la

détection d’évolution des modèles avant de conclure.
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2.1. Smart homes et supervision

2.1 Smart homes et supervision

2.1.1 Définition et état de l’art sur les smart homes

Une maison intelligente ou smart home (Chan et al. [2008], De Silva et al. [2012],

Solaimani et al. [2013]) est un environnement équipé de capteurs permettant d’avoir

des informations sur l’activité au sein de la zone équipée. Il est possible de coupler ces

méthodes de détection à un système de supervision capable de prendre des décisions,

mais aussi d’équiper l’environnement d’actionneurs, permettant au système d’agir sur

l’environnement. L’utilisation la plus courante est d’allumer automatiquement les lu-

mières quand une personne entre dans la pièce, ce qui peut se faire avec plus ou moins

d’intelligence. On parle plus généralement de la domotique. La notion de smart home

peut correspondre aussi bien à des maisons ou des appartements qu’à des bureaux.

Dans le contexte de ce travail, on s’intéresse aux appartements d’un EHPAD, compo-

sés généralement d’une chambre et d’une salle d’eau.

Utilisation des smart homes

Si les smart homes couvrent de nombreux domaines techniques, allant de la concep-

tion de capteurs à la mise en place d’algorithmes traitant l’information et passant par la

gestion des communications, les domaines d’applications sont également très vastes

et variés.

Parmi les domaines d’applications se trouvent, par exemple, la sécurisation de lo-

caux contre les intrusions (Xiang et al. [2005], Ayers et Shah [2001]), l’Assistance à la

vie autonome ou “Ambient Assisted Living” (AAL) ou plus généralement le domaine

de la santé, que ce soit dans l’aide à l’autonomie ou dans la détection de chute. Nous

sommes dans une branche plus restreinte de la domotique qui est l’habitat intelligent

pour la santé. De nombreux états de l’art traitent spécifiquement des smart homes

pour la santé (Acampora et al. [2013], Hossain [2014], Amiribesheli et al. [2015], De-

mongeot et al. [2002]), que ce soit au niveau de capteurs spécifiques, liés à la santé de

la personne, à la détection de comportement à risque par exemple la dénutrition, ou à

la prévention comme prévenir le risque de chute (Mubashir et al. [2013]). Une grande

partie des travaux sur les smart homes pour la santé concernent les personnes âgées.

Les capteurs

Ils représentent l’élément fondamental des smart homes. Ils sont utilisés pour la

détection de différents types d’informations, avec des niveaux de précision et d’erreur

différents. Ces capteurs dépendent étroitement de l’utilisation à laquelle ils sont dé-
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2.1. Smart homes et supervision

diés. Ainsi, un thermomètre ne sera pas très utile pour détecter des intrusions, mais

pourra permettre de gérer le confort des résidents et/ou optimiser le coût énergétique

du smart home. Parmi ces capteurs utilisés en smart home, on peut citer :

Les capteurs intégrés au mobilier Ils nécessitent une installation préalable au mo-

bilier et permettent d’identifier les activés au sein du smart home via les interactions

avec le mobilier.

A titre d’exemple, on peut trouver les capteurs de pression qui sont installés au

niveau des chaises ou des lits. Ils permettent de localiser précisément la personne.

Par ailleurs, pour identifier la posture de la personne, il serait possible d’augmenter

le nombre et la précision des capteurs.

On peut également citer dans cette classe de capteurs les wattmètres, installés sur

un appareil électrique pour mesurer sa consommation. Ils sont très utilisés dans le cas

de smart homes où l’objectif est de mesurer le coût énergétique. Ces capteurs sont éga-

lement utilisés pour la caractérisation du comportement des personnes via leur utili-

sation des appareils électriques (voir Shimada et al. [2005]).

Les capteurs RFID se composent de deux éléments distincts. Les tags, installés sur

les objets, répondent aux requêtes émisses par le second élément, en renvoyant par

exemple un identifiant. Cela permet d’identifier dans un smart home les objets utili-

sés, ou de les localiser par rapport à des lecteurs RFID. Afin de fournir des informations

utiles, il faut que l’ensemble des objets que nous souhaitons suivre soient équipés de

tags. De plus, une limite de ce système est la portée d’émission et de réception des

lecteurs RFID. Yamahara et al. [2007] et Costa et al. [2012] présentent des exemples

d’utilisation de RFID en smart home.

Si les capteurs intégrés dans l’environnement peuvent permettre une bonne connais-

sance des activités de la personne, leur utilisation peut s’avérer compliquée, notam-

ment en EHPAD. En effet, bien qu’une grande partie du mobilier change peu, les per-

sonnes peuvent venir avec leur propre mobilier, ou celui-ci peut être déplacé. De même,

installer des tags RFID sur les biens des résidents peut être compliqué et pourrait ra-

jouter du travail aux aidants.

Les capteurs portés L’ensemble de ces capteurs permettent d’avoir un grand nombre

de données sur les activités de la personne, mais également de ne pas confondre les

personnes situées dans l’environnement. Pour assurer le fonctionement de ces cap-

teurs, il faut néanmoins s’assurer qu’ils soient portés par la personne, ce qui peut être
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2.1. Smart homes et supervision

très contraignant si celle-ci ne s’en assure pas elle-même ou si elle le retire régulière-

ment.

Parmi les capteurs portés les plus utilisés, les accéléromètres permettent de mesu-

rer les accélérations subies par l’objet. Les résultats seront donc différents que l’accé-

léromètre soit porté au niveau du poignet, comme une montre, ou au niveau du cou,

comme un collier. Les accéléromètres ont de multiples utilisations. Dans le cas des

gérontechnologies, leur principal objectif est de détecter les chutes brusques de la per-

sonne.

Pour avoir plus d’information concernant les activités de la personne, il est pos-

sible d’utiliser des gyroscopes. Ces capteurs permettent de mesurer les changements

des positions angulaires de l’objet. Ils sont souvent combinés aux accéléromètres afin

de caractériser les mouvements de la personne portant le capteur.

Si les capteurs portés permettent d’acquérir de nombreuses informations sur les

activités de la personne, leurs utilisations peuvent être compliquées dans le cas de

l’EHPAD, où les aidants doivent veiller à ce que les capteurs soient bien portés , et fonc-

tionnent correctement. Par exemple, la plupart des capteurs portés fonctionnent grâce

à des piles ou des batteries qui doivent être suffisamment chargées pour fonctionner.

De ce fait, utiliser des capteurs intégrés à l’environnement, bien que pouvant être plus

compliqué à mettre en place, peut être plus simple d’utilisation, pour les utilisateurs

finaux.

Un exemple de méthode utilisant des capteurs portés est décrite par Chamroukhi

et al. [2013]. Certaines méthodes utilisent d’autres capteurs en complément, comme

dans l’étude menée par Costa et al. [2012] où une caméra est intégrée, ou dans l’étude

menée par Hodges et al. [2009] dans laquelle les auteurs utilisent un lecteur RFID por-

table comme capteur porté, et imposent de placer des tags RFID sur les objets de l’en-

vironnement, comme vu dans le paragraphe précédent.

Les capteurs dans le bâti Il existe un grand nombre de capteurs intégrés dans les bâ-

timents. Pour les smart homes situés en lieux publics ou assimilés, par exemple des

bureaux, les caméras, couplées à des méthodes de traitement de l’image, permettent

d’avoir un grand nombre d’informations (Ayers et Shah [2001]). L’étude de Thi et al.

[2005] est un exemple d’application de caméras pour l’identification des activités spé-

cifiques de la personne dans un smart home de type cuisine. Plus généralement, Chaa-

raoui et al. [2012] ont réalisé un état de l’art de la vision par ordinateur pour la détection
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2.1. Smart homes et supervision

des activités humaines. Les caméras sont néanmoins plus difficilement acceptables

dans des environnements privés, compte tenu du caractère intrusif de celles-ci.

Il existe un grand nombre de capteurs moins intrusifs que les caméras et permet-

tant d’avoir des informations sur l’activité au sein d’une smart home. Parmi les cap-

teurs les plus utilisés, on peut citer les capteurs de type PIR.

Ceux-ci utilisent un capteur pyroélectrique, constitué d’un matériau qui émet une

charge électrique lorsqu’il est exposé à un rayonnement infrarouge. Le corps humain,

émettant naturellement un rayonnement infrarouge qui est focalisé par une lentille de

Fresnel vers le capteur pyroélectrique. Un capteur de ce type serait néanmoins sen-

sible à énormément de perturbations, par exemple le rayonnement solaire ou des vi-

brations. Afin de limiter cela, deux systèmes sont montés en parallèle, les signaux émis

par les systèmes se soustrayant l’un l’autre. Les éléments sont donc montés de façon à

ce qu’une personne passant devant le capteur active les capteurs pyroélectriques l’un

après l’autre, comme représenté par la figure 2.1, alors qu’une perturbation activera les

deux cellules pyroélectriques en même temps. Grâce à cela, quand la personne fran-

chit le faisceau de détection du capteur, elle est détectée.

FIGURE 2.1 – Zone de détection d’un capteur PIR

Si ce type de capteur est très utilisé, notamment grâce à son faible coût et une tech-

nologie maintenant bien maitrisée, ses capacités de détections restent limitées, détec-
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2.1. Smart homes et supervision

tant uniquement des mouvements de chaleur dans un cône de détection précis. S’il

est souvent considéré comme un capteur de présence, il s’agit davantage d’un cap-

teur de mouvement, ce qui fait que si la personne reste immobile, lors d’une sieste,

par exemple, au sein de la zone de détection, elle ne sera pas détectée, comme dans le

cas d’une personne bougeant en activant les deux capteurs pyroélectriques en même

temps. De plus, afin de réduire les fausses détections et augmenter la précision, le cap-

teur est optimisé pour détecter les rayonnements infrarouges proches de ceux émis

par le corps humain. Néanmoins, cela ne réduit pas le nombre de faux positifs à 0 et

tout mouvement de chaleur proche de rayonnement du corps humain peut activer le

capteur. Un animal ou un objet inorganique peut ainsi provoquer un mouvement de

chaleur. Par exemple, une imprimante tirant un grand nombre de documents (Cook et

Krishnan [2015]).

Des microphones peuvent également être installés dans un smart home, et couplés

à des méthodes de traitement du son. Cela permet d’identifier des sons spécifiques, no-

tamment la voix humaine, afin de caractériser les activités au sein du smart home, ou

d’identifier des événements spécifiques. On trouve des exemples d’utilisation de mi-

crophones en smart homes dans les études de Brdiczka et al. [2009], Karaman et al.

[2012] ou Medjahed et al. [2011].

Parmi les autres capteurs installés dans l’environnement et souvent utilisés dans les

smart homes, on peut noter les capteurs à contact magnétique, pour détecter si un ou-

vrant, c’est à dire une porte ou une fenêtre, est fermé ou non. Ces capteurs consistent

en deux éléments, un aimant fixé sur la partie mobile et une partie électrotechnique

sur la partie fixe. Ces deux éléments permettent d’agir sur un interrupteur, qui ferme

un circuit quand l’aimant se rapproche de la partie électronique, ou au contraire de

l’ouvrir en éloignant l’aimant. Cela permet, de façon sûre, de savoir à tout moment si

la porte équipée est ouverte ou fermée.

Un autre ensemble de capteurs est composé des capteurs environnementaux. Ces

capteurs ne fournissent pas directement d’informations sur l’activité de la personne,

mais sur l’état du smart home, via différents types de mesures, en fonction du capteur.

Ainsi, un capteur, très utilisé, est le thermomètre, qui pourra permettre de réguler la

température au sein de la smart home. D’autres capteurs environnementaux très uti-

lisés mesurent l’humidité ou la luminosité. D’autres capteurs environnementaux sont

possibles, par exemple des capteurs permettant de mesurer la qualité de l’air via la dé-

tection de certaines particules spécifiques.

12



2.1. Smart homes et supervision

L’environnement de notre projet, c’est à dire l’EHPAD, implique de fortes contraintes

sur le choix des capteurs et sur la méthode de supervision. En effet, les capteurs utilisés

dans le projet doivent être acceptables par des personnes âgées, pouvant avoir des fai-

blesses cognitives ou physiques. Il sera donc difficile d’envisager des capteurs portés,

les aidants devant vérifier que les résidents ne les ont pas oubliés ou retirés.

2.1.2 Exemple de smart homes : GIS Madonah

Nous disposons dans le cadre du projet E-monitor’âge d’un smart home, le GIS

Madonah 1 que nous avons utilisé pour mener nos expérimentations et pour valider les

approches que nous avons développées. C’est un living lab situé à l’EHPAD de Bellevue,

à Bourges, dont le nom est l’acronyme de “Maintien et Assistance Diurne Ou Nocturne

pour personnes Âgées et/ou Handicapées”. Il s’agit d’un appartement de 100m2, com-

posé d’une pièce de vie, d’une chambre, d’une cuisine et d’une salle de bain, comme

illustré par la figure 2.2. Ce living lab a été spécialement conçu pour des personnes

âgées ou handicapées. Il est équipé de capteurs et de mobiliers spécifiques.

Le GIS Madonah est équipé notamment d’un ensemble de détecteurs PIR, couvrant

tout l’appartement et permettant de définir dans quelle pièce se trouve la personne. Au

niveau de la cuisine et la salle d’eau, des capteurs de fuite d’eau permettent de couper

automatiquement l’arrivée d’eau en cas de fuite. De plus, des thermomètres sont uti-

lisés pour mesurer la température à l’intérieur de l’appartement, ainsi que dans le frigo.

Différentes solutions sont prévues pour assister le résident dans ses activités au sein

du GIS Madonah. Ainsi, différents plans de travail ou étagères sont motorisés, permet-

tant de régler leurs hauteurs. Les fenêtres et les portes sont également automatisées et

peuvent être ouvertes ou fermées via des commandes, de même que le robinet de la

baignoire est commandable à distance. De plus, un système de chemin lumineux per-

met d’allumer les lumières quand la personne se lève durant la nuit, réduisant ainsi les

risques de chutes.

2.1.3 Localisation de la personne en smarthomes

Une problématique en smart home est de localiser la personne et suivre sa position.

Dans le cas de smart home de type maison, avec plusieurs pièces clairement définies, la

position de la personne peut être définie comme la pièce dans laquelle se trouve la per-

sonne. Si le smart home ne peut pas être défini comme plusieurs pièces, par exemple

1. GIS Madonah : http ://www.bourges.univ-orleans.fr/madonah/index.php
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FIGURE 2.2 – GIS Madonah

des bureaux avec de vastes pièces ou dans notre cas, une chambre d’EHPAD, il peut

être intéressant de définir plus précisément la position de la personne. Pour cela, il est

possible de définir la position de la personne via des capteurs spécifiques ou par des

méthodes spécifiques, comme l’approche proposée par Thi et al. [2005], positionnant

la personne dans une surface de 1m2 via un ensemble de 4 caméras. Une autre ap-

proche, proposée par Andries et al. [2015], permet de localiser et suivre les personnes,

mais également de les reconnaître, ainsi que les objets, en utilisant des capteurs de

pression au niveau du sol.

Dans le cadre du projet et de nos expérimentations, les données des capteurs PIR

sont traitées grâce à la méthode décrite par Amri et al. [2015]. Il s’agit d’une méthode

de localisation de la personne dans un environnement intérieur grâce à des capteurs

fournissant une zone où se situe la personne. Cette méthode prend en compte la der-

nière zone connue où se situait la personne et permet de filtrer les données aberrantes.

Pour cela, elle se base sur la méthode de la q-relaxation (Amri [2015], Jaulin [2001]),

visant à éliminer le minimum de données pour garantir une solution cohérente (voir

figure 2.3).
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FIGURE 2.3 – Rejet des données aberrantes. Seuls les données en vert sont gardés, les données

en rouge étant aberrantes.

Cette méthode fonctionne en deux étapes. Dans une première étape, la position de

la personne est estimée grâce à sa dernière position connue et à un modèle de déplace-

ment aléatoire. Ce dernier consiste à considérer que la personne peut se déplacer dans

toutes les directions à la vitesse de 1 m/s à partir de sa dernière position connue. En ef-

fet, compte tenu de la typologie de l’environnement étudié, si on considère (x(t ), y(t ))

la position de la personne à un instant t , ∆t le temps minimum entre deux détections

capteurs, v(t ) la vitesse de la personne et θ la direction de la personne. La position de

la personne à t +1 peut alors être calculée avec la formule 2.1.

x(t +1) = x(t )+∆t .v(t ).cos(θ)

y(t +1) = y(t )+∆t .v(t ).sin(θ)
(2.1)

Les données des capteurs PIR ne permettent de définir, ni la direction de la per-

sonne, ni sa position exacte (x, y), et se limitent à l’information que la personne se

situe dans sa zone de détection. On admet que cette zone peux être considérée comme

un rectangle, défini par (xmin, xmax, ymin, ymax). Le modèle de marche aléatoire est donc

défini dans ce cas par la formule 2.2.

xmin(t +1) = xmin(t )−∆t .vmax(t )

ymin(t +1) = ymin(t )−∆t .vmax(t )

xmax(t +1) = xmax(t )+∆t .vmax(t )

ymax(t +1) = ymax(t )+∆t .vmax(t )

(2.2)

Dans une second étape, le nombre minimal q de données aberrantes est calculé

grâce à la méthode de la q-relaxation. Pour cela, la valeur de la variable q est initialisée

à 0 puis incrémentée jusqu’à ce que la solution soit atteinte. Si pour la solution trou-

vée il existe au moins une intersection non vide à m−q données, où m l’ensemble des

données, la solution est alors l’ensemble contenant toutes les intersections trouvées.
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Afin d’optimiser ce calcul, une variante (Amri [2015], Jaulin [2001]), donnant le

même résultat théorique est utilisée. Si l’intersection de l’ensemble des données est un

ensemble non nul, alors le résultat est cette intersection. Sinon, nous considérons pour

chaque zone, par dimension, le nombre de zones couvrantes. Pour cela, l’ensemble des

données est parcouru. Les coordonnées minimums des données sont affectées d’une

valeur +1 et les coordonnées maximums sont affectées d’une valeur −1, comme indi-

qué sur la figure 2.4. Le résultat est alors défini à partir des zones dont la valeur est

la plus grande pour chaque dimension, c’est à dire que la borne inférieure est définie

comme la borne inférieure minimum parmi les zones dont la valeur est la plus grande,

et réciproquement, la borne supérieure est définie comme la borne supérieure la plus

grande parmi les bornes supérieures des zones dont la valeur est la plus grande.

FIGURE 2.4 – Exemple de q-relaxation

Cette méthode ne nous permet de pas d’exploiter directement les données cap-

teurs mais de connaître, à chaque pas de temps, une zone de l’environnement où la

personne se situe, comme illustré à la figure 2.5. À partir de cette zone de localisation,

il est possible de générer un vecteur d’observation à chaque pas de temps. Pour cela, on

peut considérer différentes zones de la pièce, en fonction des résultats de la méthode

de localisation et considérer, en fonction de ces zones, les vecteurs d’observations. Plu-

sieurs solutions sont possibles pour cela. Une première solution est que pour chaque

zone, l’élément du vecteur prend la valeur si la zone de localisation de la personne est

couvrante, et 0 sinon. Une autre possibilité est de considérer le pourcentage de la zone

recouverte par la zone de localisation de la personne.
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2.2. Apprentissage du comportement

FIGURE 2.5 – Exemple de résultat de localisation de la personne. À chaque pas de temps, la

personne est nécessairement dans la zone jaune.

2.2 Apprentissage du comportement

Plusieurs études portant sur la reconnaissance de l’activité (Chaaraoui et al. [2012])

ou du comportement humain(Vacher et al. [2009]) ont été menées au cours de cette

décennie. Cook et Krishnan [2015] présentent un état de l’art et une description des

différentes méthodes et types de capteurs utilisés actuellement dans le cadre de la dé-

couverte et la reconnaissance du comportement humain.

Dans la littérature, de nombreuses études concernent la modélisation du compor-

tement. Parmi celles-ci, certaines s’intéressent à modéliser le comportement d’une

foule (Wang et al. [2011], Mehran et al. [2009]), ou aux comportements d’utilisation de

services informatiques (Tan et Xi [2008]), ou encore à la navigation pour la surveillance

maritime (Brax et al. [2012]). Nous considérons dans notre étude uniquement le mo-

dèle de comportement de la personne.

De plus, dans le cadre de ce travail, nous souhaitons modéliser spécifiquement

le comportement de la personne en EHPAD. La nature des EHPAD fait que certaines

spécificités de comportement existent par rapport à la population globale. En effet,

ces établissements sont voués, par définition, à accueillir des personnes âgées dépen-

dantes. Le caractère dépendant des résidents en EHPAD peut être d’origine physique

ou mentale mais le vieillissement des personnes implique en elle-même des spécifici-

tés. Ainsi, la gériatrie est une spécialité médicale qui permet de traiter les particularités

des personnes de plus de 60 ans. Ainsi, la gérontopsychiatrie et la psychogériatrie (Co-

hen et al. [2014]) se développent, afin d’adapter les soins. Pour cela, des études sont

menées, notamment sur les pathologies chez les résidents d’EHPAD.

17



2.2. Apprentissage du comportement

En plus de l’augmentation de la population présentant de multiples pathologies,

des études (Perrin-Haynes et al. [2012]) ont montré que le pourcentage de personnes

présentant des pathologies psychiatriques est important. Par exemple, en 2011, 42%

des résidents d’EHPAD présentaient des syndromes démentiels, 36% des états dépres-

sifs, et 16% des psychoses ou délires. De plus, une pathologie donnée peut provo-

quer des symptômes très différents. Les démences fronto-temporales, associées à des

troubles du comportement et du langage, qui regroupent différentes pathologies, ne

se manifestent pas de la même façon d’une personne à l’autre, avec des symptômes

associés très hétérogènes, comme l’apathie, la désinhibition ou encore les stéréotypies

comportementales, verbales ou motrices (Ollat [2002]). Si ces symptômes impliquent

de grandes variations et des changements importants, d’autres symptômes influen-

çant également le comportement sont associés aux démences fronto-temporales. De

plus, on peut retrouver un certain nombre de ces symptômes comportementaux dans

d’autres pathologies, par exemple la maladie d’Alzheimer (Benoit et al. [2003]). Les

symptômes associés liés aux démences fronto-temporales sont ainsi très différents,

contrairement à des pathologies définies à partir des symptômes, comme les dépres-

sions mixtes (Paris [2012]), caractérisées par un épisode dépressif majeur et au moins

trois symptômes hypomaniaques. D’autres symptômes, comme les comportements

d’utilisation (Lhermitte [1983]) sont présents en EHPAD et affectent fortement le com-

portement des personnes.

Ainsi, afin de définir si un comportement est normal ou pas en EHPAD, il est né-

cessaire de prendre en compte les habitudes de la personne. Par exemple, si le système

détecte que la personne n’est pas présente dans sa chambre au cours de la nuit, et

que ce n’est pas habituel, alors une alerte doit être émise. Par contre, si la personne a

l’habitude de déambuler durant la nuit, alors le système ne doit pas émettre d’alerte,

la déambulation étant alors considérée comme normale. Par contre, des situations

comme les chutes ne peuvent jamais être considérées comme habituelles. Ainsi, Tran

et al. [2010] proposent une classification des comportements anormaux en fonction de

la différence entre le comportement anormal et le comportement habituel de la per-

sonne.

La détection d’un comportement anormal, ou de l’évolution du comportement de

la personne doit donc se faire via le prisme d’un comportement habituel. Le compor-

tement habituel du résident est défini comme l’ensemble des activités que la personne

peut effectuer de façon régulière au cours du temps. Cette définition se rapproche de la

définition du comportement de Chaaraoui et al. [2012] où un comportement est défini
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comme une compréhension à haut niveau sémantique de la situation.

La modélisation du comportement dépend fortement des données disponibles sur

celui-ci. Les conditions d’acquisition d’informations étant très variables, tout dépend

si l’on considère un environnement smart home ou non. Les différences entre ces deux

aspects sont détaillées dans les sous-sections suivantes.

2.2.1 Hors smarthomes

La modélisation du comportement humain en dehors des smart homes implique

des problèmes spécifiques, notamment au niveau de l’acquisition des données. En ef-

fet, il n’est pas possible d’avoir des données issues de capteurs installés au sein de l’en-

vironnement mais des données issues de capteurs portés par la personne peuvent être

suffisantes. Toutefois, ces derniers doivent avoir une autonomie suffisante afin de pou-

voir enregistrer et récupérer les données sans imposer de contraintes supplémentaires

à la personne. Entre autres, le capteur est censé transmettre les données en perma-

nence où que soit la personne, il doit être capable d’enregistrer l’ensemble des don-

nées jusqu’à ce que celles-ci puissent être récupérées.

Un exemple de l’apprentissage du comportement de la personne en dehors des

smart homes est présenté par Azam et al. [2012]. Dans cette étude, les auteurs font

appel aux réseaux sans fil “Bluetooth”. Le comportement de la personne est défini en

fonction des réseaux Bluetooth qui sont détectés régulièrement lors des déplacements

de la personne grâce à des méthodes de pattern matching. Si les habitudes d’une per-

sonne peuvent être considérées comme ses habitudes de mouvement, en fonction des

endroits où la personne a l’habitude d’aller, cela implique que la personne se déplace

suffisamment, mais également que les lieux visités sont localisés à proximité de ré-

seaux sans fil détectables.

2.2.2 En smarthomes

Si le comportement de la personne peut être défini en dehors des smart homes

comme ses habitudes de déplacement, il est possible d’acquérir davantage de don-

nées sur les activités de la personne dans un environnement équipé de capteurs. En

considérant cet aspect, il est possible de distinguer, dans un premier temps, entre les

études basées sur l’utilisation explicite des activités de la personne et celles cherchant

à caractériser le comportement de la personne sans activité spécifique. Ensuite et dans

un second temps, il est possible de s’intéresser aux méthodes caractérisant l’évolution

du comportement.

19



2.2. Apprentissage du comportement

ADL, iADL et leurs utilisations dans la détection des activités

Définition des ADL et iADL. Katz et al. [1963] décrivent l’échelle de Katz comme un

outil qui sert à définir le niveau de dépendance d’une personne. Pour cela, les au-

teurs font appel aux Activités de la vie quotidienne (“ Activities of Daily Living” (ADL)

). Ils définissent ces dernières comme un ensemble d’activités qu’une personne peut

faire chaque jour. Ces activités sont : se laver, s’habiller, aller aux toilettes, se mouvoir,

manger. Un élément supplémentaire pris en compte est l’incontinence. Les ADL per-

mettent d’avoir une échelle commune, fixe et facilement mesurable par un praticien

afin d’évaluer le niveau de dépendance de la personne, en fonction des problèmes que

la personne rencontre dans sa vie de tous les jours.

Dans le cadre de la domotique, il est très intéressant de pouvoir identifier les ADL

des personnes présentes grâce aux capteurs. En effet, cela peut servir différents buts,

que ce soit l’identification de situations anormales, comme dans notre cas, l’assistance

à la personne, ou encore la mesure de son niveau de dépendance.

À partir des ADL, Lawton et Brody [1969] ont développé ce qu’ils ont nommé les

activités de la vie quotidienne instrumentalisées ( “Instrumental Activities of Daily Li-

ving” (iADL)). Ces iADL permettent non seulement de mesurer le niveau de dépen-

dance de la personne mais également de prendre en compte l’aspect cognitif de la dé-

pendance par le biais de la prise en compte d’activités comme : savoir gérer son argent,

téléphoner, faire le ménage, prendre ses médicaments, prendre des transports...

Méthodes détectant les ADL. Un grand nombre d’études se sont basées sur les ADL

(Cook et Krishnan [2015], Chaaraoui et al. [2012]). Certes, connaître l’activité effectuée

par la personne, et à quel moment, est une information très importante ; et donc, dé-

finir les ADL effectuées par la personne, représente en lui-même un objectif qui a été

considéré par un grand nombre de travaux de recherche.

Un premier exemple de ce type de méthodes est proposé par Brdiczka et al. [2009].

Dans cette méthode, les auteurs proposent d’utiliser un modèle pour détecter chaque

activité de la personne de manière spécifique, en utilisant des données issues de ca-

méras et de microphones. Ils déterminent dans un premier temps la posture, la vitesse

et la distance à une table de chaque personne grâce à des méthodes de vision par ordi-

nateur. Ces informations sont combinées avec les données sonores afin de reconnaître

un ensemble de six activités, deux individuelles et quatre collectives. Dans l’étude de

Chung et Liu [2008], les auteurs définissent différentes activités de haut niveau grâce à

la localisation spatiale de la personne et à cinq activités physiques définies grâce à des
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caméras. Ces cinq activités de bas niveau permettent, en prenant également en compte

la position et les données temporelles, notamment les durées, de définir des compor-

tements comme : aller aux toilettes, s’asseoir sur une chaise pour regarder la télévision,

faire une promenade et tomber du lit. Un grand nombre d’activités peuvent ainsi être

définies, à partir du moment où les activités de bas niveau et les données temporelles

permettent de les discriminer.

Krishnan et Cook [2014] proposent de classifier les activités de la personne en res-

pectant la contrainte de résultats en temps réel. Cette méthode nécessite une étape de

labellisation des données.

Dans leur méthode, Medjahed et al. [2011] proposent une approche hybride, ba-

sée sur différents types de capteurs, incluant des capteurs portés et des microphones.

Chaque type de capteurs est traité séparément avant que les données ne soient fusion-

nées et synchronisées afin de détecter l’activité courante dans un ensemble de vingt

activités différentes. Si l’ensemble des activités possibles est important, cette méthode

ne permet néanmoins pas d’assurer l’exhaustivité de la liste, y compris dans le cas de

résidents ayant des difficultés cognitives.

Kasteren et al. [2010] étudient différentes représentations et traitements des don-

nées capteurs afin d’apprendre, à partir de données labellisées, à reconnaitre diffé-

rentes activités. Il est à noter que les données ont été acquises en situation réelle, avec

10 à 14 activités différentes labellisées. Parmi ces labels se trouve l’activité “autres” qui

représente entre 9.1% et 82.9% du temps de l’expérience.

Liu et al. [2007] utilisent des méthodes de vision par ordinateur pour détecter la

posture et l’activité de la personne. Ces données permettent ensuite de détecter les

ADL. Chaque nouvelle activité à détecter nécessite un système spécifique.

Le système proposé par Noury et al. [2012] permet de définir l’activité la plus pro-

bable parmi huit activités préalablement apprises. Pour cela, le système utilise des cap-

teurs portés et des PIR. Quant à Fang et al. [2014], ils utilisent les réseaux de neurones

afin d’apprendre à identifier des ADL à partir de données labellisées.

Méthodes utilisant les ADL Les méthodes du paragraphe précédent ont pour objectif

d’identifier les ADL de la personne. L’identification des activités est également utilisée

par des auteurs comme moyen, afin d’atteindre d’autres objectifs liés à la personne.

Un premier exemple de ce type de méthodes est présenté par Le et al. [2007]. Ils

utilisent une méthode statistique pour déterminer les activités de la personne grâce à

la détection des états stationnaires ou en mouvement de la personne, en utilisant uni-

quement des capteurs PIR. Dans un premier temps, les données sont traitées afin de

définir les états mobiles ou immobiles de la personne en fonction de la durée entre
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deux activations, et du nombre d’activations. Ce traitement est effectué pour chaque

pièce. En effet, les activités en fonction des différentes pièces étant fortement diffé-

rentes, la discrimination entre les états mobile et immobile est différente en fonction

des pièces. L’état de mobilité de la personne peut ensuite être traité afin de détecter

différentes activités de la personne, et ainsi son niveau de dépendance. Cette méthode

est intéressante du fait que l’auteur utilise peu de données a priori.

L’objectif de l’étude décrite par Huang et al. [2014] est de détecter des comporte-

ments anormaux. Ils utilisent pour cela un ensemble de caméras afin de reconnaitre

l’activité courante dans un ensemble d’activités grâce aux positions et aux déplace-

ments de la personne. La durée de chaque activité est ensuite calculée et différentes

distances sont par la suite utilisées afin de déterminer un comportement anormal en

fonction du temps passé à chaque activité au cours de la journée.

Il est également possible de se concentrer sur des éléments spécifiques du compor-

tement. Ainsi, Chen et al. [2013] cherchent à détecter des situations anormales, définies

par les experts, à partir de routines de personnes âgées. Les éléments détectés sont

spécifiques mais permettent de considérer des activités spécifiques de la personne,

comme : aller aux toilettes plus de 4 fois dans la nuit, ne pas ouvrir le frigo pendant

24 heures, laisser le frigo ouvert pendant deux heures, ou ne pas ouvrir le frigo à des

heures spécifiques. Toutefois, ces éléments sont d’une part fortement liés aux capteurs,

mais également globalisés à l’ensemble de la population : aucune spécificité de la per-

sonne n’est prise en compte.

Méthode de modélisation sans activité

Plusieurs inconvénients des systèmes basés sur la détection des ADLs doivent être

pris en compte. Un premier élément limitant l’utilisation des méthodes basées sur les

ADLs est la nécessité d’utiliser des données labellisées. Néanmoins, il n’est pas tou-

jours possible d’utiliser des données labellisées, compte tenu de la difficulté de labelli-

ser de large quantité de données. Une solution est de labelliser des données spécifiques

et de les considérer pour l’ensemble des personnes. Cela implique que le système ne

prend pas en compte les spécificités de chaque résident, notamment dans le cas de

personnes avec des difficultés cognitives. En effet, les ADLs sont un ensemble d’activi-

tés considérées comme normales pour un individu en pleine possession de ses capaci-

tés physiques et cognitives. Ceci n’est pas le cas de l’étude menée dans ce manuscrit, vu

le niveau de dépendance des personnes résidant en EHPAD. Par exemple, il peut être

habituel pour un résident de déambuler, alors que la déambulation ne fait pas partie

des ADL.
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De plus, il faut définir quelles ADLs labelliser afin d’être le plus représentatif. Si le

nombre d’ADLs est très limité, il est possible de prendre en compte d’autres activités.

Par exemple, la liste ATUS 2 qui considère plus de quatre cents activités différentes.

Aucune base de données ne permet de prendre en compte autant d’activités et d’ap-

prendre à les identifier efficacement à partir de données capteurs. À partir du moment

où la liste ne contient pas l’ensemble des activités, il est nécessaire d’ajouter un la-

bel aux activités inconnues. Une solution fréquemment utilisée consiste à ajouter une

activité “autres”, qui peut correspondre à une grande partie du comportement de la

personne.

Pour détecter des évolutions du comportement, comme par exemple une réduction

du temps de déambulation pour quelqu’un ayant l’habitude de déambuler, le système

de supervision doit détecter les ADLs, mais également l’ensemble des autres activités

du résident. De ce fait, utiliser un système se basant uniquement sur les ADLs, dans un

environnement ou les résidents peuvent présenter des pathologies, notamment des

démences séniles, n’est pas pertinent.

Parmi les méthodes qui ne sont pas basées sur la détection explicite des activités de

la personne, un premier ensemble se compose de méthodes étudiant les zones au sein

de la smart home.

Par exemple, l’approche développée par Noury et Hadidi [2012] consiste à étudier

les transitions entre sept zones non recouvrantes et clairement identifiées dans la mai-

son afin de modéliser le comportement. La présence de la personne dans une zone

est connue grâce à des capteurs PIR. Les transitions entre les états peuvent être mo-

délisées, grâce à sept modèles, chacun correspondant à une période de la journée. Ces

modèles servent à déterminer un modèle d’activité de référence et chaque déviation

de ce modèle peut indiquer une perte d’autonomie de la personne.

Les méthodes basées sur des zones spécifiques nécessitent que l’environnement

soit suffisamment grand pour pouvoir définir des zones dont l’utilisation est claire-

ment identifiée. Dans le cadre d’une maison, il est ainsi possible de différencier les dif-

férentes pièces. Dans notre cas d’étude, l’environnement se compose d’une chambre

et d’une salle d’eau. En partant du postulat que les capteurs permettent de différencier

avec certitude la pièce où se trouve la personne, ce qui n’est réellement pas toujours le

cas, l’étude du comportement basée sur trois zones distinctes est extrêmement limitée.

Un autre type de méthodes étudie le niveau d’activité de la personne, sans s’inté-

resser à quelle activité spécifique la personne effectue.

2. American Time Use Survey, Bureau of Labor Statistics http ://www.bls.gov/tus/lexicons.htm
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L’objectif de l’étude menée par Endelin et al. [2013] est de définir des comporte-

ments anormaux de haut niveau, grâce à des capteurs de mouvements. Pour cela, les

données sont traitées sur un pas de temps de 60 secondes pour définir dans chaque

pièce l’état qui peut être mobile, immobile ou absent. Ces états correspondent à l’acti-

vité de la personne. Il est ensuite possible d’utiliser les données acquises durant deux

semaines afin de définir statiquement si le comportement actuel de la personne cor-

respond à son comportement habituel. Un comportement anormal de la personne cor-

respondant alors à une variation de son niveau d’activité physique.

L’objectif de l’étude menée par Botia et al. [2012] est de détecter des situations

d’alertes grâce aux périodes d’activités ou d’inactivités anormales, en se basant sur les

règles d’un système expert. L’approche proposée est commune à l’ensemble des per-

sonnes, sans aucune forme de personnalisation.

Poujaud et al. [2008] étudient le temps entre deux détections de capteurs PIR afin

d’identifier des périodes d’inactivités anormales. Les temps probables d’inactivités sont

calculés pour chaque pièce et en divisant la journée en quatre périodes distinctes, le

niveau d’activité de la personne dépendant de l’heure au cours de la journée. Si cette

méthode ne permet pas de détecter spécifiquement des comportements anormaux,

elle permet de détecter une réduction de l’activité de la personne à un moment donné

sans aucun a priori sur les activités de la personne.

Un autre ensemble de méthodes caractérise le comportement de la personne à par-

tir des données capteurs, sans chercher à donner un sens aux données.

Ainsi, la méthode Chua et al. [2011] considère les données capteurs comme les

lettres d’un alphabet, et utilise une méthode d’apprentissage non-supervisé afin de

trouver des mots qui apparaissent régulièrement. Le dictionnaire des mots ainsi dé-

finis va alors correspondre aux activités régulières de la personne. L’activité courante

de la personne peut être ainsi déterminée en calculant la distance entre le mot actuel

et ceux du dictionnaire.

Le système développé par Cook et al. [2013] combine la découverte puis la recon-

naissance des activités, avec des contraintes de temps réel. La découverte d’activité se

base sur la détection de motifs dans les données, tandis que la reconnaissance utilise

les Support Vector Machines (SVM).

Shimada et al. [2005] cherchent à détecter des comportements anormaux à partir

du comportement habituel de la personne, en se basant sur le fonctionnement des ap-

pareils électriques au sein de la maison. En effet, les activités de la personne sont asso-

ciées au fonctionnement des appareils. Un réseau de neurones peut ainsi être entrainé

sur ces données, permettant de détecter un comportement anormal. Néanmoins, cela

implique que l’ensemble des activités qui ne sont pas liées aux appareils électriques ne
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sont pas détectées, par exemple la chute d’une personne qui n’a pas allumé la lumière

la nuit n’est pas détectée. De plus, dans le cas de personnes présentant des défaillances

cognitives, l’utilisation d’appareils électriques peut ne pas suivre de modèle.

Un dernier type de méthodes ne considèrent pas directement la personne, mais des

groupes de personnes. Ce type cherche à classer les groupes d’individus en fonction de

différents paramètres pour ramener l’étude à l’évolution de ces groupes et à celle des

personnes au sein de ces groupes (Rammal [2010]).

En conclusion, différentes type de méthodes existent dans la littérature pour modé-

liser le comportement de la personne. Néanmoins, les comportements des personnes

changent au cours du temps. Si le problème de modéliser le comportement de la per-

sonne a été fréquement étudié dans la littérature, le problème de la détection des évo-

lutions l’a été rarement.

Évolution du comportement

Une évolution du comportement correspond à un changement dans les habitudes

de la personne au cours d’une période plus ou moins longue. Ces changements peuvent

être de différentes natures. Il peut s’agir de l’apparition de nouveaux comportements

(la personne commence à déambuler durant la nuit), ou au contraire la disparition

d’anciens comportements (la personne ne sort plus à un moment donné).

Il peut également s’agir d’un changement dans un ancien comportement (heure

de lever devenue plus tardive). Si un changement de comportement exceptionnel n’est

pas forcément significatif, ce même changement répété au cours du temps peut indi-

quer une évolution de l’état global de la personne et de ses capacités. Les soignants

doivent donc être informés de cette évolution, afin qu’ils puissent déterminer s’il s’agit

d’une évolution normale pour la personne ou si cette évolution indique une patholo-

gie comme par exemple dans le cas de changement du rythme du sommeil (Zhou et al.

[2012]). Si le système doit détecter des dérives lentes du comportement, son objectif

n’est pas de qualifier la normalité de cette évolution, mais d’en informer les aidants.

Ces aidants sont en contact direct avec les résidents et peuvent juger de la pertinence

de l’alerte en fonction des informations extérieures au système, comme dans le cas de

la prise d’un nouveau médicament ou le changement de rythme extérieur ou encore à

cause de certaines des conditions spécifiques...

Si de nombreuses études s’intéressent à la détection des ADL ou des comporte-

ments anormaux, peu d’entre elles se sont intéressées à la détection des changements
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de comportement de la personne. Il s’agit dans certains cas d’un élément complémen-

taire à l’étude menée. Par exemple, étudier la perte d’autonomie peut se faire par une

évolution du comportement de la personne, comme dans les travaux de Noury et Ha-

didi [2012].

Plusieurs de ces méthodes sont basées sur l’étude des mouvements de la personne,

qui sont considérés comme un indicateur potentiel du changement de comportement

ou d’état de la personne. Une étude très explicite a été présentée par Hayes et al. [2007].

Cette étude utilise un capteur porté afin de définir la vitesse moyenne de déplacement

de la personne, ainsi que de la différencier des autres personnes présentes dans l’envi-

ronnement.

Un autre exemple est le système décrit par Hayes et al. [2004], où les auteurs déter-

minent la vitesse de déplacement d’une personne vivant seule chez elle. Pour cela, ils

utilisent trois capteurs PIR avec un angle de détection réduit dans une zone en couloir,

ce qui réduit les déplacements possibles de la personne. Ces capteurs permettent de

déterminer la vitesse moyenne de déplacement de la personne.

Parmi les études sur la détection de l’évolution du comportement, on peut citer le

travail de Cook [2006] qui propose un système de monitorage et d’assistance pour les

personnes âgées. Les objectifs de ce système se résument à : l’identification des ten-

dances de style de vie, la détection des anomalies dans les données actuelles et de la

mise en place d’un système d’appel d’assistance. Le système est spécialement conçu

pour l’assistance aux personnes âgées ou ayant des difficultés.

Si différentes méthodes permettent d’étudier le comportement de la personne en

smart homes, ces méthodes sont dépendantes des données utilisées. Si l’état de l’art

met en avant l’importance de prendre en compte l’ensemble du comportement, l’étude

doit également prendre en compte les méthodes utilisées.

2.3 Approche de la modélisation

Différentes méthodes peuvent être utilisées pour la modélisation du comporte-

ment de la personne en smart home. Ces méthodes sont présentées dans la sous-

section suivante.
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2.3.1 Méthodes utilisées

Méthodes logiques

Un certain nombre de méthodes utilisent les méthodes logiques afin de détecter

des situations anormales. Par exemple, la méthode décrite par Chen et al. [2013]. Elle se

base sur la détection de 7 événements, définis par les experts et détectés par 6 capteurs

afin de caractériser la routine de la personne chez elle. Les situations détectées sont :

se lever avant 9h30, se lever après 9h30, aller aux toilettes plus de 4 fois dans la nuit

et les conditions d’ouverture du frigo. Plus précisément, que le frigo ne soit pas ouvert

pendant 24 heures, ou spécifiquement à l’heure du petit-déjeuner, du déjeuner et du

dîner, ou au contraire qu’il reste ouvert pendant deux heures. La dernière situation

étant que sa température soit supérieure à 15°C.

Une autre approche utilisant la logique est décrite par Merico et al. [2010]. Cette

approche utilise les méthodes logiques afin de définir, grâce aux données de capteur, si

différentes ADL ne sont pas effectuées, une alerte sera émise. De même, Liu et al. [2006]

utilisent une méthode basée sur des règles logiques afin d’estimer l’état du smart home

pour pouvoir lancer des alertes.

Logique floue

La logique floue combine les avantages des méthodes logiques aux méthodes pro-

babilistes, afin de gérer les incertitudes, contrairement à un système complétement

déterministe permettant ainsi d’avoir un système plus robuste.

La logique floue peut donc être utilisée afin de synchroniser un réseau de cap-

teurs multi-modal et déduire quelle est l’activité de la personne au sein d’une liste.

Par exemple, la méthode décrite par Medjahed et al. [2011] permet de reconnaître un

ensemble de 20 activités au sein d’un smart home, notamment grâce à des capteurs

portés et des microphones. La méthode proposée par Noury et al. [2012] permet de dé-

tecter l’activité la plus probable parmi une liste de huit activités. La logique floue per-

met pour cela de prendre en compte différentes connaissances a priori comme l’heure

ou la localisation normale pour effectuer une activité.

Méthode du Web Sémantique

Basée sur un raisonneur sémantique, les méthodes du Web Sémantique ont été

adaptées aux smart homes. Par exemple, Botia et al. [2012] présentent un système gé-

nérant des alertes en fonction des périodes d’activité ou d’inactivité anormales. Le ca-

ractère anormal d’une période est défini en fonction de règles établies par les experts.

D’autres systèmes utilisent les méthodes du Web Sémantique en smart home, comme
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ceux proposés par Tiberghien et al. [2012], qui s’intéressent particulièrement au choix

du raisonneur, ou le système proposé par Chen et al. [2012].

Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques sont utilisées pour détecter des variations du comporte-

ment habituel par rapport à une moyenne habituelle. Ces méthodes peuvent se baser

sur les détections, sans s’intéresser spécifiquement aux activités de la personne. Par

exemple, Endelin et al. [2013] considèrent les situations anormales comme des varia-

tions du niveau d’activité de la personne. Ce niveau d’activité est défini pour chaque

pièce en fonction des états mobile, immobile ou absent sur une période donnée. Les

méthodes statistiques peuvent également être utilisées afin de détecter des activités

spécifiques. Ainsi, la méthode décrite par Le et al. [2007] permet de détecter des activi-

tés spécifiques statistiquement grâce aux séquences de mobilité et d’immobilité dans

chaque pièce.

Pattern matching

En considérant le comportement de la personne comme les activités que la per-

sonne fait régulièrement, il est possible de détecter ces activités régulières qui vont

servir de modèle de comportement habituel de la personne. Détecter ces répétitions

dans une séquence de données est connu sous le nom de problème de pattern mat-

ching.

L’approche proposée par Chua et al. [2011] consiste à considérer les détections des

capteurs comme les lettres d’un alphabet. La détection des activités régulières de la

personne sont assimilés à des mots qui apparaissent régulièrement. Cela permet de

créer un dictionnaire des comportements habituels et ainsi chaque activité est identi-

fiée à partir de la distance entre les mots actuels et ceux du dictionnaire.

Réseau de neurones

Les réseaux de neurones sont des modèles inspirés des neurones biologiques et très

utilisés dans le domaine de l’Intelligente Artificielle, et plus particulièrement pour les

problèmes de classification. Un des avantages des réseaux de neurones est qu’en de-

hors de la typologie ( nombre de couches et de neurones par couches et choix des fonc-

tions), aucune connaissance a priori du problème n’est nécessaire pour apprendre,

permettant ainsi d’éviter des biais dû au choix du modèle.

Dans le cadre des smart homes, les réseaux de neurones peuvent être utilisés pour

modéliser les habitudes de la personne. Par exemple, la méthode présentée par Shi-

mada et al. [2005] consiste à apprendre grâce à un réseau de neurones, le fonctionne-
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ment habituel des appareils électriques dans un smart home. Ce réseau de neurones

peut ensuite être utilisé afin de détecter des utilisations inhabituelles des appareils

électriques en indiquant un comportement inhabituel.

Il est également possible d’utiliser les réseaux de données pour classifier des ADLs

spécifiques, et ainsi apprendre à les identifier (Fang et al. [2014]).

Modèles de Markov

Les méthodes basées sur différents modèles de Markov sont très utilisées dans le

cadre des smart homes. Différents modèles et leurs utilisations dans le cadre des smart

homes sont décrits dans le chapitre 3.

Les modèles de Markov sont utilisés de différentes manières dans les smart homes,

que ce soit pour modéliser le comportement global de la personne, une activités spéci-

fiques ou même une caractéristique précise du comportement de la personne. L’utili-

sation des méthodes de Markov implique peu de contraintes et présente de nombreux

avantages, notamment la robustesse vis-à-vis du caractère incertain des données.

Méthodes hybrides

Différentes études combinent plusieurs méthodes afin de bénéficier de leurs dif-

férents avantages. Par exemple, l’approche décrite par Cook [2006] combine des mé-

thodes de data minig, de compression, de Markov, de calcul de distance entre pattern

et de logique, via un système multi-agents. L’ensemble de ces méthodes permet d’iden-

tifier les tendances de style de vie, de détecter des anomalies dans les données actuelles

et de mettre en place un système d’alerte en réduisant les a priori.

Un autre exemple est présenté par Cook et al. [2013]. Leur objectif est la détection

des activités d’une personne avec la contrainte du temps réel. Pour cela, ils considèrent

deux problèmes distincts : la reconnaissance et la découverte d’activité. Pour la décou-

verte d’activité, l’auteur utilise des méthodes de détection de pattern dans les données,

tandis que pour la reconnaissance, il utilise les SVM.

La méthode décrite par Yuan et Herbert [2013] a pour objectif de détecter si la situa-

tion actuelle est une situation normale, anormale ou d’urgence, en utilisant la logique

floue et les k-means.

2.3.2 Discussion sur les méthodes

L’environnement intelligent, dit smart homes étant très présent dans la littérature,

un grand nombre de méthodes y ont été appliquées, et présentant à la fois de multiples

avantages et inconvénients.
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Les méthodes à base de règles ou de connaissances, c’est à dire les méthodes ba-

sées sur la logique, y compris la logique floue ou les méthodes du Web Sémantique

ne sont pas utilisées pour modéliser le comportement humain mais pour émettre des

alertes. Ils se basent sur des ensemble de règles, ce qui implique que le système est bien

maîtrisé, mais qui reste très peu personnalisable.

Par exemple, déterminer une période de lever normale est peu pertinente dans le

cas d’une personne déambulante ou présentant des troubles du sommeil. De plus, ex-

cepté la logique floue, les autres logiques sont des méthodes déterministes, peu ro-

bustes face à la variabilité du comportement humain.

Les méthodes statistiques permettent de détecter des variations d’une variable ac-

quises par des capteurs ou par un traitement sur les données. Elles permettent donc de

détecter des évolutions au cours du temps via un facteur précis, comme par exemple

la vitesse de déplacement ou un niveau d’activité moyenne. Il faut généralement trai-

ter les données afin qu’elles soient utilisables par la méthode statistique. Si ces mé-

thodes permettent de détecter des évolutions du comportement, même partiellement,

au cours du temps, elles ne permettent pas de caractériser le comportement actuel de

la personne. De plus, les détections des évolutions sont restreintes par le traitement

préalable des données.

Les méthodes de classification permettent de caractériser les activités de la per-

sonne afin de pouvoir ensuite les identifier. Une restriction de ce genre de méthodes est

l’utilisation de données labellisées, ne permettant pas de détecter des activités rares.

De plus, cela ne permet pas de prendre en compte l’ensemble du comportement de

la personne, comme vu dans la sous-section 2.2.2, mais uniquement des activités spé-

cifiques apprises. De plus, si ces méthodes permettent de détecter des activités habi-

tuelles de la personne, celles-ci restent complétement indépendantes ; les transitions

entre les activités, ou leurs probabilités d’occurrence n’étant pas étudiées, bien que po-

tentiellement très caractéristiques de l’évolution du comportement.

Les méthodes de pattern matching sont utilisées pour détecter la répétition de sé-

quences dans les données afin de définir le comportement de la personne, permettant

ainsi la modélisation du comportement en réduisant le nombre d’a priori. Des mo-

dèles peuvent ensuite être utilisés afin de détecter ses évolutions. Ces méthodes sont

donc particulièrement adaptables, aussi bien en fonction de la personne que des cap-

teurs utilisés, une des seules contraintes étant que les capteurs soient suffisamment

explicites. De même que pour les méthodes de classification, les liens entre les activi-

tés spécifiques ne sont pas étudiés.
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Les réseaux de neurones peuvent être utilisés de multiples manières, aussi bien

pour apprendre des activités spécifiques, comme les méthodes de classification, que

pour détecter un comportement inhabituel, sans prendre en compte des activités spé-

cifiques. Ils permettent d’acquérir les résultats en réduisant énormément le nombre

d’a priori.

De même que pour les réseaux de neurones, les méthodes basées sur les modèles

de Markov ont plusieurs utilisations différentes. Elles permettent des niveaux d’expres-

sivité très différents, avec des avantages ou des contraintes spécifiques. L’utilisation

d’une approche markovienne nécessite néanmoins le respect de l’hypothèse de Mar-

kov, et des bases de données suffisantes afin de pouvoir apprendre les paramètres des

modèles. En contrepartie, ces modèles peuvent nécessiter peu d’a priori en dehors du

nombre d’états et sont aisément personnalisables. C’est pour toutes ces raisons que le

chapitre suivant (Chapitre 3) sera dédié aux méthodes de Markov.
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Chapitre 3

Les modèles de Markov
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3.1. Les méthodes d’apprentissage artificiel

3.1 Les méthodes d’apprentissage artificiel

L’apprentissage est lié au domaine de l’Intelligence Artificielle (Russell et Norvig

[2009]). Il est défini comme étant la capacité pour un système, à partir d’un ensemble

suffisant d’exemples d’un problème donné, de trouver les paramètres permettant de

résoudre ce problème, principalement sur des cas qui n’ont pas été observés aupa-

ravant, conférant ainsi au système étudié une forme de robustesse. Un élément très

important des algorithmes d’apprentissage consiste en leur capacité de généralisation

à partir d’un ensemble d’exemples spécifiques et représentatifs du problème.

Les modèles de comportements humains sont complexes, partiellement inconnus,

propres à chaque personne et évoluent au cours du temps. Il n’est donc pas possible de

les construire tous manuellement. C’est pour cela que nous utiliserons des méthodes

d’apprentissage pour les obtenir. Il existe deux catégories d’algorithmes d’apprentis-

sage, dépendant du type de données utilisées.

3.1.1 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé désigne les méthodes d’apprentissage où les données

utilisées pour apprendre sont labellisées préalablement. La labellisation consiste à ajou-

ter à chaque élément du corpus d’apprentissage un label, c’est-à-dire le résultat que

l’on souhaite obtenir pour cet élément. L’apprentissage consiste donc à déterminer les

paramètres permettant, pour l’ensemble du corpus d’apprentissage, de retrouver le la-

bel à partir des données.

Un exemple de problème utilisant l’apprentissage supervisé est la classification. Ce

type de problème consiste à déterminer en fonction des données d’entrées quelle est

la classe correspondante, par exemple la reconnaissance de caractère manuscrit (Le-

Cun et al. [1995]). Un autre type de problème est la régression, lorsque le label que l’on

cherche à déterminer à partir des données d’entrée fait partie de l’ensemble R.

Parmi les modèles permettant l’apprentissage supervisé, on peut citer les SVM, les

réseaux de neurones, les méthodes des plus proches voisins ou les classifications bayé-

siennes. Il n’est cependant pas toujours possible d’utiliser des méthodes d’apprentis-

sage supervisé, pour les simples raisons qu’elles ne correspondent pas au type du pro-

blème traité ou que les données ne sont pas labelisables.
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3.1.2 L’apprentissage non-supervisé

Quand la labellisation n’est pas possible, dans le cas où on ne connaît pas les ré-

sultats que l’on souhaite obtenir, ou encore si le problème est de très grande dimen-

sion, les méthodes supervisées ne peuvent pas être utilisées. Par exemple, dans le cas

de problèmes dits de clustering où il s’agit de déterminer l’existence de classes poten-

tiellement utiles sans connaissance a priori et de les identifier, ou plus généralement

trouver des connaissances utiles dans une grande base de données (Jain et al. [1999]).

Dans ce cas, il est nécessaire d’utiliser des méthodes d’apprentissage non supervisées.

Différentes méthodes permettent de résoudre les problèmes dans le cas du non-

supervisé, chacune avec ses avantages et ses inconvénients. On peut citer à titre d’exemple

le modèle bio-inspiré des réseaux de neurones, les méthodes basées sur les distances

comme les SVM ou les k plus proches voisins ou des méthodes de type arbres de déci-

sion.

Si on considère que les activités des personnes constituent des classes inconnues,

nous sommes dans le cas d’un problème de clustering avec des liens entre les classes,

et ainsi l’utilisation de méthodes non supervisées devient justifiée. Un autre facteur

qui vient renforcer la raison de ce choix est le caractère personnel du comportement

de chaque individu. En effet, chaque résident a un comportement différent ; il peut

avoir des activités atypiques et peut effectuer des activités d’une façon qui ne corres-

ponde pas à celles apprises, par exemple en cas de comportement d’utilisation tel que

décrit par Lhermitte [1983]. Ces éléments sont accentués par le fait que les personnes

peuvent présenter des troubles physiques ou cognitifs, comme présentés dans la par-

tie 2.2.2. La nécessité que l’apprentissage soit personnalisé, étant donné les différences

entre les personnes, rend impossible l’utilisation de labels et donc des méthodes su-

pervisées. De plus, le cas des nouveaux arrivants dont le comportement n’a jamais été

observé auparavant et qui peuvent présenter des particularités par rapport aux com-

portements de la base d’apprentissage est une raison supplémentaire qui justifie en-

core une fois le choix d’une telle méthode.

Dans le cadre de notre étude, nous utiliserons plus précisement des méthodes d’ap-

prentissage basées sur des modèles probabilistes, dont le principal avantage est l’as-

pect robuste qu’il peut leur conférer, notamment aux situations incertaines ou incon-

nues, particulièrement utile dans notre cas, comme vu dans le chapitre 2.
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3.2 L’hypothèse de Markov

Les modèles de Markov sont un ensemble de modèles et de méthodes qui leur sont

appliquées, très utilisés dans le domaine de l’Intelligence Artificielle (Russell et Norvig

[2009]). L’ensemble de ces modèles ont pour point commun l’hypothèse de Markov,

spécifiant que l’état du système à un instant t donné dépend exclusivement de l’état du

système à l’instant précédent t−1, et que la connaissance de l’ensemble de l’historique

du processus n’est donc pas utile. Cette hypothèse est formalisée par l’équation 3.1.

Dans cette hypothèse, l’état s du système appartient à l’ensemble dénombrable des

états S du système.

P(st+1|st , st−1, st−2...) = P(st+1|st ) (3.1)

Les modèles de Markov sont donc des processus stochastiques. L’hypothèse de

Markov permet de définir directement le modèle des chaînes de Markov qui seront

présentées dans la sous-section 3.3.1. Néanmoins, de nombreux modèles se basant sur

l’hypothèse de Markov ont été développés. Chacun de ces modèles permettant d’expri-

mer de nouvelles expressivités. Parmi les modèles les plus utilisés, le Modèle de Markov

caché ou Hidden Markov Model (HMM) sera décrit dans la sous-section 3.3.2, ou les

processus de décision de Markov ou Markov Decision Process (MDP) ajoutant un choix

d’actions agissant sur le système (Puterman [1994]).

Les modèles de Markov ont de nombreux domaines d’application, notamment le

traitement de la parole, la robotique, le traitement d’images, la maintenance indus-

trielle... En fonction des problèmes spécifiques, plusieurs types de modèles peuvent

être utilisés. Nous nous intéresserons ici à quelques modèles de Markov pouvant nous

être utiles. Nous ne prendrons pas en compte l’ensemble des modèles avec prise de

décision. En effet, nous souhaitons apprendre un modèle à partir d’observations, sans

avoir d’actionneurs permettant d’agir sur le système. Dans notre étude de cas, cela re-

viendrait à vouloir agir sur le comportement de la personne.

3.3 Exemples de modèles de Markov

3.3.1 Les chaînes de Markov

Les Chaînes de Markov est un type de modèle basé sur l’hypothèse de Markov. Dans

les modèles markoviens, un état si appartient à un ensemble S fini ou dénombrable

qui est l’ensemble des états permettant de décrire le système. De plus, une seconde

hypothèse est que les probabilités de transition entre les états, que l’on nommera A,
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soient stationnaires, c’est à dire qu’ils ne changent pas comme formalisé par l’équa-

tion P(st+1 = j |st = i ) = P(su+1 = j |su = i )∀u, t . Un état est donc composé d’un certain

nombre de variables. Pour que la propriété d’indépendance à l’historique soit respec-

tée, il est nécessaire que l’état Sn soit suffisamment complet par rapport au problème

(par exemple heure et jour pour modéliser une file d’attente qui devient plus longue à

midi...). Dans cette modélisation, le temps est discret.

La figure 3.1 représente l’exemple d’une chaîne de Markov à 4 états avec ses proba-

bilités de transition, y compris les auto-transistions.

Un exemple d’application des Chaîne de Markov dans le cadre de la détection d’ac-

tivité est décrit par Noury et Hadidi [2012] et présenté dans la sous-section 2.2.2. Dans

cette étude, l’un des deux modèles testés pour représenter les transitions entre les

zones du domicile est une chaîne de Markov.

FIGURE 3.1 – Exemple de chaîne de Markov à 4 états

3.3.2 Modèle de Markov Caché

Les HMM (Rabiner [1989]) permettent de modéliser des processus markoviens où

l’état du système n’est pas directement connu mais où, à chaque pas de temps, le sys-

tème émet une observation o dont la probabilité dépend de l’état courant du système :

P(ot |ST). C’est un cas particulier des réseaux bayésiens dynamiques.

Un HMM est défini par un 3-tuple (π, A,B) avec π l’ensemble des fonctions de pro-

babilité πn tel que πi est la probabilité que si de S soit l’état initial, A l’ensemble des

fonctions de probabilité anm tel que ai j est la probabilité de la transition de l’état si

de S à l’état s j de S et B l’ensemble de fonctions bn(k) tel que bi (k) est la probabilité

que l’état si de S provoque l’observation k. On notera le modèle λ = (π, A,B). Dans un
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modèle HMM, l’état st+1 ne dépend que de l’état st et l’observation ot ne dépend que

de l’état st , comme décrit dans la figure 3.2. Dans cet exemple, le HMM se compose de

3 états (S1, S2 et S3) et de 4 observations (a, b, c et d), dont deux exclusives à un état.

Ainsi, l’observation “a” ne peut être émise que par l’état 1, avec une probabilité de 2/3,

alors que l’observation “d” ne peut être émise que par l’état 3 avec une probabilité de

1/6.

FIGURE 3.2 – Exemple de HMM. À chaque pas de temps, le modèle émet une observation (a, b,

c ou d) en fonction de l’état courant.

Un HMM modélisant un processus markovien, l’état st+1 ne dépend que de st . De

plus, l’observation ot ne dépend que de l’état st du système. Les HMM peuvent per-

mettre de corriger des informations a posteriori, en effet, connaître l’état st permet de

prédire l’état st+1 mais également de corriger l’état st−1.

Parmi les méthodes utilisant les HMM dans le cadre de la supervision en smart

home et du comportement humain, la méthode de Brdiczka et al. [2009], vue dans

la partie 2.2.2, apprend pour chacune des 6 activités un HMM, et qui est ensuite uti-

lisée pour reconnaitre l’activité la plus probable. Yamahara et al. [2006] utilisent les
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HMM afin d’apprendre les actions d’une personne en fonction des objets qu’elle uti-

lise. Chung et Liu [2008] utilisent des modèles de Markov cachés hiérarchiques (HC-

HMM), une extension des HMM, pour modéliser et discriminer les comportements à

partir des postures physiques de la personne acquises préalablement. De même, Ka-

raman et al. [2012] proposent une méthode basée sur une caméra et un micro porté

par le résident afin de détecter différentes activités en utilisant des hierarchical-HMM

(HHMM). Kasteren et al. [2010] testent plusieurs modèles pour reconnaitre les activi-

tés, y compris un modèle de type HMM. L’objectif du système proposé par Zhang et

Zhang [2013] est de détecter un ensemble d’activités dans un smart home. Pour cela,

ils utilisent des HMM d’ordre 2, c’est à dire où st dépend de st−1 et st−2. Dans ce cas,

l’hypothèse de Markov est affaiblie selon la formule P(st |st−1, st−2...) = P(st |st−1, st−2).

Les HMM peuvent également être hybridés avec d’autres méthodes. Par exemple,

pour remplir les objectifs vus en 2.2.2, Cook [2006] combine un premier traitement

avec des méthodes de Data Mining ; un choix d’actions basé sur un Processus de déci-

sion de Markov hiérarchique partiellement observable (HPOMDP). Ensuite, une base

de connaissances permet d’assurer que le choix effectué est sûr pour la personne.

3.3.3 Modèle semi-markovien caché

Les Modèles Semi-Markoviens cachés ou Hidden Semi-Markov Model (HSMM) (De-

war et al. [2012], Yu [2010]) sont une variantes des HMM permettant de modéliser la

durée de séjour des états de façon probabiliste et explicite.

Le modèle HSMM, également appelé Modèle de Markov caché à Durée Explicite

ou Explicit Duration-Hidden Markov Model (EDHMM), peut être défini de deux façons

différentes. Il peut être considéré comme un HMM où chaque état peut émettre plus

d’une observation, en fonction de l’état, comme présenté par la figure 3.3. Il peut éga-

lement être considéré comme un HMM où le système bloque les transitions entre les

états pendant un certain nombre de pas de temps, en fonction de l’état, comme pré-

senté par la figure 3.4. Dans cet exemple, les flèches représentent les liens de proba-

bilités entre les éléments, tandis que les pointillés sont les liens automatiques (les du-

rées qui diminuent, ou les états qui ne peuvent pas changer). Pour représenter cela, la

transition d’un état à l’autre est assurée par la probabilité de transition a(i ,d ′)( j ,d) et les

observations par la probabilité d’observation b( j ,d)(Ot+1:t+d ) avec i , j ∈ S, d ∈ D, S l’en-

semble des états et D l’ensemble des durées. On peut également les considérer comme

des HMM où les transitions entre deux états ne sont possibles qu’au bout d’une du-

rée d , définie de façon probabiliste à partir de l’état. Dans les autres cas, l’état reste

constant.
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FIGURE 3.3 – Exemple de représentation d’un HSMM avec plusieurs émissions par état

FIGURE 3.4 – Exemple de représentation d’un HSMM avec transition interdite durant une pé-

riode de stationnement

Les HSMM sont modélisables par un tuple (A,B,D,π), avec π, A et B équivalents à

ceux des HMM, à part que A n’autorise pas les auto-transitions 1, c’est à dire ai i = 0 ∀i

et D les probabilités de stationnement dans un état, permettant de modéliser explici-

tement le temps passé dans un état, selon la formule (3.2).


P(st |st−1,dt−1) = P(st |st−1, A) et tirer P(dt |st = i ,D), si dt−1 = 1

P(st |st−1,dt−1) = 1 et dt = dt−1 −1, si dt−1 > 1 et st = st−1

P(st |st−1,dt−1) = 0 et dt = dt−1 −1, si dt−1 > 1 et st 6= st−1

(3.2)

Yu [2010] présente les différentes évolutions et méthodes liées au HSMM et fait un

état de l’art des méthodes les utilisant, notamment concernant la reconnaissance d’ac-

tivité humaine. Un exemple d’utilisation des HSMM dans la littérature est Tan et Xi

[2008]. Leur étude consiste à détecter des intrusions dans un système informatique.

Pour cela, ils apprennent, grâce à un HSMM le comportement habituel des utilisateurs

du système, un comportement malveillant étant alors défini comme un comportement

1. Les durées de stationnement dans un état permettent en effet de modéliser de façon plus explicite

et précis les auto-transitions.
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différent du comportement normal. Afin de calculer la différence par rapport au com-

portement habituel, ils utilisent l’entropie d’informations moyennes des symboles vi-

sibles comme métriques.

Les HSMM, ainsi que les modèles développés en les utilisant, sont fréquemment

utilisés pour la modélisation du comportement ou pour la supervision de smart home.

Ainsi, Duong et al. [2009] utilisent une variante des HSMM, les Coxian Semi-Hidden

Markov Model (CxHSMM), combinée à un modèle Switching Hidden Semi-Markov

Model (SHSMM), où la durée suit une loi mathématique bien définie et où les variables

de la loi sont apprises. Le but est d’apprendre des ADL dans une smart home compo-

sée d’une cuisine. Dans ce cadre, la matrice d’observations est préalablement définie.

Différentes lois de durée sont comparées, permettant ainsi de réduire le nombre de

variables à apprendre. Thi et al. [2005] présentent une variante des HSMM, les switch-

HSMM, appliquée dans la reconnaissance des activités des personnes. Ils présentent

une approche pour la détection des durées d’activités anormales et l’expérimentent

dans une cuisine équipée de 4 caméras permettant de positionner la personne dans

une surface de 1m2. Pour l’expérimentation, un scénario, contenant un nombre connu

d’états, est défini.

3.3.4 Mixture of Gaussian-HMM

La représentation (π, A,B) des HMM présente un inconvénient où l’on suppose

que les observations sont de dimension 1. Ce qui n’est pas le cas dans notre étude.

Pour pouvoir gérer au mieux l’ensemble des informations disponibles, il est possible

de combiner l’ensemble des variables pour créer une “mégavariable” dont les valeurs

sont l’ensemble des combinaisons pouvant être pris par chaque variable individuelle.

Cette méthode est néanmoins limitée au niveau de son expressivité et dans le cas où

le nombre des observations peut exploser. Il est donc nécessaire de considérer des ob-

servations d’ordre supérieur.

Rabiner [1989] propose d’utiliser des densités d’observations continues, permet-

tant, par rapport aux observations discrètes, de gérer des observations d’ordre supé-

rieurs à 1, mais également des observations continues. Pour cela, les probabilités d’ob-

servations B sont redéfinis avec bi (O) =
∑M

m=1 ci mR[O,µi m ,Ui m] avec O un vecteur d’ob-

servation à un instant donné, ci m le coefficient de mélange de l’état i , R une densité ,

généralement une fonction gaussienne, avec un vecteur de moyenne µ et une matrice

de covariance U. Ce type de modèle peut être appelé Mélange de gaussienne-HMM ou

Mixture of Gaussian-HMM (MoG-HMM).
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Cette méthode peut être généralisée, comme défini par Yu [2010], en proposant des

distributions paramétriques des observations. Le principal avantage de cette méthode

est de réduire le nombre de paramètres.

Si les différents types de modèles de Markov ont des expressivités intéressantes

pour représenter un système donné, plusieurs algorithmes ont été créés afin de ré-

soudre des problèmes spécifiques grâce aux méthodes de Markov.

3.4 Algorithme des Méthodes de Markov caché

Rabiner [1989] définit trois grands problèmes liés aux HMM, applicables également

aux modèles dérivés de ceux-ci. Nous noterons λ un modèle, avec l’ensemble des pa-

ramètres le définissant. Les trois problèmes sont donc :

1. Pour une séquence d’observations O donnée et un modèle λ donné, calculer

P(O|λ), la probabilité que le modèle ait généré la séquence d’observation.

2. Pour une séquence d’observations O donnée et un modèle λ donné, trouver la

séquence d’état caché S la plus probable, c’est à dire P(S1...T|λ,O).

3. Pour une séquence d’observations O donnée, calculer le modèle λ maximisant

P(O|λ).

Nous allons revenir sur ces 3 problèmes et présenter des moyens pour les résoudre.

Dans le cadre de notre étude, nous nous intéresserons plus spécifiquement aux pro-

blèmes 1 et 3.

3.4.1 Problème 1 : calcul de la vraisemblance d’une séquence obser-

vée

Le premier problème proposé est de déterminer la probabilité qu’un modèle λ ait

émis une séquence d’observations donnée O, c’est à dire P(O|λ). Dans le cas de notre

étude, ce problème apparaît quand on souhaite calculer la proximité entre le modèle

de comportement habituel de la personne, et les données acquises au cours de la jour-

née, afin de détecter si la personne a eu un comportement inhabituel, et donc, poten-

tiellement anormal.

Afin de calculer P(O|λ) de façon efficace, il est possible d’utiliser une procédure de

type forward-backward (Rabiner [1989]). Cette dernière fait appel à deux variables : la

variable forward α et sa variable réciproque backward β. Afin de définir la probabilité

P(O|λ), seule la partie forward est nécessaire. Où αt (i ) = P(O1,O2, ...,Ot ,St = si |λ), est la
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probabilité des observations jusqu’à l’instant t et de l’état à l’instant t connaissant le

modèle. Cette variable αt (i ) peut être calculée récursivement par l’équation 3.3.

α1(i ) =πi bi (O1) ∀i

αt (i ) =
[∑N

j =1αt−1( j )a j i

]
bi (Ot ) 1 < t 6T ∀i

(3.3)

La probabilité que la séquence d’observations O ait été générée par le modèle λ

peut donc être définie par P(O|λ) =
∑

NαT(i ), avec T la longueur de la séquence d’ob-

servations O et N le nombre d’état.

La vraisemblance d’une séquence observée dépend principalement du modèle et

des valeurs de la séquence d’observations, mais est également inversement propor-

tionnelle à la longueur de la séquence 2. De ce fait, la vraisemblance tend vers 0 pour

toute séquence de longueur importante, sauf dans le cas particulier où les probabilités

sont de 1. Par ailleurs, et afin d’éviter les problèmes liés à la représentation de très pe-

tites variables par la machine, il sera plus intéressant de calculer la log-vraisemblance.

3.4.2 Problème 2 : définir les états cachés les plus probables

Le second problème consiste à trouver les états cachés du système les plus pro-

bables à chaque instant, permettant d’expliquer une séquence d’observation et connais-

sant le modèle. En d’autres termes, le problème consiste à trouver la séquence Q per-

mettant de maximiser P(Q|λ,O).

Dans le cadre de notre problème, cela consiste à trouver les activités qu’a eu la per-

sonne au cours de la journée à partir des données des capteurs et de son modèle de

comportement habituel. Néanmoins, le comportement habituel de la personne étant

construit sans a priori, il est peu intéressant pour les aidants de savoir si la personne est

dans l’état 1 ou 2 de son modèle, à moins de savoir à quelle activité correspond l’état.

Étant donné que nous ne cherchons pas, dans cette étude, à donner un sens séman-

tique aux états, définir les états du système est peu intéressant pour nous.

Une première façon de résoudre ce problème consiste à définir, pour chaque pas

de temps, l’état du système qui a la probabilité la plus importante. Cela est traduit par

la variable γt (i ), définie comme la probabilité d’être dans l’état si à l’instant t . γ peut

être calculée par l’équation 3.4, où α et β sont les variables de la procédure forward-

backward.

2. P(O|λ) étant calculé comme une multiplication de probabilités et pouvant être considérée comme

étant égale à
∏

T P(Ot |st ,λ).

43



3.4. Algorithme des Méthodes de Markov caché

γt (i ) =
αt (i )βt (i )∑N

j =1αt ( j )βt ( j )
(3.4)

α a été définie dans le cadre du problème 1. Sa variable complémentaire est la va-

riable backward βt (i ) = P(Ot+1,Ot+2...OT|St = si ,λ). Elle définit les probabilités des ob-

servations à partir de l’instant t , connaissant le modèleλ et l’état à l’instant t . De même

que αt (i ), βt (i ) peut être calculée efficacement de façon récursive par la formule 3.5.

βT(i ) = 1 ∀i

βt (i ) =
∑N

j =1 ai j b j (Ot+1)βt+1( j ) 16 t < T ∀i
(3.5)

Compte tenu de la définition de γ, la séquence d’états la plus probable, connaissant

le modèle et la séquence d’observations, peut alors être définie par l’état maximisant

la valeur de γt à chaque pas de temps, c’est à dire st = argmaxi γt (i ) avec 16 t < T.

Une limite de cette méthode est le critère d’optimisation, cherchant à chaque pas

de temps l’état le plus probable sans prendre en compte le caractère séquentiel des

états. Cela peut poser problème, s’il y a des transitions nulles par exemple. D’autres

critères peuvent être pris en compte, comme pour l’algorithme de Viterbi (voir annexe

6). Ce dernier permet de définir la séquence la plus probable, connaissant le modèle,

grâce à la variable δ, définit selon l’équation 3.6.

δt (i ) = max
s1,s2,...st−1

P(s1, s2, ..., st = i ,O1,O2, ...,Ot |λ) (3.6)

3.4.3 Problème 3 : apprentissage du modèle à partir des observations

Le dernier problème lié aux HMM est de trouver le modèle λ, avec λ = (π, A,B) per-

mettant de représenter au mieux un système donné inconnu et dont les seules infor-

mations sont une séquence d’observations O générée par ce système, c’est à dire trou-

ver λ tel que P(O|λ) soit maximale. Une solution pour résoudre ce problème est l’algo-

rithme de Baum-Welch (Rabiner [1989]). Il s’agit d’une méthode itérative permettant

de résoudre localement argmaxλP(O|λ). Pour cela, elle se base sur la méthode forward-

backward, définit précédemment, pour le calcul des variable α, β et γ.

Afin de résoudre le problème, une nouvelle probabilité, ξ, est définie. Cette variable

correspond à la probabilité d’être dans l’état Si à l’instant t et à l’état S j à l’instant

t +1 pour un modèle λ donné et une séquence d’observations O donnée, c’est à dire

la probabilité ξt (i , j ) = P(St = si ,St+1 = s j |O,λ). ξ peut être calculée, grâce aux variables

définies précédemment, par la formule 3.7.
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ξt (i , j ) =
αt (i )ai j b j (Ot+1)βt+1( j )∑N

k=1

∑N
l=1αt (k)akl bl (Ot+1)βt+1(l )

(3.7)

L’ensemble de ces éléments permettent de recalculer les paramètres selon les équa-

tions (3.8).



πi = γ1(i )

ai j =

∑T−1
t=1 ξt (i , j )∑T−1

t=1 γt (i )

b j (k) =

∑T
t=1etOt =vk

γt ( j )∑T
t=1γt ( j )

(3.8)

Les trois étapes de l’algorithme Baum-Welch se résument à l’étape forward pour

calculer α, l’étape backward pour calculer β et l’étape de mise à jour du modèle. Ces

étapes sont répétées jusqu’à la convergence du modèle, c’est à dire jusqu’à ce que le

nouveau modèle calculé ait une vraisemblance inférieure à celle du modèle précédent.

L’algorithme Baum-Welch appliqué au modèle HMM est donné en annexe 1, et une

version synthétisée pour le modèle HSMM élaboré est présentée en annexe 2.

L’algorithme Baum-Welch étant sensible aux maximums locaux, pour celà nous uti-

lisons une variantes Naïve consistant à entraîner, grâce à l’algorithme Baum-Welch, n

modèles à partir de paramètres d’origines aléatoires. Le modèle gardé comme résultat

de l’apprentissage est celui dont la vraisemblance par rapport à la séquence d’obser-

vations apprise est la plus importante.

Ces formules sont la base théorique de l’algorithme Baum-Welch. Elles ne peuvent

néanmoins pas être directement utilisées pour implémenter l’algorithme dans un cer-

tain nombre de conditions. Par exemple à cause du problème de précision des ma-

chines et α tendant vers 0, il n’est pas possible de calculer directement la valeur de

α quand il y a un grand nombre d’observations. Des adaptations de l’algorithme, ré-

solvant ces problèmes sont disponibles, par exemple grâce à une méthode de mise à

l’échelle et de normalisation des variables présentée par Rabiner [1989], ou par le pas-

sage au logarithme.
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4.1. Caractéristiques du modèle

4.1 Caractéristiques du modèle

L’étude du contexte (Chapitre 2) met en évidence que la modélisation du comporte-

ment humain peut prendre en compte différentes caractéristiques et que différents ni-

veaux de granularité sont possibles. Ceci est également vrai pour la détection des situa-

tions critiques et imprévisibles. Néanmoins, compte tenu des objectifs de détection, il

est nécessaire que le modèle de comportement habituel de la personne permette de

discriminer correctement un certain nombre de situations. Il est alors nécessaire qu’il

puisse avoir la capacité de représenter un certain nombre de caractéristiques, telles

que : l’incertain, le temps et la durée.

4.1.1 L’incertain

Le comportement humain ne peut pas être considéré comme un système détermi-

niste, particulièrement dans le cas de personnes présentant des difficultés cognitives,

comme expliqué précédemment. Le modèle devant être représentatif du comporte-

ment humain, il en est de ce fait fortement impacté.

De plus, les informations sur l’environnement traitées les algorithmes sont obte-

nues par des capteurs. Or, les informations fournies par ces derniers sont limitées à

leur mode de fonctionnement. Par exemple, un capteur de mouvement comme un PIR

renverra les mêmes données s’il n’y a personne dans son champ de détection ou si

la personne présente est immobile, comme vu dans la partie 2.1.1. Si une partie des

données peut être filtrée afin de supprimer des données erronées, dû à un mauvais

fonctionnement du capteur, certaines données restent peu fiables, fortement bruitées

ou peu significatives de l’activité de la personne.

Au regard de ces éléments, le système doit être capable de gérer l’incertitude. Cette

incertitude peut être gérée en utilisant des modèles stochastiques, comme il est pro-

posé par Russell et Norvig [2009].

4.1.2 Le temps

Le modèle doit permettre de différencier les situations normales de celles qui ne

le sont pas en fonction du moment de la réalisation de l’activité, dans le cas où un

résident effectue une activité à un moment qui ne lui est pas habituel. Pour Lee et

al. [2013], le temps est également un facteur de mesure du comportement. En effet,

s’il est normal que le cycle circadien des personnes âgées évolue, certaines évolutions

peuvent être des signes de problèmes, par exemple dans le cas d’agitation nocturne et
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de somnolence diurne. De plus, si une personne a l’habitude d’effectuer une activité à

un moment donné, la réalisation de cette même activité durant une autre période de

la journée peut indiquer l’existence d’un problème, par exemple faire sa toilette du-

rant la nuit alors que la personne la fait habituellement durant la matinée. Dans ce

contexte, Demongeot et al. [2002] présentent une plate-forme expérimentale dans le

cadre du maintien à domicile mettant en avant le rythme circadien de la personne. De

plus, Zhou et al. [2012] étudient les conséquences de différents types de démences sur

le comportement, mais aussi sur les rythmes circadiens et du sommeil. Le rythme cir-

cadien personnel est pris en compte ainsi que le jour de la semaine ou les saisons dans

l’année.

4.1.3 La durée

La durée d’une activité peut indiquer un comportement anormal si la durée est

particulièrement longue ou courte, comparée à la durée habituelle (Lee et al. [2013]).

Afin de pouvoir détecter le caractère anormal, il est important de se référer à la durée

moyenne de l’activité pour la personne, et non pas à une moyenne en général. En effet,

de la même façon qu’une activité peut être effectuée différemment, la durée d’une acti-

vité peut être très variable d’une personne à l’autre. Par exemple, certaines pathologies

font que les personnes peuvent avoir des difficultés à rester assises trop longtemps. De

ce fait, il arrive que dans des EHPAD, certaines personnes peuvent marcher et manger

en même temps. Pour ces personnes, l’activité “manger” n’est pas liée au fait que la

personne soit assise, et que l’activité dure généralement plus longtemps que la durée

moyenne.

Une grande variation de la durée pour effectuer une activité par rapport à la durée

habituelle peut indiquer que la personne est en difficulté. De plus, l’évolution de la

durée moyenne d’une activité au cours du temps peut être révélatrice de changement

de son état général comme dans le cas de variations des durées du cycle du sommeil

tel que décrit par Zhou et al. [2012].

4.1.4 La personnalisation

En général, du fait d’avoir des activités spécifiques, chaque personne a un com-

portement propre, qui peut être très différent de celui des autres. Pour que le modèle

soit le plus proche des habitudes de la personne et pour pouvoir détecter des compor-

tements inhabituels, ou des changements d’habitude de vie, le modèle doit être per-

sonnel et par conséquent doit être appris pour chaque personne. Cette caractéristique

n’est pas directement liée au modèle mais au fait qu’un modèle donné corresponde au
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comportement habituel d’une seule personne, et qu’il n’est donc pas possible d’utiliser

un même modèle pour plusieurs personnes.

L’ensemble de ces éléments font que les modèles de comportement sont complexes,

partiellement inconnus, uniques pour chaque individu et peuvent évoluer au cours du

temps. Dans la suite, nous proposons un modèle à partir de l’hybridation de deux mo-

dèles capables de modéliser le comportement de la personne à un instant donné. Par

ailleurs, pour que le modèle corresponde au mieux au comportement de la personne,

celui-ci devra être appris pour chaque personne et pour que les caractéristiques du do-

maine soient respectées, un modèle est proposé, en combinant les modèles HSMM et

MoG-HMM pour toutes les raisons détaillées en section 3.3.

4.2 Description du modèle Gs-GsHSMM

4.2.1 Modèle MoG-HSMM

La modélisation du comportement habituel nécessitant de prendre en compte les

durées de stationnement dans un état, mais également de gérer des vecteurs d’ob-

servations avec des valeurs continues, issues des données des capteurs filtrées, nous

combinons les deux modèles HSMM et MoG-HMM afin d’obtenir un nouveau modèle

ayant l’expressivité des deux modèles.

De plus, afin de réduire la complexité du modèle et les temps de calcul, nous simpli-

fions le modèle afin de n’utiliser que les éléments qui nous intéressent pour résoudre le

problème posé. Nous obtenons ainsi le modèle MoG-GsHSMM. Toutefois, ce modèle

ne correspond pas exactement aux besoins identifiées. Ainsi, différentes modifications

sont nécessaires afin que le modèle soit plus simple et plus expressif. Pour cette fin, on

aboutit au modèle Gaussienne-Modèle Semi-Markovien caché Gaussien ou Gaussian-

Gaussian Hidden Semi-Markov Model (Gs-GsHSMM).

4.2.2 Gestion de la durée de stationnement

Comme première modification apportée au modèle de base, nous considérons que

les durées de stationnement dans un état suivent une loi gaussienne, propre à l’état. En

effet, on suppose qu’une activité donnée a une durée moyenne autour de laquelle se

répartissent les valeurs réelles des durées de l’activité. Ce qui justifie l’utilisation d’une

distribution de type gaussienne. Cette hypothèse est relativement faible, les gaussiennes

pouvant modéliser un grand nombre de phénomènes naturels. D’autres lois pourraient

potentiellement mieux représenter la durée de certaines activités, néanmoins, les lois
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gaussiennes permettent de simplifier le modèle et de modéliser, même globalement,

les durées moyennes. Ainsi, l’utilisation d’une loi gaussienne permet, non seulement,

de simplifier le modèle mais aussi de réduire le temps d’apprentissage.

Pour chaque état, la probabilité de stationnement D est définie par les paramètres

de la gaussienne, µ la moyenne et σ l’écart-type. De plus, les gaussiennes sont tron-

quées. En effet, les algorithmes d’apprentissage impliquent une durée Dmax de sta-

tionnement maximale dans un état, ce qui implique que nous considérons chaque

gaussienne entre 1 et une durée de stationnement maximale. La gaussienne est ensuite

normalisée afin que
∑

d P(d |si ) = 1 soit vérifiés. Il est important de noter que les gaus-

siennes sont continues et pourraient donc permettre que les valeurs des durées soient

continues. Toutefois, comme le modèle considéré est à temps discret, on se limitera à

la sélection des valeurs entières.

4.2.3 Gestion des observations

La seconde modification apportée consiste, pour chaque dimension du vecteur

d’observations, à ne considérer qu’une gaussienne par état, les valeurs des données is-

sues des capteurs utilisés étant supposées modélisables par une fonction gaussienne,

c’est à dire être centrées autour d’une valeur moyenne, en respectant un écart-type

donné. Si la première hypothèse est relativement faible dans le cadre de notre applica-

tion, la seconde est fortement liée à la nature des données d’entrée, et pourrait, avec

l’ajout de nouveaux capteurs par exemple, devoir être supprimée. La nature des cap-

teurs actuellement utilisés permet néanmoins de la maintenir dans le cadre de notre

expérimentation. Les avantages de maintenir l’hypothèse sont très intéressants pour

le temp de calcul et le nombre de paramètres.

Les probabilités d’observation τ de chaque état sont définies par un ensemble de

gaussiennes, chacune correspondant à un capteur ou à une donnée spécifique. Cette

modélisation implique que les probabilités d’émission de chacun des capteurs sont in-

dépendantes par rapport aux autres capteurs. Cette hypothèse est fausse. Par exemple,

si les capteurs de mouvement émettent, il y a de fortes probabilités qu’il y ait au moins

une personne dans la pièce, et donc que le niveau de CO2 augmente. Les probabili-

tés d’émission des capteurs PIR et de CO2 sont donc liées. Il serait possible, afin de

corriger cette erreur, de considérer une gaussienne de dimension n au lieu de n gaus-

siennes de dimension 1. L’hypothèse d’indépendance est néanmoins maintenu dans le

cadre de ces expérimentations. En effet, afin de respecter la contrainte d’amélioration

du modèle, notamment avec l’ajout de nouveaux capteurs, il est plus simple d’ajouter

des gaussiennes supplémentaires, plutôt que d’augmenter la dimension d’une gaus-
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sienne. Cela implique néanmoins un biais qu’il sera nécessaire de corriger en faisant

évoluer le modèle afin d’intégrer l’aspect de dépendance entre les capteurs.

Le modèle Gs-GsHSMM n’est pas lié à un type donné de capteurs, à partir du mo-

ment où les données émises par les capteurs peuvent être considérées dans R. Compte

tenu du vecteur d’observations, plusieurs types de capteurs peuvent être considérés en

même temps.

Une contrainte forte sur les capteurs étant leur fréquence d’émission. En effet, afin

d’apprendre correctement le comportement habituel au sein de la chambre, il est né-

cessaire que la fréquence des capteurs soit suffisamment importante pour que la va-

leur soit significative. Ainsi, un capteur ne communiquant qu’une fois par jour, par

exemple, n’est pas significatif de l’activité de la personne au cours de la journée : la

valeur pouvant être considérée constante quelle que soit l’activité. Au contraire, un

capteur pouvant communiquer des valeurs différentes au moins toutes les minutes

pourra être significatif de l’activité de la personne, pour des activités dont la durée est

de l’ordre de la minute.

4.2.4 Gestion de l’état initial

Une dernière hypothèse que nous faisons est liée au caractère circadien du com-

portement humain. Le comportement humain dépendant du temps de façon extrê-

mement cyclique, définir un instant t0 n’est pas significatif, et l’instant initial à partir

duquel on lance l’apprentissage n’est pas du tout représentatif du comportement du

résident.

De ce fait, nous considérons les probabilités d’état initial comme équiprobables,

afin de simplifier le modèle et de réduire le nombre de paramètres à apprendre, per-

mettant ainsi d’accélérer légèrement le temps de calcul.

4.2.5 Limites du modèle

Si le modèle doit permettre de modéliser le comportement habituel de la personne,

celui-ci présente différentes limites.

Les Gs-GsHSMM sont discrets dans le temps, ce qui est en contradiction avec le

comportement humain qui est continu. Cela n’est pas un problème si l’on considère

un pas de temps suffisamment faible. En effet, si les résidents ont des activités conti-

nues dans le temps, les informations qui les concernent ne sont accessibles que via
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des capteurs. Or, ces capteurs ne fournissent pas des informations de manière conti-

nue mais en fonction du type de capteurs et d’une façon généralement discrète (toutes

les secondes par exemple), ou épisodique (lorsqu’il y a détection). De ce fait, prendre

un pas de temps inférieur à celui des capteurs ayant la fréquence la plus élevée n’est

pas utile. Mais en plus, il ne permet pas d’avoir des informations complémentaires et

complexifie le système. Si le choix de discrétiser le temps posait problème, il serait pos-

sible d’utiliser une variante du modèle de Markov, considérant le temps continu.

Les Gs-GsHSMM sont donc définis par un tuple (π, A,∆,τ) où π est la distribution

de probabilités de l’état initial, A est les probabilités de transitions entre les états, avec

les auto-transitions interdites (ai i = 0 ∀i ), ∆ est la distribution de probabilité de sta-

tionnement dans un état et τ la distribution de probabilité des observations. ∆ et τ

sont composés de distributions gaussiennes et se composent des paramètres gaus-

siens, c’est à dire µ les moyennes des gaussiennes et σ leurs écarts-types. De plus, pour

les probabilités de stationnement ∆, il y également les variables de normalisation de

chaque gaussienne, afin que le modèle vérifie la condition :
∑

d P(d |si ) = 1.

En excluant π non utilisée dans le cadre de cette étude, le modèle est défini par

ne (ne + 2(no + 1)− 1) paramètres, avec ne le nombre d’état caché et no le nombre de

gaussiens pour le vecteur d’observation. L’ensemble de ces paramètres doivent être

appris, à partir des données des capteurs, afin de caractériser le comportement de

la personne. De plus, afin de valider les modèles appris, il est possible de calculer la

probabilité que ceux-ci ait généré une séquence d’observations qui n’a pas été utilisée

pour l’apprentissage. Nous sommes donc dans le cadre des problèmes 1 et 3 des HMM,

définis dans la section 3.4.

4.3 Implémentation des algorithmes

4.3.1 Apprentissage des modèles

Afin de déterminer les modèles du comportement habituel de chaque résident,

nous utilisons l’algorithme Baum-Welch, décrit dans le cas des HMM dans la partie

3.4.3. Pour cela, nous nous basons sur l’implémentation des HSMM tel que proposée

par Yu et Kobayashi [2003], et présentée dans l’algorithme 2, auquel nous rajoutons

des ensembles d’observations gaussiennes et nous apportons des modifications pour

les durées de stationnement afin qu’elles soient modélisées par des gaussiennes.

Ainsi, pour permettre l’apprentissage des paramètres des gaussiennes modélisant
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4.3. Implémentation des algorithmes

les observations, nous faisons appel à une implémentation existante 1. Calculer les pa-

ramètres nécessite de définir de nouvelles variables, devant être calculées durant la

phase backward (Rabiner [1989]). Ces variables sont Sy , Sy y et w , calculées selon les

formules 4.1.

Ces formules utilisent la variable γ tel que décrite dans la partie 3.4.2.

Sy (i ,k) =
∑

Tγ(i )Ot ,k ∀i ,k

Sy y (i ,k) =
∑

Tγ(i )O2
t ,k ∀i ,k

w(i ) =
∑

Tγ(i ) ∀i

(4.1)

Ces variables sont utilisées pour mettre à jour chacune des variables d’observa-

tions, c’est à dire les paramètres µ et σ des gaussiennes, selon la formule 4.2. La mise à

jour des paramètres d’observations gaussiennes, en ne prenant pas en compte de va-

riables de mixture, est proche des formules utilisées avec les modèles HMM, avec la

probabilité γ définissant la probabilité de l’état à chaque instant t .

µi ,k =
Sy (i ,k)

wi

σi ,k =

√
Sy y (i ,k)

wi
−

(
Sy (i ,k)

wi

)2 (4.2)

Une autre modification par rapport à l’implémentation des HSMM est l’utilisation

de fonctions gaussiennes tronquées afin de modéliser les durées de stationnement

dans les états. Pour définir les paramètres µ et σ des gaussiennes, nous utilisons la mé-

thode proposé dans Yu et al. [2006]. Celle-ci consiste, pour chaque état, à maximiser

la fonction argmax∆m (d)

∑
d ∆m(d) log∆m(d) avec ∆m(d) calculée tel qu’indiqué dans

l’algorithme 3. Pour cela, nous utilisons une descente de gradient avec un pas calculé

avec la méthode du gradient combiné. Nous calculons ensuite les variables de norma-

lisation.

L’algorithme 3 présente le pseudocode de l’algorithme de Baum-Welch dans le cas

des Gs-GsHSMM. Cet algorithme permet d’apprendre, à partir des observations, les

paramètres du modèle. De plus, l’algorithme Baum-Welch étant sensible aux maxi-

mums locaux, nous utilisons une variante Naïve consistant à entrainer n modèles à

partir de paramètres d’origines aléatoires. Seul le modèle maximisant la vraisemblance

est gardé comme résultat de l’apprentissage.

1. http ://www.cs.ubc.ca/ murphyk/Software/HMM/hmm.html
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Afin de pouvoir apprendre des modèles corrects, notre implémentation de l’algo-

rithme doit prendre en compte différentes contraintes, notamment dû aux caractéris-

tiques de notre problématique. Ainsi, pour apprendre un modèle de comportement

habituel significatif, il est nécessaire de prendre en compte suffisamment de données.

En considérant un pas de temps d’une durée d’une minute, chaque journée complète

apprise augmente la longueur de la séquence d’observations de 1440 pas de temps.

Cela implique que différents problèmes peuvent apparaitre, par exemple dû aux diffé-

rences d’ordre des variables, fortement supérieur à la longueur de la mantisse. De plus,

la longueur de la séquence d’observations augmente le temps de calcul, mais égale-

ment la quantité de mémoire nécessaire, à cause des variables α et β.

Deux paramètres doivent être choisis afin d’initialiser l’algorithme : le nombre d’états

cachés et la durée de stationnement maximale dans un état. Ces deux paramètres dé-

pendent du problème que l’on souhaite modéliser. Pour la modélisation du comporte-

ment humain, la durée de stationnement maximale peut être déterminée en fonction

de la période du sommeil ou de la période d’absence de la chambre au cours de la jour-

née c’est-à-dire en fonction de ce qui est le plus long. Ces deux paramètres affectent la

viabilité du modèle, et il est donc nécessaire de les choisir correctement.

4.3.2 Comparaison des modèles

La log-vraisemblance est calculée comme défini dans le problème numéro 1, de

la sous-section 3.4.1. Seule la partie forward de l’algorithme de Baum-Welch est donc

gardée. La log-vraisemblance d’un modèle par rapport à une séquence d’observations

donnée peut ainsi être calculée. Si l’algorithme présenté dans la sous-section 4.3.1

peut ainsi être réutilisé, les contraintes sont beaucoup moins fortes, notamment par

rapport à la durée de la séquence d’observations. En effet, si l’apprentissage nécessite

une séquence d’observations suffisamment longue, impliquant différents problèmes,

calculer la log-vraisemblance peut se faire sur une durée relativement réduite et les

problèmes sont donc beaucoup moins importants. Calculer la log-vraisemblance d’un

modèle est donc direct par rapport à l’apprentissage.

Le calcul de la log-vraisemblance se fait néanmoins par rapport à une séquence

d’observations défini et le résultat en est complétement dépendant. Il faut donc choi-

sir correctement la séquence. Dans le cas où l’on souhaite calculer la vraisemblance

des données acquises durant la dernière période par rapport à un modèle de compor-

tement habituel, la séquence d’observations est choisie directement. Dans le cas des

expérimentations sur des données simulées, la séquence d’observations utilisée pour
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calculer la vraisemblance doit être pertinente, mais également être différente de la sé-

quence d’observations utilisée pour l’apprentissage, afin de ne pas fausser les résultats.

4.4 Étude de la complexité

Murphy [2002] propose un calcul pour la complexité de l’algorithme forward-backward

appliqué aux HSMM. Il estime cette complexité O(TQ2Dmax
2), avec : T la longueur de

la séquence observée, Q le nombre d’états et Dmax la durée maximum de stationne-

ment dans un état. L’algorithme proposé par Yu et Kobayashi [2003] a une complexité

de O((QDmax +Q2)T). Les modifications apportées à l’algorithme modifie peu la com-

plexité du forward-backward. En effet, l’ensemble des variables α et β peut être calculé

de façon équivalente, bien que le calcul des bi (Ot ) avec 1 6 i 6 Q , 1 6 t 6 T doive

prendre en compte l’ensemble des éléments du vecteur d’observations. Deux variables

supplémentaires sont à calculer, pour chaque gaussienne d’observations, ce qui porte

la complexité à O((QDmax +Q2 +Qk)T), où k est la dimension du vecteur des observa-

tions.

La mise à jour du modèle a une complexité plus élevée. En effet, A et τ peuvent être

mises à jour avec une complexité de O(Q(Q+Q+k)). La mise à jour de ∆ se fait par une

descente de gradient. La complexité de cet algorithme étant relativement faible, cela

ramène la complexité générale de la mise à jour du modèle à O(Q(Q+Q+k +1)).

Une itération de l’algorithme d’apprentissage consiste à un forward-backward et à

la mise à jour des variables. Chaque itération de l’algorithme de Baum-Welch a donc

une complexité de O(Q((Dmax + Q + k)T + 2Q + k)). Le nombre d’itérations n’est pas

connu à l’avance, la méthode itérant jusqu’à convergence où un nombre d’itérations

maximums est atteint. De plus, avec la méthode Naïve, l’algorithme est exécuté plu-

sieurs fois, augmentant le nombre d’itérations à effectuer à O(IQ((Dmax+Q+k)T+2Q+k))

avec I le nombre d’itérations.
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Chapitre 5

Application
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5.1. Application à l’Apprentissage de modèle de déplacement habituel en living lab

Afin de tester la validité du modèle pour apprendre le comportement habituel de la

personne dans un EHPAD grâce aux données acquises par les capteurs, nous testons

celui-ci sur différentes situations.

5.1 Application à l’Apprentissage de modèle de déplace-

ment habituel en living lab

Dans un premier temps, nous testons l’applicabilité de la méthode au sein du GIS

Madonah, décrit dans la partie 2.1.2. Dans le cas de nos expérimentions, nous avons

décidé d’utiliser uniquement la chambre et le couloir menant à la salle d’eau, et de

ne pas prendre en compte la partie pièce de vie et la cuisine. Cela permet d’avoir une

configuration plus proche de ce que peut être une chambre d’EHPAD, notamment au

niveau de la surface de l’environnement et de faire en sorte que les zones de détection

des capteurs se recouvrent.

Nous avons utilisé un réseau de capteurs PIR spécifique, indépendant des autres

capteurs du GIS et plus proche, du point de vue fonctionnement, des technologies uti-

lisées dans le cadre du projet E-monitor’âge, notamment via l’utilisation d’un réseau

KNX, impliquant des contraintes spécifiques. Ce réseau est composé de huit capteurs

PIR connectés à un room controller, lui-même connecté à un ordinateur permettant

l’acquisition des données. Six des capteurs sont placés par groupe de deux, un à 30cm

du sol, et un à 1m20, placé à l’envers afin de détecter exclusivement les éléments en

hauteur, comme indiqué par la figure 5.1. Dans le cadre de l’apprentissage du com-

portement de déplacement, nous utilisons exclusivement les 5 capteurs situés en hau-

teur. L’ensemble de ces capteurs forment un quadrillage de la zone qui nous intéresse.

Les capteurs qui émettent sont donc différents en fonction de l’endroit où se situe la

personne, permettant ainsi d’utiliser la méthode de localisation décrite dans la sous-

section 2.1.3.

Dans la suite, nous proposons un scénario, présenté par la figure 5.1. Ce scéna-

rio est décrit comme suit : la personne, dans le lit, se lève à gauche, rejoint le couloir,

attend, puis retourne dans le lit par la droite et attend. Ce scénario est simple permet-

tant d’avoir des données dont nous maîtrisons le contenu, et nous permet également

d’identifier facilement les problèmes pouvant se présenter. De plus, ce scénario est

cyclique, permettant, de façon très limitée, de représenter un cycle circadien, ou au

moins, une répétition dans le comportement. Ce scénario a ainsi pu être enregistré

huit fois pour former la base d’apprentissage. Compte tenu des capteurs utilisés, et du

peu de données, cette base d’apprentissage permet d’apprendre uniquement le pat-
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tern du déplacement de la personne, et la séquence d’observations fait que les états

correspondent à la position de la personne, les observations étant les probabilités que

la personne se situe dans une zone donnée.

FIGURE 5.1 – Scénario effectué

Les données acquises par la méthode de localisation permettent de former un pa-

vage de l’environnement où l’on sait, à chaque instant, si la personne est ou non. La

méthode de localisation permettant d’avoir plus d’une centaine de pavés différents,

en grande partie recouvrante, nous ne pouvons pas utiliser les résultats directement.

À partir des données de localisation, il s’avère indispensable de proposer un pavage

de l’environnement, qui soit le plus significatif pour les données. Par exemple, aucune

zone ne peut avoir un côté inférieur à 1m. De plus, l’ensemble des zones fournies par

la méthode de localisation doit être représenté, et les zones ne doivent pas être cou-

vrantes. Cette méthode fournit un pavage de dix pavés. Une observation va consister

en dix valeurs et chacune correspond à un pavé de la zone. Les valeurs prennent, à cha-

que instant, la valeur 1 si l’intersection du pavé de localisation issue de la méthode et

du pavé du zonage est non-vide, et 0 sinon.

Les observations étant ainsi générées à partir des données de capteurs et de la mé-

thode de localisation de la personne, nous testons l’apprentissage du modèle de dépla-

cement.

5.1.1 Résultats

L’algorithme de Baum-Welch permet, à partir des données filtrées, d’apprendre

l’ensemble des paramètres du modèle permettant de représenter le scénario. Étant

donné que nous connaissons le scénario à partir duquel les données ont été acquises,

les résultats peuvent être validés empiriquement. Différents apprentissages ont été ef-

fectués, en modifiant les entrées, c’est à dire le nombre d’états du modèle et la durée
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de stationnement maximum dans un état.

Compte tenu des données utilisées, notamment la simplicité du scénario, le nombre

d’états est réduit. Deux états sont significatifs pour représenter le scénario et sont iden-

tifiables dans l’ensemble des apprentissages, représentant la zone du lit et la zone de

la salle d’eau. Au-delà de quatre les états se répètent et ne sont pas significatifs. L’in-

fluence de la durée de stationnement maximum dans un état a également été testée.

Dans le cadre de l’expérience présentée, nous avons considéré quatre états et une du-

rée maximale de deux minutes.

Deux types de modèles sont appris. Un exemple du résultat le plus courant est pré-

senté ensuite, avec deux états définissant la zone de la salle d’eau. Dans l’autre cas, l’un

des états modélise la zone entre la salle d’eau et la zone lit et sert de transitions entre les

deux zones. Ce cas, bien que modélisant mieux le scénario, n’est appris que rarement,

du fait du peu de données. Cette zone a néanmoins plus de probabilité d’apparaître

dans le cas où on considère davantage d’états cachés.

L’analyse du résultat est effectué en 3 étapes : les probabilités d’observations pour

chaque état, les probabilités de transitions entre états et les probabilités de durées de

stationnement de chaque état.

Probabilités d’observation

Les probabilités des observations émises par chaque état sont représentées par des

gaussiennes. Pour chaque état, dix gaussiennes, définies par leurs moyennes et leurs

variances, sont associées. Chaque gaussienne correspond à une zone du GIS, et définit

les probabilités que le système émette une observation dans la zone correspondante

quand le système est dans l’état correspondant.

Les résultats du modèle sont continus, étant calculé stochastiquement grâce aux

gaussiennes. Or, les observations des données apprises ont des valeurs discrètes : cha-

que zone émet une observation ou non. Les valeurs continues ne sont pas significa-

tives, il est donc nécessaire de discrétiser les valeurs générées par le modèle. Pour cela,

les valeurs inférieures à 0.5 signifient que la personne n’est pas détectée dans la zone,

et les valeurs supérieures à 0.5 indiquent le contraire, c’est à dire que la personne est

détectée dans la zone. Nous considérons donc pour chaque état la probabilité de pré-

sence de la personne.
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La figure 5.2 présente les probabilités de présence de la personne dans chaque

zone. Étant donné que nous n’utilisons pas de capteurs dans la salle d’eau, quand la

personne est dans celle-ci, elle est détectée dans le couloir y menant.
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FIGURE 5.2 – Probabilité de présence dans chacun des états

L’analyse de la figure 5.2 nous permet de donner un sens aux états. Les états 1 et

4 sont très similaires. Il y a de fortes probabilités de présence de la personne dans les

zones 9 et 10, qui correspondent au couloir menant à la salle d’eau. Il est important de

noter que la probabilité de présence de la personne dans certaines zones est très faible,

voire nulle. Dans l’état 2, les probabilités de présence de la personne dans les zones

autour du lit sont très importantes, tandis qu’elles sont faibles dans les autres zones.

Enfin, l’état 3 correspond à de fortes probabilités de présence de la personne dans la

zone comprise entre le couloir et les zones autour du lit. Il s’agirait donc d’un état tran-

sitoire entre les différentes zones, et donc entre les états. Cela doit être confirmé par

l’analyse de la matrice de transition. Les observations sont particulièrement intéres-

santes du fait de probabilités nulles dans certaines zones, impliquant que la personne

ne peut pas être dans ces zones quand le système est dans ces états.
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5.1. Application à l’Apprentissage de modèle de déplacement habituel en living lab

Probabilités de transition

Les transitions entre les états du modèle sont définies par la matrice A, présen-

tée par la figure 5.3 et qui traduit les changements entre les états. Étant donné que les

données utilisées indiquent la position de la personne, la matrice de transition va cor-

respondre aux changements entre les états.

FIGURE 5.3 – Probabilité de transition entre les états

Trois des états présentent des transitions particulières, chacun ayant une probabi-

lité de transition de 1 vers un autre état et les autres probabilités de transition étant

nulles. De plus, le caractère transitoire de l’état 3 est confirmé par la matrice de tran-

sition. En effet, le passage des états correspond au couloir à celui correspondant aux

zones autour du lit ne peut se faire qu’en passant par l’état 3. Cela permet de valider

que des règles de transition physique peuvent être correctement apprises par le mo-

dèle.

Néanmoins, si on considère moins d’états, ou que la zone transitoire n’est pas cor-

rectement apprise, les propriétés de la matrice de transition ne pourraient pas être ap-

prises et elles ne seraient pas très significatives. En effet, seules deux zones seraient

alors correctement apprises, et les transitions entre ces zones ne seraient pas très si-

gnificatives. Cela peut notamment s’expliquer par la simplicité de notre scénario et le

nombre de fois qu’il a été enregistré.

Probabilités de stationnement

La durée de stationnement dans un état correspond au temps que le personne va

rester dans une zone donnée avant de changer. La durée est définie par une moyenne

et un écart-type, qui sont les paramètres de la gaussiennes. Cela va nous permettre, par

exemple, de différencier le comportement d’une personne dormant six heures de celui

d’une personne dormant huit heures, mais également si la personne dort exactement

7 heures ou entre 6 et 8 heures.
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5.1. Application à l’Apprentissage de modèle de déplacement habituel en living lab

Les probabilités des durées de stationnement des états sont présentées dans la fi-

gure 5.4 et montrent différentes situations. Dans le scénario que nous avons utilisé, il

y a un long temps d’attente dans la salle d’eau. On retrouve cela, du fait de la présence

de deux états correspondant au couloir, dont l’état 1. Celui-ci a une moyenne de durée

d’attente importante. Les probabilités de durées des états correspondent empirique-

ment au scénario appris.
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FIGURE 5.4 – Probabilité de durée des états

5.1.2 Discussions

Les différents paramètres du modèle appris correspondant au scénario effectué, le

modèle de déplacement habituel de la personne peut être correctement appris dans

le cas d’un scénario dans le living lab. Cette validation empirique doit néanmoins être

discutée. En effet, il est à noter que le scénario est extrêmement simple, et un modèle

avec une faible expressivité pourrait permettre de le définir.

De plus, seules les positions de la personne sont prises en compte, or le comporte-

ment de la personne ne se résume pas à sa position. Par exemple, connaître la position

permet de définir que la personne est dans le lit, mais ne permet pas de différencier si

la personne dort ou a une activité dans son lit comme lire. Pour cela, il faudrait prendre
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5.2. Apprentissage sur données simulées

en compte d’autres modalités de données, et donc, d’autres types de capteurs.

Une autre limite de notre expérimentation est le choix des paramètres initiaux du

modèle, c’est à dire le nombre d’états cachés et la durée de stationnement maximale

dans un état. Le scénario étant très simple et maitrisé, nous pouvons définir facile-

ment la valeur des paramètres. Néanmoins, la vraisemblance des modèles appris est

fortement dépendante de ces paramètres. La vraisemblance pouvant être considérée

comme la proximité du modèle à la réalité. Ainsi, maximiser la vraisemblance est un

élément très important, notamment pour pouvoir ensuite utiliser le modèle pour dé-

tecter les évolutions. On observe par exemple, qu’à partir de 3 états, deux d’entre eux

correspondent au couloir permettant d’accéder à la salle de bain. Utiliser un modèle

contenant 4 états permet l’apparition d’un état transitoire entre les zones autour du lit

et celles du couloir, qui est un état extrêmement significatif pour notre modèle.

S’il est possible de choisir ces paramètres à partir d’a priori sur le type d’activité de

la personne, le temps qu’elle dort et qu’elle est à l’extérieur de sa chambre, ce choix

n’est pas optimal. Une manière de définir ces paramètres de manière optimale serait

d’augmenter la valeur des paramètres jusqu’à maximiser un critère donné. Cette mé-

thode est utilisée pour définir le nombre d’états cachés d’un HMM en utilisant le critère

d’Akaike (Parzen et al. [2012]). Une limite de cette méthode est que nous avons deux

paramètres dépendants à optimiser : le nombre d’états et la durée de stationnement.

Une amélioration de notre méthode serait donc de trouver un critère permettant d’op-

timiser les deux paramètres simultanément.

L’utilisation des modèles pour apprendre des modèles de déplacement habituel ont

fait l’objet d’une publication dans Paris et al. [2015]. Les tests effectués au sein du GIS

Madonah permettent de valider la possibilité d’apprendre des modèles de déplace-

ment habituel de la personne grâce à des capteurs PIR et à la méthode de localisation

de la personne, présentée dans la sous-section 2.1.3. Dans la suite, nous testerons notre

méthode sur des données simulées.

5.2 Apprentissage sur données simulées

5.2.1 Données simulées

Nous générons artificiellement des séquences d’observations, représentant les ac-

tivités basiques (se lever, se laver, ouvrir la fenêtre, passage d’un aidant...) au sein d’une

chambre d’EHPAD. Pour cela, nous considérons un scénario simple permettant de si-

muler les données des capteurs sur une journée. Il est possible de répéter ce scénario
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5.2. Apprentissage sur données simulées

un grand nombre de fois afin de générer plus de données. Ce qui permettra d’avoir des

données stochastiques plus représentatives et se rapprochant des données réelles.

Le scénario se compose d’un ensemble de 15 événements par jour, dont la du-

rée depuis le dernier événement ou le moment de l’occurrence est défini aléatoire-

ment. Ces événements permettent de définir un certain nombre de variables, comme

le nombre de personnes présentes, l’état de la fenêtre ou le type de mouvements, qui

sont utilisés pour générer aléatoirement un ensemble de 6 observations, à chaque pas

de temps, et qui sont nécessaires pour l’algorithme d’apprentissage. Ces observations

sont le moment du pas de temps dans la journée, le nombre de détections dans les

zones du sas, de la chambre et de la salle d’eau, la présence dans le lit, ainsi que le ni-

veau de CO2.

Si nous pouvons ainsi simuler un grand nombre de jours différents, ce modèle reste

une simulation, qui n’est pas représentative des problèmes pouvant apparaitre en si-

tuation réelle. Par exemple, nous considérons que les capteurs fonctionnent correc-

tement, et qu’ils ne présentent pas de défauts. De même, l’ensemble des données est

généré à partir de probabilités identiques, or les données réelles varient en fonction

du jour de la semaine, les activités étant notamment différentes entre les jours de la

semaine et le samedi ou le dimanche. Ces variations peuvent dépendre des EHPAD, ou

aux changements des aidants, ou des activités proposées aux résidents ou encore, ils

peuvent être extérieurs, dûs aux visites, par exemple.

Les données sont utilisées afin d’apprendre des modèles en faisant varier les para-

mètres du nombre d’états et de durée maximum, mais également le nombre de jours

de données simulées utilisées dans l’apprentissage. Cela permet de définir le nombre

de jours nécessaires afin que le modèle soit pertinent.

Afin de comparer les différents modèles, nous calculons leur vraisemblance par

rapport à un ensemble d’observations. Il s’agit du premier problème des HMM, décrit

dans la section 3.4. L’algorithme permettant de calculer la vraisemblance est modifié

pour le modèle Gs-GsHSMM afin de prendre en compte les observations par gaus-

siennes et les durées de stationnement. Pour que les résultats soit les plus significatifs,

nous les comparons à un même ensemble de données simulées qui n’est pas utilisé

pour l’apprentissage. De plus, les jours simulés sont ordonnés. Ainsi, si nous considé-

rons deux apprentissages avec 20 jours puis 30 jours de données simulées, les obser-

vations des 30 jours sont constituées des même données pour les 20 premiers jours,

auquel s’ajoutent les données simulées des jours 21 à 30.
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Dans la sous-section suivante, nous envisageons d’utiliser les plans d’expériences

afin d’évaluer les modèles appris grâce aux données simulées.

5.2.2 Étude des paramètres du modèles par plan d’expérience

L’utilisation de données simulées permet de mettre en place un plan d’expérience

permettant d’évaluer l’influence des différents paramètres, notamment le nombre de

jours de données utilisé pour la séquence d’observation.

Les plans d’expériences

On considère un processus dont le résultat ou les propriétés dépendent de mul-

tiples paramètres. Si ces différents paramètres ne s’influencent pas entre eux, il est

possible de trouver la valeur optimale de chacun des paramètres indépendamment

des autres paramètres. Au contraire, si les paramètres s’influencent entre eux, le choix

de la valeur des paramètres doit se faire en prenant en compte la valeur de l’ensemble

des paramètres. Pour cela, il serait nécessaire de tester l’ensemble des combinaisons

possibles pour trouver la meilleure combinaison, ce qui peut être problématique si les

tests nécessitent beaucoup de temps ou de moyens. Ainsi, l’objectif des plans d’expé-

riences est de déterminer un résultat précis en un nombre minimum mais suffisant

d’essai.

Les plans d’expériences permettant de déterminer la valeur d’un ensemble de pa-

ramètres afin d’optimiser le résultat en réduisant le nombre de tests nécessaires. Pour

cela, l’influence entre les différents paramètres doit être déterminée. Un exemple de

plan d’expériences est le plan en étoile, où à partir d’une première expérience, on fait

varier à chaque fois l’un des paramètres.

Dans le cadre de notre expérimentation sur les données simulées, nous lançons un

seul apprentissage avec la méthode Naïf pour chaque série de paramètres ; les résultats

étant fortement stochastiques, mais au vu du caractère aléatoire de l’algorithme, une

variabilité peut se présenter. Il serait possible de faire une série d’expériences pour cha-

que ensemble, afin de moyenner les résultats. Cela implique néanmoins d’augmenter

le temps de calcul. La solution choisie a donc été d’augmenter le nombre de modèles

d’origines de l’algorithme Naïf, et ainsi augmenter les chances de trouver un modèle

correct.

Nous utilisons un plan d’expérience afin d’évaluer l’influence des différents para-
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mètres en utilisant des données simulées. Nous évaluons ainsi trois paramètres diffé-

rents. Le premier paramètre étudié est le nombre de jours utilisés pour apprendre le

modèle, c’est à dire la quantité de données, sachant que celles-ci présentent un ca-

ractère cyclique. Le second paramètre est le nombre d’états du modèle et le dernier

paramètre est la durée de stationnement maximum dans un état.

L’ensemble de ces paramètres peut prendre un grand nombre de valeurs. Par exemple,

il serait ainsi possible d’apprendre un modèle avec, au minimum 2 états mais égale-

ment avec un grand nombre d’états. Des tests ont ainsi été effectués sur les données

simulées avec des modèles à 44 états. De même, la durée de stationnement maximal

dans un état peut fortement varier. Un pas de temps ayant une durée de 60 secondes,

la durée de stationnement peut s’exprimer en minutes. Le choix de la durée de station-

nement maximum dépend des données que l’on souhaite apprendre et peut prendre

de nombreuses valeurs.

Application

Dans le cadre de l’application aux données simulées, nous avons testé, pour cha-

cun des paramètres, deux valeurs. Les résultats sont présentés dans le tableau 5.1. Le

choix des valeurs permet d’avoir un plan orthogonal, afin de ne pas biaiser les résultats.

TABLEAU 5.1 – Résultats des essais

Nombre de jours Nombre d’états
Durées de stationnement

maximum
log-vraisemblance

20 5 120 -252772

20 5 210 -248752

20 10 120 -225008

20 10 210 -231314

40 5 120 -248413

40 5 210 -254025

40 10 120 -240871

40 10 210 -216107

Dans un premier temps, nous calculons les effets des différents paramètres. Les

expérimentations effectuées précédemment permettent de déterminer que l’effet du

nombre de jours utilisé pour l’apprentissage est de −392.5. L’effet du nombre d’états

est de 22665.5 et l’effet de la durée de stationnement maximum est de 4216.5.
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La valeur des effets permet notamment de caractériser l’influence des différents pa-

ramètres entre les valeurs choisies. Le choix du nombre de valeurs est particulièrement

significatif, mais les autres paramètres ont également une forte influence. De plus, les

valeurs choisies pour les expérimentations ont été définies empiriquement, parmi un

très grand choix de possibilités. Dans ce cas, il serait possible d’avoir d’autres résul-

tats avec un autre choix de paramètres. Les tests actuellement effectués permettent de

définir qu’il est globalement plus efficace de choisir un modèle avec 10 états cachés

qu’avec 5, et une durée de stationnement maximal de 210 pas de temps plutôt que

120 pas de temps. Cela ne permet néanmoins pas, actuellement, de définir la valeur

optimale pour les différents paramètres. Pour cela, il serait nécessaire d’étudier les va-

riations de chacun des paramètres.

5.2.3 Étude des modèles issues des données simulées

Les résultats sont fortement bruités et seules les variations globales peuvent être in-

terprétées. En effet, bien que la log-vraisemblance soit calculée en utilisant les même

observations de références, les modèles sont calculés grâce à l’algorithme stochastique

de Baum-Welch. La version Naïve permet de calculer plusieurs modèles et seul celui

maximisant la vraisemblance est gardé. Si cela permet que le résultat final soit correct,

il n’est pas possible d’assurer que le modèle trouvé soit optimal.

Plus le nombre d’exécutions de l’algorithme de Baum-Welch est important, plus

les chances de trouver un modèle ayant une vraisemblance importante augmente, au

prix d’une augmentation du temps de calcul. De ce fait, de nouveaux modèles appris

avec les mêmes paramètres et les mêmes observations seraient différents de ceux ob-

tenus lors des tests effectués. Ainsi, certains modèles peuvent présenter des log-vrai-

semblances fortement différentes de celles de modèles appris avec des paramètres

proches. De plus, ces résultat ne sont pas moyennés par plusieurs tests.

Afin de confirmer les variations, certains tests ont été effectués deux fois, permet-

tant ainsi d’avoir deux ensembles de valeurs. On considère alors les valeurs maximum

et minimum. Il faut noter qu’il ne s’agit pas des valeurs maximums ou minimums de

la log-vraisemblance de modèles appris pour un ensemble de paramètres d’entrés dé-

finis, mais des valeurs trouvées pour des apprentissages Naïfs distincts. Ces valeurs

distinctes permettent de vérifier si les variations apparaissent aléatoirement, dû au ca-

ractère stochastique de l’algorithme de Baum-Welch, ou si une variable a bien une in-

fluence précise sur la qualité du modèle. Dans ce cas, les valeurs minimums et maxi-

mums présentent les mêmes variations, permettant de définir l’influence des para-
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mètres.

Nombre d’états cachés

La variation du nombre d’états cachés, sur la même base d’apprentissage et en gar-

dant les autres paramètres constant permet d’étudier l’influence du paramètre sur la

log-vraisemblance. Différents cas sont testés et présentés sur la figure 5.5. On observe

globalement une augmentation de la log-vraisemblance quand le nombre d’états ca-

chés croît. Celle-ci n’est néanmoins pas constante, et semble converger. Ainsi, l’aug-

mentation de la log-vraisemblance est très importante pour des modèles avec peu

d’états et devient de plus en plus faible, et n’est plus significative à cause de la variabi-

lité des résultats dû au caractère stochastique de l’apprentissage.
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FIGURE 5.5 – Variation de la log-vraisemblance en fonction du nombre d’état cachés

Si on retrouve globalement les mêmes variations, la progression de la courbe est

différente à cause de l’impact des autres paramètres. Cela confirme que le choix du

nombre d’états cachés doit se faire en fonction des autres paramètres et que l’utilisa-

tion de la log-vraisemblance uniquement ne permet pas de trouver une valeur opti-

male.

On observe, pour 12 états cachés, un résultat particulièrement élevé de la log-vrai-

semblance. C’est un cas spécifique, caractérisant le caractère stochastique de l’algo-

rithme, mais qui reste moins significatif par rapport aux autres résultats. En effet, les
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résultats pour ces paramètres sont en général inférieurs à ce cas particulier.

Les différents tests semblent confirmer le caractère convergent, avec un maximum

qui varie en fonction de la durée de stationnement maximal. Il y a néanmoins de fortes

variations si les valeurs sont proches dans le cas des tests avec 20 jours et 120 minutes.

Au contraire, ceux avec 40 jours et 120 minutes présentent de plus grandes variabilités

et la différence entre les résultats maximums et minimums est plus importante.

Compte tenu que la log-vraisemblance est globalement croissante, il serait possible

d’utiliser un critère comme critère d’information d’Akaike ou Akake Information Cri-

terion (AIC) ou critère d’information bayésien ou Bayesian Information Criterion (BIC)

pour optimiser le nombre d’états, comme dans le cas des HMM. Néanmoins, le choix

du nombre d’états étant dépendant des autres paramètres, il est nécessaire d’étudier

également leurs variations.

Durée de stationnement maximum

La variation de la log-vraisemblance en fonction de la durée de stationnement maxi-

mum dans un état est étudiée. Pour cela, la log-vraisemblance est calculée pour des

modèles appris avec des paramètres constants et en ne faisant varier que la durée de

stationnement maximum. Les résultats sont présentés par la figure 5.6.

Les tests menés en prenant 20 jours de données et 12 états sont doublés afin de

vérifier la pertinence des résultats, tandis que ceux effectués pour 40 jours et 10 états

confirment les résultats.

On observe de grandes variations de la log-vraisemblance des modèles appris, sans

qu’une structure globale n’apparaisse. Celles-ci ne sont néanmoins pas exclusivement

dûes au bruit. En effet, les résultats des tests avec 20 jours et 12 états présentent les

même changements et une grande symétrie, hormis dans le cas d’une durée de station-

nement de 120 minutes, où la différence entre le minimum et le maximum est la plus

importante. Les résultats présentent des fluctuations globalement moins importantes

en augmentant la durée de stationnement maximale. Cette réduction n’implique pas

que les modèles appris avec des durées de stationnement important soient plus in-

téressantes que d’autres appris précédemment, les valeurs pouvant être inférieures, y

compris par rapport à des valeurs minimums précédemment appris.

Le second cas étudié confirme les résultats précédents. On observe que si la valeur

de la convergence est proche, les durées pour lesquelles la log-vraisemblance est la

plus intéressante, sont différentes du premier cas. De même, les variations sont diffé-
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FIGURE 5.6 – Variation de la durée de stationnement maximum dans un état

rentes une fois de plus, bien que les valeurs des différents paramètres soient proches.

Ce qui confirme l’influence des autres paramètres sur le choix de la durée de station-

nement maximal.

Les tests menés confirment la nécessité de définir une durée de stationnement

maximum optimale, variant en fonction du nombre d’états. Les variations de la log-

vraisemblance en fonction de la durée de stationnement maximum ne permet pas de

sélectionner la valeur optimale en l’augmentant jusqu’à la maximisation d’un critère

comme AIC ou encore jusqu’à la convergence.

Nombre de jours de la séquence d’apprentissage

Les variations de la log-vraisemblance des modèles appris en fonction du nombre

de jours utilisés dans la base d’apprentissage sont présentées dans la figure 5.7.

On observe globalement une diminution de la log-vraisemblance quand le nombre

de jours utilisés augmente. Seuls les tests avec 24 états cachés et une durée de station-

nement de 210 minutes présentent une légère augmentation dans le cas où peu de

données sont utilisées.

Les données sont générées par simulation. Elles ne présentent pas d’imperfections

comparées aux données acquises en situation réelle. On peut supposer que très peu de

données suffisent à les modéliser correctement. Les jours supplémentaires provoque-
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FIGURE 5.7 – Variations de la log-vraisemblance en fonction du nombre de jours appris

raient alors un sur-apprentissage, expliquant les diminutions de la log-vraisemblance.

Dans ce cas, l’augmentation de la log-vraisemblance, pour un faible nombre de jours

utilisés, indiquerait alors une phase de sous-apprentissage, quand il n’y a pas assez

de données. Cela est particulièrement vrai pour les modèles avec un grand nombre

d’états, ce qui implique un grand nombre de paramètres à apprendre, et dans les cas

où les paramètres permettent d’apprendre des modèles de qualité.

Ces variations indiquent, dans le cadre des données artificielles, un nombre de

jours utilisés pour l’apprentissage optimal, et dépendant des autres paramètres. Si cette

valeur optimale est faible dans le cas de l’apprentissage des données simulées, on peut

supposer que, les données réelles étant plus compliquées à apprendre, cette valeur est

beaucoup plus importante dans le cas de données acquises en situation réelle.

5.2.4 Discussions

Bien que permettant de confirmer certaines hypothèses, l’étude des données reste

limitée. En effet, les modèles appris restent basés sur des données simulées, qui ne sont

pas représentatives de l’ensemble des variations en situations réelles. Cela peut par
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exemple expliquer pourquoi peu de jours simulés permettent d’apprendre le modèle.

Néanmoins, les données simulées valident la nécessité d’optimiser les paramètres. Cette

optimisation doit se faire de manière efficace mais également en prenant en compte

l’interaction entre paramètres.

De plus, les résultats sont fortement stochastiques. S’il est possible d’observer des

variations globales, effectuer un seul test, ou même deux tests distincts, n’est pas très

significatifs. Il serait plus intéressant d’évaluer la moyenne calculée sur un grand nombre

d’expérience. Cela implique néanmoins un temps de calcul important, ce qui n’est pas

possible dans le cas d’une application en situation réelle. Sachant que le choix des pa-

ramètres optimaux doit se faire en un temps de calcul acceptable.

Si le nombre d’états et de la durée de stationnement maximale du modèle ont de

fortes influences sur la vraisemblance du modèle appris, le choix du nombre de jours

de données utilisées pour l’apprentissage a également une influence sur l’utilisation

de la méthode en situation réelle. En effet, déterminer le nombre de jours minimum

afin de permettre un apprentissage efficace permettrait de réduire considérablement

le temps de calcul, compte tenu de la complexité de l’algorithme utilisé, mais égale-

ment de mettre plus souvent à jour le modèle afin que celui-ci reste le plus proche du

véritable comportement de la personne.

Après avoir testé l’apprentissage des modèles sur des données simulées, nous en-

visageons, dans la section suivante, de le tester sur des données acquises en situation

réelle.

5.3 Application à l’Apprentissage en situation réelle

5.3.1 EHPAD d’Ambazac

Dans le cadre du projet, plusieurs chambres de l’EHPAD d’Ambazac ont été équi-

pées d’un ensemble de capteurs ce qui nous a permis d’avoir une base de données en

situation réelle, à la fois au niveau de la typologie des chambres que du comportement

des résidents. En effet, les données sont issues des chambres habitées par des résidents

de l’EHPAD. Cela implique également qu’il n’y a pas de scénario auquel se référer, afin

de tester nos résultats. Mais ces derniers peuvent être partiellement validés par les ai-

dants, compte tenu de leurs connaissances du comportement, des habitudes de vie et

des pathologies des résidents.
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Différents capteurs sont testés en situation réelle au sein de l’EHPAD d’Ambazac,

notamment des capteurs d’alitement ou environnementaux. Nous utilisons l’ensemble

des capteurs PIR, de façon équivalente à l’expérimentation précédente, avec la mé-

thode développée par Amri et al. [2015]. Dans chacune des chambres équipées, un

ensemble de 5 capteurs PIR. Ces capteurs sont placés de façon standardisée dans l’en-

semble des chambres qui ont toutes le même plan et comme représentées sur la figure

5.8.

FIGURE 5.8 – Plan d’une chambre de la maison de retraite Ambazac avec position des capteurs.

Le capteur SAS est situé au niveau de la porte et orienté verticalement, afin de dé-

tecter les entrées et sorties de la chambre. Un second capteur, “lit haut”, est placé au

dessus du lit placé à l’envers, afin de détecter les personnes debout uniquement. Les

capteurs “lit fenêtre” et “lit salle d’eau” sont placés de part et d’autre du lit à 30cm du

sol afin de détecter les pieds des personnes. Le dernier capteur est placé dans la salle

d’eau. Les données capteurs servent à nourrir une base de données que nous pouvons

utiliser pour nos tests.

Un capteur supplémentaire est utilisé pour mesurer la teneur en CO2 dans l’en-

vironnement, mesure réalisées en ppm. Celle-ci augmente naturellement quand une

personne est présente dans une pièce non ventilée, du fait de la respiration. Cette me-

sure permet donc de détecter, au bout d’un certain temps, la présence d’une personne

quand elle ne bouge pas et notamment la nuit.
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Test 1

Données utilisées Dans le cadre de cette expérience, nous disposons d’une base de

données de 26 jours consécutifs. Les 5 derniers jours sont exclus de la base d’appren-

tissage afin de servir de base de validation pour les modèles appris. Ainsi, notre base

d’apprentissage est limitée à 21 jours consécutifs.

Compte tenu du nombre de jour et des activités que nous souhaitons détecter,

utiliser comme pas de temps la seconde n’est pas forcément très pertinent. La com-

plexité de l’apprentissage dépendant fortement du nombre de pas de temps observé,

il peut être plus intéressant de considérer un pas de temps plus long. Cela implique

un nouveau paramètre, qui est la période du pas de temps. La méthode de Amri et al.

[2015] permettant de fournir des résultats toutes les secondes, nous convertissons les

données en un vecteur d’observation, utilisable par l’algorithme d’apprentissage. Pour

cela, nous considérons le pourcentage d’activation des zones durant la période du pas

de temps choisi.

Les activités de la personne dépendant de l’heure, aux données issues des capteurs

PIR, nous ajoutons une variable temporelle, dont la valeur dépend de l’heure et des

minutes. Étant donné que nous nous intéressons particulièrement au comportement

la nuit, nous ne convertissons pas directement l’heure en un entier, notamment pour

éviter une rupture à minuit. Nous convertissons donc en décalant de 12h, afin que

la rupture se fasse à midi, quand les résidents ne sont généralement pas dans leurs

chambres. Sans oublier que nous intégrons les données issues du capteur de CO2.

Chaque observation se compose donc de 7 éléments. La figure 5.9 présente un

exemple, sur une durée de 24 heures des données des capteurs PIR utilisés dans le

cadre de l’apprentissage.

FIGURE 5.9 – Données des capteurs PIR
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Résultats Différents ensembles de paramètres ont été utilisés, que ce soit le nombre

d’états cachés, la durée de stationnement maximum ou la durée du pas de temps pour

générer la séquence d’observations. En fonction de ces paramètres, différents modèles

ont pu être appris.

Ces modèles ne semblent pas être très pertinents et la séquence observée n’est pas

correctement apprise. En effets, on observe notamment que les écart-types appris, que

ce soit pour les observations ou les durées de stationnement sont globalement très im-

portants, par rapport à l’ensemble des valeurs. Cela implique que les valeurs corres-

pondantes sont globalement équiprobable sur l’ensemble des valeurs possibles. Les

modèles généralisent donc énormément les données, et ne sont pas représentatifs du

comportement de la personne.

Test 2

Pour ce test, nous utilisons une base d’apprentissage de 23 jours, acquises dans la

même chambre, et une base de validation de 3 jours, acquise 15 jours plus tard. Comme

dans le cadre de l’expérience 1, nous testons l’apprentissage en considérant un pas de

temps d’une durée de 60 secondes. Nous considérons pour cette expérimentation un

vecteur d’observations de 6 éléments : l’heure et le niveau de CO2 restant identiques

à l’expérimentation 1, le nombre de secondes durant lesquelles les capteurs PIR sont

activés, deux éléments correspondant au nombre de seconde d’activation d’un cap-

teur spécifique (les capteurs “SAS” et “salle d’eau”) et la somme du nombre de seconde

d’activation des trois capteurs situés dans la chambre.

Comme précédemment, nous faisons varier le nombre d’état et la durée de station-

nement maximum afin de tester les effets sur la log-vraisemblance.

Variations des paramètres Les modèles sont appris en faisant varier le nombre d’états,

ainsi que la durée de stationnement maximum dans un état. Comme dans le cas des

données simulées, nous effectuons deux apprentissages pour chaque couple de para-

mètres, afin de réduire le caractère stochastique des évolutions possibles. On obtient

donc deux représentations des évolutions, présentées par la figure 5.10.

Comme pour les données simulées, on observe une évolution cohérente des diffé-

rentes valeurs. Si l’évolution en fonction du nombre d’états est particulièrement signi-

ficative, la durée de stationnement maximum a également une influence sur la qualité

de l’apprentissage. Dans la suite nous envisageons d’évaluer l’influence de cette durée.
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FIGURE 5.10 – Variations de la log-vraisemblance en fonction du nombre d’états et de la durée

de stationnement maximum.

Pour cela, nous apprenons des modèles avec des séquences d’apprentissage de diffé-

rentes longueurs.

Les résultats sont présentés à la figure 5.11. Les tests effectués avec 20 états et une

durée de stationnement maximum de 420 minutes permettent de définir deux phases.

La première phase correspond aux apprentissages avec moins de 21 jours de don-

nées utilisées, tandis que la seconde phase correspond de 21 à 25 jours. La première

phase correspond à des log-vraisemblances inférieures à -107000, tandis que pour la

seconde phase, elles sont comprises entre -87000 et -95000. Cette variation permet de

définir, dans le cadre de cette expérimentation, le nombre de jours minimum de la

séquence d’observations permettant l’apprentissage. Étant donné que cette valeur est

très proche du nombre de jours que nous pouvons utiliser, si nous pouvons apprendre

le modèle de comportement habituel de la personne, celui-ci n’est pas optimal. Il serait

77



5.3. Application à l’Apprentissage en situation réelle

nécessaire d’utiliser davantage de données afin d’augmenter la vraisemblance des mo-

dèles appris. Ce qui permettrait de rapprocher davantage les modèles appris au com-

portement habituel de la personne.
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FIGURE 5.11 – Variations de la log-vraisemblance en fonction du nombre de jours utilisés pour

l’apprentissage.

Ces résultats doivent être validés par les tests effectués avec 12 états et une durée

de stationnement maximum dans les états de 480 minutes. On observe dans le cadre

de ces tests les même phases que dans le cas des premières expérimentations, avec

un passage de log-vraisemblances inférieurs à -107000 à des log-vraisemblances su-

périeures à -93000. Le nombre de jours de la base d’apprentissage utilisés pour passer

d’une phase à l’autre est le même, confirmant la quantité de données nécessaire pour

apprendre le modèle. Si le nombre de jours est le même dans le cadre des deux tests

présentés, celui-ci n’est pas fixe. Par exemple, dans le cadre des tests avec 20 états et

une durée de stationnement maximum de 480 minutes, le changement de phase se fait

pour 25 jours appris. Si la base d’apprentissage est la même, le nombre de paramètres

à apprendre est différent, comme vu dans la partie 4.2.5. Afin de pouvoir déterminer

le nombre de jours optimal à utiliser afin d’apprendre le modèle, il serait nécessaire de

tester l’évolution de la log-vraisemblance, notamment en utilisant davantage de jours

de données.

5.3.2 Discussion

L’échec de l’apprentissage peut être expliqué par le fait que la base d’apprentis-

sage n’est pas suffisante pour apprendre l’ensemble des paramètres. Pour valider cette

hypothèse, il serait nécessaire de tester l’apprentissage sur une base de données conte-

nant plus de jours, étant donné l’évolution de la log-vraisemblance en fonction du
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nombre de jours appris. Il est également possible que les données ne soient pas suf-

fisantes pour caractériser le comportement de la personne. Il est possible que plus de

données permettrait de caractériser les différentes activités effectuées dans la chambre,

et donc de pouvoir caractériser des états. Pour cela, il serait nécessaire d’avoir plus de

capteurs, avec des modalités différentes. De plus, il faudrait également tester la mé-

thode dans le cas d’un résident ayant davantage d’activités. En effet, le résident de la

chambre utilisé a un comportement apathique. De ce fait, il y a peu d’activités effec-

tuées par le résident et un grand nombre des mouvements dans la chambre sont effec-

tués par les aidants. À l’inverse, il y a de très nombreuses périodes d’inactivité dans la

chambre, y compris quand le résident s’y trouve.

5.4 Conclusion

Les applications effectuées permettent de valider l’utilisation des Gs-GsHSMM afin

d’apprendre des modèles de déplacement habituel dans un cas maitrisé, ou un modèle

de comportement habituel au sein d’une chambre simulée. L’application du modèle

dans des conditions réelles reste à discuter. En effet, le modèle utilisé ne prend pas en

compte l’ensemble des problématiques pouvant apparaitre en condition réelle. Afin

d’apprendre un modèle de comportement habituel efficace, il pourrait être nécessaire

d’utiliser une base d’apprentissage contenant plus de données.
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6.1. Objectifs

6.1 Objectifs

La détection d’anomalie est une classe de problèmes qui consiste à trouver si un

ensemble de données est conforme au comportement supposé d’un système et sinon

quelle partie des données ne correspond pas. Ce type de problèmes et les méthodes

utilisées pour les résoudre ainsi que différents domaines d’applications sont décrites

par Chandola et al. [2012]. Gupta et al. [2014] présentent les méthodes pour la détec-

tion d’anomalies dans le cadre d’évolution temporelle. Plusieurs méthodes de détec-

tion d’anomalies utilisent des modèles de Markov, par exemple la méthode décrite par

Goernitz et al. [2015].

Nous considérons un cas spécifique du problème de la détection d’anomalie où le

système étudié a un comportement inconnu et peut évoluer dans le temps. Le pro-

blème n’est plus alors de chercher une anomalie dans les données, mais de trouver

une anomalie entre les données et une modélisation du système généré grâce à des

données antérieures. L’anomalie va alors correspondre à une évolution du système.

Un problème complémentaire est alors de caractériser l’évolution du système. Compte

tenu du système, nous supposons qu’il est complexe et inconnu, modélisable par un

Gs-GsHSMM tel que décrit dans la section 4.2.

Étant donné que notre modèle représente le comportement habituel de la per-

sonne, détecter des évolutions dans le modèle doit nous permettre de détecter des

dérives lentes du comportement. Pour cela, le modèle du comportement habituel de

la personne est appris plusieurs fois, par exemple tous les mois. Il est donc possible

d’avoir plusieurs modèles à différents moments. En calculant la distance entre ces der-

niers, il serait possible de détecter les évolutions des habitudes de la personne au cours

du temps.

Compte tenu du type de modèle, nous pouvons considérer trois types d’évolutions

de base, chacune est liée à un élément du modèle. Un premier ensemble de change-

ments est lié à la matrice de transition A. Ce qui correspond dans notre application

aux activités que la personne va passer plus, ou moins, de temps à effectuer au cours

du temps. Un second type de changement concerne les probabilités de stationnement

dans les états ∆. Ces modifications ont plus de sens, étant représentatives du temps

que passe une personne à effectuer une activité. Le dernier ensemble est lié aux proba-

bilités d’observation τ. En première approximation, nous pouvons considérer que ces

évolutions vont être liées aux capteurs, pouvant par exemple correspondre à un cap-

teur devenant moins précis, ou cessant d’émettre. Néanmoins, des changements dans

la façon d’effectuer une activité peuvent être représentés par les probabilités d’obser-
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vation, par exemple, si la personne ne se déplace plus dans l’ensemble de la chambre.

Une méthode pour calculer la distance entre deux modèles doit permettre de détec-

ter tous les types d’évolutions. En effet, les distributions de deux modèles peuvent être

très différentes, alors que la différence n’affecte qu’un seul paramètre. Cette contrainte

peut néanmoins être relâchée, compte tenu du cadre de notre étude. En effet, on peut

supposer qu’une évolution de l’état général de la personne affectera au moins deux

éléments du modèle.

D’autres contraintes doivent être prises en compte. En effet, afin de détecter une

évolution du comportement, il faut calculer les distances entre les modèles au cours

du temps. De ce fait, la méthode de calcul de distance doit pouvoir retourner un résul-

tat en temps de calcul acceptable.

Différentes méthodes permettent de calculer la distance entre deux modèles de

Markov, notamment entre des HMM. Par exemple, la méthode présentée par Silva et

Narayanan [2004] se base sur la divergence de Kullback-Leibler (KL) dans le cas spé-

cifique de modèle gauche-droite, très utilisé dans la reconnaissance de la parole. Fal-

khausen et al. [1995] se basent également sur la divergence de KL, ainsi que sur Viterbi

pour calculer efficacement la distance. Pour cela, il est nécessaire que les deux modèles

testés aient le même nombre d’états. La méthode présentée par Xie et al. [2005] utilise

le taux d’entropie relatif. Pour cela, ils génèrent une séquence d’observations qui est

utilisé pour calculer récursivement les états d’information pour chacun des modèles.

La séquence d’observations étant générée de manière stochastique, la longueur T de

cette dernière a une influence sur la qualité de la méthode. Pour avoir un résultat exact,

il faut faire tendre T vers l’infini. Il existe d’autre méthodes pour calculer la distance

entre deux HMM. Nous choisissons d’en tester plus spécifiquement plusieurs d’entre

elles que nous décrirons dans la section suivante.

Les méthodes testées l’ont été afin que chacune ait une approche spécifique du

problème. Ainsi, si la première est très géométrique, la seconde se base sur la généra-

tion d’observations des modèles, la troisième sur des propriétés spécifiques des mo-

dèles de Markov, et la quatrième est statistique et se base sur les événements propres

aux modèles. Ces différentes approches, et leurs applications, ont donc été étudiées.
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6.2 Méthodes de calcul de distance

6.2.1 Distance hybride Kullback-Leibler et Bhattacharyya

La première distance consiste à calculer séparément les distances entre les matrices

de transitions A d’une part, et les distances entre les distributions gaussiennes des du-

rées ∆ et des observations τ.

Pour calculer la distance entre les matrices de transition, on utilise la divergence de

KL, défini par DKL(P,Q) =
∑

i Pi log P(i )
Q(i ) , avec P et Q deux distributions de probabilités

discrètes. La divergence de KL n’est pas symétrique, donc on calcule la distance comme

la moyenne des distances DKL(P,Q) et DKL(Q,P). Il serait possible d’utiliser d’autres mé-

thodes de calcul de distance entre des distributions de probabilité que la divergence de

KL. Österreicher [2002] présente ainsi différentes divergences permettant de calculer la

distance entre deux distributions de probabilités discrètes et leurs propriétés. La dis-

tance entre les matrices de transition est la somme des distances, élément par élément,

entre les matrices.

Pour calculer la transition entre les éléments ∆ et τ des modèles, qui sont définis

par des distributions gaussiennes, on utilise la distance de Bhattacharyya. Celle-ci est

appliquée entre les gaussiennes équivalentes des modèles et leurs valeurs sont som-

mées afin d’avoir un résultat global.

Il est à noter que la méthode d’apprentissage ne respecte pas l’ordre des états. Cal-

culer la distance entre deux modèles λ1 et λ2 consiste donc à calculer toutes les dis-

tances entre le modèle λ1 et les modèles définis par toutes les inversions de l’ordre des

états possibles de λ2, et seule la distance minimale est gardée.

La divergence de KL a l’inconvénient d’être sensible à la division par 0, impliquant

que la distance entre deux modèles peut tendre vers ∞, alors que la réalisation des

deux distributions est extrêmement proche. Par exemple, soit trois distributions de

probabilité P1, P2 et P3, tels que P1(r = 0) = 0, P2(r = 0) = 0.001, P3(r = 0) = 0.002 et

Pi (r = 1) = Pi (r = 0). Ces trois distributions ont des réalisations très proches. La distance

entre les distributions P2 et P3 sera faible alors que les distances avec la distribution P1

sera ∞. Afin d’éviter ce problème, nous ajoutons ε aux éléments nuls du dénominateur

pour éviter les divisions par 0. Cette variable doit être suffisamment petite pour ne pas

fausser les résultats.
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6.2.2 Distance KL appliquée au Gs-GsHSMM

Cette distance est une application de la distance décrite par Rabiner [1989] pour

les HMM. La distance entre deux modèles λ1 et λ2 est définie par la formule 6.1, avec O

une séquence d’observation générée par le modèleλ2 durant T pas de temps. De même

que pour la distance précédente, cette méthode n’est pas symétrique. La séquence O

étant générée de façon probabiliste, la distance calculée entre deux modèles n’est pas

déterministe et les résultat sont différents à chaque calcul. Les différences avec la mé-

thode appliquée aux HMM résident dans la génération de la séquence d’observations

et dans le calcul de la log-vraisemblance, qui doivent être adaptés aux Gs-GsHSMM.

DKLRabiner (λ1,λ2) =
1

T
(log(P(O|λ1))− log(P(O|λ2))) (6.1)

Le nombre de pas de temps de la séquence d’observation O est un facteur impor-

tant pour le calcul de la distance. Le nombre de pas de temps doit être suffisamment

important pour être représentatif du modèle générateur.

Afin de calculer le plus précisément la distance, il faudrait faire tendre T vers l’infini

(T →∞). Néanmoins, un grand nombre de pas de temps implique également une aug-

mentation importante du temps de calcul, à la fois pour la génération de la séquence

O et pour calculer les log-vraisemblances.

La séquence d’observation générée doit donc être suffisamment longue afin que

celle-ci soit représentative du modèle. Pour cela, la longueur doit être choisie en pren-

nant en compte les modèles étudiés, notamment les durée de stationnement maxi-

males dans un état, ou le nombre d’états, en particulier quand certaines probabilités

de transition sont faibles. T doit donc être suffisamment important pour que tous les

états significatifs du modèle aient de fortes probabilités d’être représentés.

6.2.3 HSD

La distance stationnaire HMM ou HMM Stationary Distance (HSD), décrite par

Zeng et al. [2010], est utilisée pour calculer la distance entre deux Gaussian-HMM, en

utilisant l’équation 6.2 avec Fi (x) la distribution cumulative stationnaire du modèle

λi . Fi (x) est définie par Fi (x) =
∫

x(
∑N

j =1Π j b j (x)), avec Π j la probabilité stationnaire

de l’état j . La probabilité stationnaire d’un modèle de Markov peux être considérée

comme le temps passé dans un état donné au bout d’un certain nombre d’itérations.

Afin de simplifier les calculs, les auteurs proposent de ne pas intégrer sur l’ensemble

des valeurs mais de sommer sur un échantillon de valeurs représentatives. Nous gar-
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dons cette méthode pour notre application.

DHSD(λ1,λ2) =
∫

x
|F1(x)−F2(x)|dx (6.2)

Pour adapter HSD aux Gs-GsHSMM, deux étapes sont nécessaires. La première est

de prendre en compte les probabilités de stationnement, pour calculer les probabilités

stationnaires. Pour cela, nous utilisons la méthode décrite par Barbu et al. [2012]. Celle-

ci consiste à calculer les probabilités stationnaires en utilisant, au lieu du nombre de

visites dans chaque état, la durée de séjour à chaque visite dans un état. La probabilité

stationnaire pour l’état i se calcule alors comme Πi =

∑m
k=1 et sk =i

Xk∑m
k=1 Xk

avec m le nombre

de changements d’état dans la séquence générée, Xk le temps de séjour entre les chan-

gements d’états k −1 et k et sk l’état du système avant le changement d’état k. Afin de

calculer la probabilité stationnaire, m augmente jusqu’à la convergence du résultat.

La seconde étape consiste à prendre en compte l’ensemble des observations pos-

sibles. Pour cela, la distribution cumulative stationnaire est calculée pour une liste

d’observations représentatives des modèles. Cette liste est créée comme décrit dans

l’algorithme 7. Elle est composée de tous les arrangements des valeurs binaires, et des

N valeurs représentatives pour les valeurs continues. Pour un vecteur avec a valeurs

binaires et b valeurs continues, la liste se compose donc de 2aNb éléments. Si N est

trop petit, la distance calculée n’est pas significative des valeurs continues, mais plus

N est grand, plus le temps de calcul est important.

Un avantage de la méthode est qu’elle prend en compte l’ensemble des paramètres

du modèle. Il serait possible d’améliorer les résultats, en considérant les observations

continues.

6.2.4 Distance statistique normalisée

Cette distance est une adaptation de la distance statistique normalisée pour HMM

présentée par Lu et al. [2013]. Elle définit la distance entre deux modèles comme la

probabilité jointe qui permet aux deux modèles d’être statistiquement équivalents.

Cette distance consiste à calculer les probabilités jointes des événements des deux

modèles, définit comme l’ensemble des éléments Πi ai j∀i , j , calculés pour les deux

modèles. L’équivalence statique des deux modèles est testé en utilisant le test du χ2 sur

une séquence d’états générée grâce à l’un des modèles. Tant que les deux modèles ne

sont pas statistiquement équivalents, les événements dont les probabilités sont infé-
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rieures à la probabilité jointe courante sont supprimés du modèle. La matrice de tran-

sition doit alors être normalisée afin de vérifier
∑

j ai j = 1∀i et les états absorbants sont

supprimés. On passe alors à la probabilité jointe suivante. Le résultat est alors la pro-

babilité courante quand les deux modèles sont équivalents.

Pour adapter le modèle au Gs-GsHSMM, plusieurs modifications sont nécessaires.

Comme pour HSD, décrite dans la sous-section 6.2.3, il faut calculer les distributions

stationnaires des modèles en prenant en compte les probabilités de stationnement.

Les événements qui sont supprimés (les probabilités dans la matrice de transition) de-

viennent nuls. Dans le cas des Gs-GsHSMM, les auto-transitions ne sont pas définies

dans la matrice de transition A mais dans les durées de stationnement dans un état.

Cela pose globalement peu de problèmes si les durées sont importantes. Néanmoins,

il est nécessaire de prendre en compte l’ensemble des événements, y compris les pro-

babilités de stationnement. Ainsi, si l’un de ces événements est supprimé, il faudrait

alors supprimer le temps de stationnement pour l’état. Cela implique que l’on consi-

dère l’ensemble des durée de stationnement comme un seul événement. Une façon de

faire consiste à réduire l’écart-type des probabilités de stationnement, afin d’annuler

les probabilités de stationnement les plus éloignées de la moyenne.

Pour calculer le nombre minimum de pas nécessaire pour définir si les modèles

sont équivalents, nous multiplions le nombre de pas définis grâce à la matrice de tran-

sition par la durée de stationnement maximum. La dernière modification est, pour dé-

finir si deux modèles sont équivalents, de générer une séquence d’états qui prenne en

compte les probabilités de stationnement.

Le fait de prendre l’ensemble des durée de stationnement comme un seul événe-

ment réduit l’importance des probabilités de stationnement dans les états. Afin que

celles-ci soient correctement prises en compte, il serait nécessaire de les considérer

comme plusieurs événements significatifs, et ne pas procéder à la normalisation des

probabilités de transition et de stationnement.

6.3 Analyse de l’évolution du comportement

6.3.1 Modèle évolutif de test

Afin de comparer les différentes méthodes utilisées pour le calcul de la distance

entre deux modèles Gs-GsHSMM, nous utilisons des modèles connus avec 4 états que

nous pouvons faire évoluer de l’un vers l’autre. Cette évolution se fait de manière li-

néaire. Le modèle ainsi réalisé est évolutif et peut changer de manière indépendante
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selon les différents paramètres A, ∆ et τ.

Les matrices de transition A initiale et finale sont représentées par la figure 6.1. Les

modifications dans la matrice de transitions consistent à changer les probabilités de

transitions, incluant des probabilités devenant nulles ou au contraire, des probabilités

nulles devenant non-nulles. Seule la diagonale, représentant les auto-transitions du

modèle, reste constante et égale à zéro, afin de respecter le modèle.

FIGURE 6.1 – Matrices de transition initiale et finale

La figure 6.2 présente l’évolution des probabilités de durées dans un état. Celle-ci

concerne la moyenne et la variance des gaussiennes qui modélisent les probabilités de

durées. Afin de respecter les contraintes du modèle, le facteur de normalisation doit

également être recalculé.

FIGURE 6.2 – Probabilités de durées initiales et finales

Les observations du modèle se composent de 4 valeurs binaires et d’une valeur

continue. Il y a donc 5 gaussiennes par état, ce qui fait que τ se compose en tout de

20 gaussiennes. Comme pour les probabilités de durées dans les états, les probabilités

d’observations peuvent évoluer en moyenne et en variance.
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6.3.2 Comparaisons des distances appliquées au modèle

Nous comparons les méthodes en calculant les distances entre les différentes ver-

sions du modèle évolutif.

Distance hybride Kullback-Leibler et Bhattacharyya

Dans un premier temps, la distance hybride est utilisée pour calculer la distance

entre les modèles successifs λt et λt−1, chacun des modèles étant proche de son suc-

cesseur. La figure 6.3 montre les distances calculées pour des modèles où ∆ et τ évo-

luent, la distance gaussienne Bhattacharyya permettant de détecter ces évolutions. Au

contraire, l’évolution de la matrice de transition A n’est pas détectée, excepté pour

la première et la dernière évolution. Dans ces deux cas, des probabilités nulles de-

viennent non-nulles, ou au contraire, des probabilités non-nulles deviennent nulles.

Ces transitions sont des cas spécifiques et peu représentatives des évolutions habi-

tuelles d’un système.

FIGURE 6.3 – Évolution des distances avec la méthode hybride pour les modèles λt et λt−1

Dans un second temps, nous calculons les distances entre le modèle λt et le mo-

dèle λ0. Les différences deviennent alors de plus en plus importantes, et toutes les évo-
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lutions peuvent être détectées, comme montré par la figure 6.4.

FIGURE 6.4 – Évolution des distances avec la méthode hybride pour les modèles λt et λ0

Distance KL appliquée au Gs-GsHSMM

Contrairement à la première méthode, la distance KL est définie de manière pro-

babiliste et donc la distance entre deux modèles λt et λt−1 n’est pas déterministe. Le

résultat est donc très variable et non analysable. S’il y a aussi un fort bruit entre les dis-

tances λt et λ0, il est possible d’identifier d’importantes variations pour tous les types

d’évolution, principalement pour l’évolution du paramètre ∆, qui définit les observa-

tions, comme illustré par la figure 6.5.

HSD

Comme pour la distance KL, la distance calculée avec la méthode HSD entre deux

modèles λt et λt−1 donne des résultats très différents mais seule l’évolution de ∆ est

détectable. Vu les variations importantes constatées au niveau des autres évolutions.
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FIGURE 6.5 – Évolution des distances avec la méthode KL pour les modèles λt et λ0
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L’étude de l’évolution des distances entre les modèles λt et λ0 permet de définir

plus précisément les évolutions du modèle. Si la distance dans le cas de l’évolution

des paramètres de la durée de stationnement τ est à peu près constante, ce n’est pas

le cas des autres types d’évolutions, comme montré par la figure 6.7. Dans le cas de

l’évolution des paramètres d’observations ∆, la distance augmente globalement. La

distance pour l’évolution de la matrice de transition A présente un maximum au milieu

de l’évolution ensuite la distance est diminuée.

FIGURE 6.6 – Évolution des distances avec la méthode HSD pour les modèles λt et λt−1

Distance statistique

Bien que la méthode de calcul des distances statistiques soit la plus intéressante

théoriquement, le temps de calcul reste importante. De ce fait, nous ne testons cette

distance que pour 10 pas de temps, contrairement aux autres méthodes qui sont tes-

tées pour 100 pas de temps.

La comparaison entre les modèles λ0 et λt fournit des résultats très bruités et ne

permet pas de détecter les évolutions du modèle. En effet, aucune variation n’apparaît,

quelles que soient les évolutions. S’il est possible que des variations très importantes
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FIGURE 6.7 – Évolution des distances avec la méthode HSD pour les modèles λt et λ0
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puissent être détectables, ce n’est pas le cas de variations moins importantes.

Compte tenu des résultats de la méthode par rapport aux autres, mais également

des contraintes liées au temps de calcul nécessaire pour la méthode, celle-ci ne paraît

pas très intéressante pour résoudre notre problématique, et nous ne la testons pas plus.

6.3.3 Influence de l’apprentissage sur le calcul des distances

Nous souhaitons évaluer l’influence de l’algorithme d’apprentissage Baum-Welch

sur les méthodes de calcul des distance, afin d’identifier le bruit dû à l’algorithme. En

effet, si l’ensemble de ces méthodes permettent de calculer la distance entre deux mo-

dèles, nous souhaitons calculer la distance entre des modèles appris, ce qui peux ra-

jouter des variabilités et des incertitudes par rapport à des modèles acquis directement

et créés manuellement. Pour cela, générons 100 séquences d’observations (O1, O2,....,

O100) à partir d’un même modèle λ, que nous utilisons par la suite pour apprendre les

modèles (λ1, λ2,..., λ100), tel que représenté par la figure 6.8. Puis nous calculons la dis-

tance entre ces modèles appris et le modèle d’origine (D(λ,λi )) et entre le modèle et

le modèle appris précédemment (D(λi ,λi−1)). Pour chacun des apprentissages, nous

testons 50 modèles.

FIGURE 6.8 – Génération des modèles appris expérimentaux

Dans le cas de la distance hybride, la distance moyenne entre le modèle appris et

le modèle d’origine est de 392. Cette valeur est très largement supérieure à la distance

maximum calculée entre les modèles. Néanmoins, la moyenne des distances entre les

modèles appris successivement est de 217. Cela semble indiquer que le modèle initial

n’est pas le modèle le plus significatif pour les séquences générées. Par exemple, cela

pourrait être dû à des états dont les observations seraient proches. Ce résultat reste à

valider par les autres méthodes de distances. La moyenne des distances entre les mo-
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dèles appris reste néanmoins très supérieure par rapport au modèle connu. Les varia-

tions dues à l’apprentissage serait alors trop importantes pour permettre la détection

de l’évolution du modèle.

L’étude des résultats avec la méthode KL appliquée au Gs-GsHSMM confirme la

différence entre le modèle d’origine et les modèles appris, avec une moyenne de 7.29

dans le cas de la distance avec le modèle d’origine, et de 0.34 dans le cas de la distance

avec le modèle appris précédent. Cette distance utilise une séquence d’observations

générée de manière probabiliste et semble moins influencée par l’apprentissage. En

effet, la moyenne dans le cas de la distance avec le modèle précédent est inférieure à la

distance maximum observée dans le cas de l’évolution des paramètres d’observations.

Celle-ci devrait donc pouvoir être détectée.

Les résultats avec HSD confirme que les distances calculées avec le modèle initial

sont supérieures à celles calculées avec le modèle précédent. En effet, la moyenne dans

le premier est de l’ordre de 10−66 alors que dans le second cas, elle est de l’ordre de

10−76. Il est à noter une itération spécifique, dont la distance est très supérieure aux

autres. Les distances sont néanmoins très inférieures à celles calculées dans le cadre

de l’évolution de modèles qui est de l’ordre de 10−22. Il semblerait donc que le HSD

soit peu sensible à l’apprentissage. Cela doit donc être validé dans le cadre de modèle

appris avec une évolution du modèle.

6.3.4 Calcul des distances sur modèle évolutif appris

Nous souhaitons valider les résultats acquis précédemment en calculant les dis-

tances avec des modèles appris avec l’algorithme de Baum-Welch à partir de données

issues du modèle évolutif, vu dans la partie 6.3.1. Compte tenu du temps de calcul né-

cessaire pour l’apprentissage, nous faisons évoluer le modèle 10 fois (λevo10, λevo20, ...,

λevo100) afin de calculer les distances. Les modèles évolutifs sont utilisés pour générer

des séquences d’observations (O10, O20, ..., O100). Ces séquences sont ensuite apprises

afin de générer les modéles appris (λapp10, λapp20, ..., λapp100), comme présenté dans

la figure 6.9. Nous calculons ensuite les distances entre le modèle d’origine et les mo-

dèles λapp .

Les résultats de la méthode avec la distance hybride ne permettent pas de détecter

une évolution du modèle. En effet, aucune variation globale n’apparaît et les résultats

semblent très fortement bruités. Cela confirme la forte sensibilité de la méthode à l’ap-

prentissage, entraînant des difficultés d’utilisation de la méthode dans le cas d’utilisa-

tion de modèles acquis par apprentissage.
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FIGURE 6.9 – Génération des modèles évolutifs appris

La méthode de calcul de distance KL permet globalement une meilleur détection

de l’évolution du modèle, comme vu sur la figure 6.10. En effet, les 7 premières itéra-

tions permettent de détecter une augmentation globale de la distance avec le modèle

initial. On observe, pour l’itération 8, une distance beaucoup plus faible, avant qu’elle

n’augmente de nouveau. Il est possible que, du fait des évolutions du modèle évolutif,

les modèles sont proches, à un moment donnée du modèle d’origine. Cela doit néan-

moins être validé. Cela semble confirmer que cette méthode est globalement moins

sensible à l’apprentissage que la méthode hybride et permettrait de détecter des évo-

lutions importantes du modèle.
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FIGURE 6.10 – Évolution des distances avec la méthode KL pour les modèles appris
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Si les résultats précédents semblent indiquer que la méthode HSD est moins sen-

sible à l’apprentissage, cela ne semble pas être validé par les derniers résultats. En effet,

la distance calculée ne semble pas évoluer de façon cohérente avec l’évolution du mo-

dèle.

6.3.5 Discussion sur les méthodes

La comparaison des méthodes de calcul de distances avec le modèle évolutif per-

met de mettre en avant, sur un cas spécifique, les qualités et les défauts des méthodes,

notamment en prenant en compte l’influence de l’algorithme d’apprentissage. Cela

permet de mettre en avant la méthode KL appliquée au Gs-GsHSMM, qui semble être

la plus intéressante. Bien que les évolutions peu importantes ne soient pas détectées,

la méthode est peu sensible à l’apprentissage, et permet de détecter les évolutions se-

lon l’ensemble des paramètres, en un temps de calcul acceptable.

Les tests ont été effectués sur un modèle que nous avons généré. Si cette première

approche permet d’étudier différentes possibilités pour détecter les évolutions d’un

système, la méthode doit être validée dans le cadre de notre application et notam-

ment prendre en compte les caractéristiques du comportement humain. Les méthodes

doivent donc être testées sur des données acquises en situations réelles, afin de définir

ce que sont ces caractéristiques. Ainsi, il faut définir des évolutions significatives pour

les aidants, détectables et éviter toute alerte inutile. Cela revient à définir, par exemple,

la durée minimum nécessaire entre l’acquisition des données utilisées pour l’appren-

tissage des deux modèles pour que les différences soient significatives et utiles. Ces

éléments peuvent être définis grâce à des exemples acquis en situation réelle et à l’ex-

pertise des aidants, et grâce à certaines variables spécifiques, telle que les pathologies

du résident ou son niveau de dépendance.

Un autre élément à prendre en compte est la vraisemblance du modèle. En effet,

une amélioration proposée pour augmenter celle-ci serait de définir de manière dyna-

mique le nombre d’états et la durée de stationnement maximum. Autrement, la mé-

thode utilisée pour déterminer la distance devrait pouvoir calculer la distance entre

deux modèles dont les structures ne sont pas identiques. Cette contrainte supplémen-

taire exclurait des méthodes comme la méthode hybride KL et Bhattacharyya, qui cal-

cule la distance élément par élément. Contrairement aux autres méthodes, dont l’unique

contrainte est d’exiger le même nombre d’observations à chaque pas de temps.
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6.4 Distance KL convergente

L’étude des distances présentes dans la littérature permet de mettre en avant les

avantages et les contraintes des différentes méthodes. À partir des différents résultats,

nous pouvons discuter les contraintes imposées pour le calcul des distance entre deux

HMM et présenter une nouvelle méthode, basée sur la distance KL, que nous appli-

quons au Gs-GsHSMM

6.4.1 Contraintes

Les méthodes de calcul de distances doivent respecter quatre propriétés, qui per-

mettent de définir un système métrique : définies positivement (D(λ1,λ2) > 0), com-

mutative (D(λ1,λ2) = D(λ2,λ1)), réflexive (D(λ1,λ1) = 0) et respectant l’inégalité trian-

gulaire (D(λ1,λ2)+D(λ2,λ3) > D(λ1,λ3)). Dans le cas des distances entre des modèles

de Markov, on observe que ces propriétés ne sont pas toujours respectées, pour des rai-

sons volontaires. Falkhausen et al. [1995] expliquent qu’une distance non-symétrique

permet de caractériser le fait qu’un modèle puisse expliquer un autre modèle sans que

la réciproque ne soit vraie.

Une autre propriété qui peut être considérée, compte tenu du caractère stochas-

tique des modèles, est le déterminisme de la distance. En effet, il est possible d’avoir

certaines distances, comme la distance KL, dont le résultat est stochastique, et donc

qui peut changer à chaque évaluation. Cela implique des variations importantes, ren-

dant l’étude de l’évolution des distances impossibles, comme expliqué précédemment.

Il faut donc que les résultats acquis, en calculant plusieurs fois la distance entre deux

même modèles, soient le plus proche possible pour être significatifs et utilisables.

Pour que la méthode proposée soit utilisable en situation réelle, il faut que la com-

plexité soit suffisamment faible pour fournir un résultat en un temps acceptable.

De plus, pour la distance KL, il faut avoir le même nombre d’observations pour que

les modèles puissent être comparables permettant ainsi de calculer des distances entre

deux modèles dont la typologie, c’est à dire le nombre d’états cachés et la durée de

stationnement maximum, est différente. Cela est par exemple le cas avec la méthode

de distance statistique normalisé.

98



6.4. Distance KL convergente

6.4.2 Présentation et implémentation

Nous proposons une nouvelle méthode, basée sur la distance KL, présentée dans la

sous-section 6.3.2 et qui présente une limite au niveau du résultat qui est fortement

stochastique. Afin d’assurer que le calcul converge, il faut augmenter le nombre de

pas de temps utilisé pour calculer la vraisemblance, ce qui a pour effet d’augmenter

le temps de calcul. En effet, la distance KL dépend de P(O|λ1) et de P(O|λ2), dont le

résultat est variable en fonction de T, la longueur de la séquence d’observations O.

L’objectif est donc choisir la taille de la séquence d’observation la plus faible pos-

sible, permettant la convergence du résultat. Pour cela, une méthode consiste à aug-

menter la longueur de la séquence d’observations jusqu’à ce que le résultat converge,

quand l’inéquation suivante est vérifiée |DKL1(λ1,λ2)−DKL2(λ1,λ2)| < ε avec ε un réel

suffisamment petit et DKL1 et DKL2 sont calculées avec deux séquences d’observations

différentes. Cette condition d’arrêt peut se simplifier en appliquant la formule 6.3, avec

O1 et O2 deux séquences d’observation générées aléatoirement par le modèle λ2 et t le

nombre de pas de temps correspondent aux séquences Oi .

| log(P(O1|λ1))− log(P(O1|λ2))− log(P(O2|λ1))+ log(P(O2|λ2))|
t

< ε (6.3)

Cette condition permet, à partir du moment que les log-vraisemblances tendent

vers une même valeur, que la distance converge en un nombre de pas de temps mini-

mum. Ce qui est traduit par la formule 6.4 et qui n’est pas garanti par tous le modèles

de Markov. La convergence a néanmoins été prouvée sous différentes hypothèses, par

exemple par Leroux [1992]. Une des hypothèses est que la propriété d’ergodicité soit

respectée. Dans ce cas, il est possible d’atteindre, à partir de tous les états, en un ou

plusieurs pas de temps, l’ensemble des états du système. Étant donné que la distance

entre les modèles de Markov a pour objectif d’être utilisée suite à un apprentissage,

nous ne pouvons pas assurer que ces propriétés soient automatiquement satisfaites.

∑
t→∞

log(P(O1|λi )) =
∑

t→∞
log(P(O2|λi )) ∀i et O1 6= O2 (6.4)

La distance est alors définie selon la formule 6.5 et peut être considérée comme la

moyenne des distances DKL1 et DKL2. Si la condition 6.3 n’est pas validée au bout d’un

certain nombre de pas de temps, par exemple si les log-vraisemblances ne convergent

pas vers la même valeur, cela permet de moyenner la distance calculée.
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D(λ1,λ2) =
| log(P(O1|λ1))− log(P(O1|λ2))+ log(P(O2|λ1))− log(P(O2|λ2))|

2t
(6.5)

La méthode se base sur le calcul de la log-vraisemblance de deux modèles, ce qui

revient au premier problème des HMM, présenté dans la sous-section 3.4.1. Nous ap-

pliquons ici sur les Gs-GsHSMM. Il serait néanmoins possible de calculer pour des

modèles HMM ou d’autres variantes, tant qu’il est possible de calculer la log-vraisem-

blance sur des séquences d’observations générées aléatoirement.

Nous implémentons la méthode en nous basant sur l’algorithme de calcul de vrai-

semblance présenté dans la sous-section 4.3.2. Il s’agit en effet de calculer les vraisem-

blance de deux modèles différents et sur deux séquences d’observations distinctes. La

longueur de ces séquences d’observation est inconnue, étant donné que nous souhai-

tons la réduire. De plus, il n’est pas nécessaire de connaître l’ensemble des séquences,

mais uniquement l’observation courante, et les éléments permettant de générer les

observations futures, c’est à dire l’état courant et le nombre de pas de temps avant

de changer d’état. Il est donc possible de calculer simultanément l’ensemble des log-

vraisemblances, en respectant les contraintes typologique des modèles. On obtient

alors le pseudo-code présenté dans l’algorithme 4. Sa complexité algorithmique est

de O(T(N1(N1 +D1)+N2(N2+D2 +2 ·D2 ·k))), avec Ni le nombre d’état, Di la durée de

stationnement maximal, i le numéro du modèle, T le nombre de pas de temps avant

la convergence et k le nombre de gaussiennes observées. Il est possible de réduire la

complexité de l’algorithme si on considère que les deux modèles ont la même typolo-

gie. Ce qui ramène la complexité à O(T(N(N+D))).

En considérant le cas où les modèles ont des typologies différentes, en considérant

que les modèles sont composés de 20 états, ont une durée maximum de 480 pas de

temps et que les observations se composent de 6 valeurs, il faut 60 secondes pour effec-

tuer 10000 pas de temps. En comparaison, l’apprentissage d’un modèle avec la même

typologie prend, en moyenne, 13.75 heures. Ces tests ont été effectués sur une machine

avec un processeur dual core de 2.5GHz, 4Go de mémoire RAM, sur un environnement

Windows 7. Le nombre de pas de temps nécessaire pour calculer les distances, dans le

cas de différentes tests, sont présentés dans la partie 6.4.3.

L’algorithme doit permettre de calculer la distance en utilisant la plus petite sé-

quence d’observation possible. Il faut néanmoins que cette distance soit suffisante

pour que le résultat ne soit pas un cas particulier, où la condition 6.3 est vérifiée alors

que le résultat n’est pas celui attendu et qui serait calculé avec une séquence d’obser-

vations plus longue. En effet, lors des premiers pas de temps du calcul de la vraisem-
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blance, on observe que celle-ci peut évoluer très rapidement, donnant des résultats

très différents avant de commencer à converger vers une valeur. Nous ne testons donc

pas la condition d’arrêt lors des n premiers pas de temps, afin que les vraisemblances

se stabilisent et que les résultats puissent être significatifs. n dépend des modèles, par

exemple de leurs durées maximales de stationnement.

Parmi les propriétés des distances métriques, on remarque que la propriété de sy-

métrie n’est pas respectée. En fonction des besoins, cela peux être un avantage, comme

expliqué par Falkhausen et al. [1995], ou un inconvénient. Dans ce cas, une solution

pour symétriser le résultat est de faire la moyenne des distances D(λ1,λ2) et D(λ2,λ1),

comme pour la distance KL (Rabiner [1989]). Calculer séparément les deux distances

a néanmoins pour effet de doubler le coût en temps de calcul. Une solution envisa-

geable est de calculer l’ensemble des huit log-vraisemblances simultanément, en gé-

nérant quatre séquences d’observations distinctes, tant que les deux distances n’ont

pas convergées.

6.4.3 Résultats

Comme pour les autres distances, nous testons la méthode sur différents tests, en

utilisant le modèle évolutif décrit dans la sous-section 6.3.1.

Comparaison des distances appliquées au modèle

Dans un premier temps, nous testons la méthode sur différentes évolutions du mo-

dèle, afin de tester que le résultat converge bien et de façon déterministe et aussi pour

pouvoir évaluer le bruit sur un cas simple. Nous générons 1000 pas de temps avant de

tester la condition d’arrêt, et le nombre de pas de temps maximum est de 1 000 000.

La figure 6.11 montre l’évolution des distances entre le modèle d’origine et les diffé-

rentes variantes du modèle évolutif. En faisant varier uniquement la matrice de transi-

tion A, on observe que le bruit est non nul et qu’il augmente proportionnellement avec

la distance entre les modèles. Les distances sont néanmoins croissantes et l’évolution

du modèle est visible.

L’évolution des paramètres d’observations ∆ est également visible. Comme dans

le cas de l’évolution des paramètres de A, le bruit est fortement dépendant de la dis-

tance entre les modèles d’observations. De plus, comme pour HSD, on observe que

l’évolution n’est pas linéaire, contrairement à A. Ces observations sont confirmées par

l’évolution des paramètres de stationnement dans les états τ. Celle-ci est détectable,
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FIGURE 6.11 – Distance calculée entre le modèle d’origine et les variantes du modèle évolutif

bien que légèrement bruitée, surtout pour les distances importantes. De plus, l’évolu-

tion des paramètres d’observations ∆ est non linéaire.

Si l’ensemble des évolutions est détectable, tous les changements ne sont pas dé-

tectables de la même façon. Dans le cas de l’expérience menée sur le modèle évolutif,

on observe ainsi que dans le cas des différences les plus importantes, la distance dans

le cas de la matrice de transition A est de 1, alors que celle dans la cas des paramètres

d’observation est de 24.

Afin de vérifier la convergence, nous étudions, pour l’ensemble de ces tests, le nombre

de pas de temps avant l’arrêt. La figure 6.12 présente les résultats. Les moyennes du

nombre de pas avant la convergence sont de 190743.012 pour l’évolution des transi-

tions, de 142466.57 pour l’évolution des observations, et de 177082.042 pour l’évolu-

tion des durées de stationnement. Pour l’ensemble de ces cas, la moyenne est donc

très inférieure à la limite maximum. On observe néanmoins que cette limite est at-

teinte pour un grand nombre de cas. Néanmoins, compte tenu des distances calculées,

les cas limites semblent liés à la précision des résultats et à la valeur choisie pour ε dans

la condition d’arrêt, et non pas à une impossibilité de converger.
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FIGURE 6.12 – Nombre de pas de temps avant convergence du calcul entre le modèle d’origine

et les variantes du modèle évolutif

Si les évolutions entre les modèles directs semblent détectables, il est nécessaire de

tester l’effet de l’algorithme d’apprentissage sur la méthode.

Influence de l’apprentissage sur le calcul des distances

Nous testons l’influence de l’apprentissage sur la méthode de calcul de distance en

testant la distance entre le modèle d’origine et cent modèles acquis par apprentissage

en utilisant des séquences d’observations issues du premier modèle. La moyenne des

distances obtenues est de 9.38 et la variance est de 5.27.

Les variations issues de l’apprentissage sont supérieures aux différences calculées

dans le cas des évolutions de la matrice de transition A. Il est néanmoins inférieur aux

différences dans le cas de l’évolution des paramètres d’observations ∆. Les modifica-

tions de la matrice de transition ne serait donc pas détectable, alors que des modifi-

cations suffisantes des autres paramètres le serait. Des évolutions importantes du mo-

dèles seraient donc détectables. Il est néanmoins nécessaire de caractériser le bruit dû
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à l’apprentissage afin de caractériser à partir de quelle valeur la distance est significa-

tive d’une évolution.

Ces résultats doivent être confirmés en testant la méthode sur des modèle appris

grâce aux données du modèle évolutif.

Calcul des distances sur modèle évolutif appris

Comme dans la partie 6.3.4, nous apprenons des modèles (λapp1, λapp2,..., λapp100)

à partir de séquences d’observations générées grâce à différentes versions du modèle

évolutif. Nous utilisons ces modèles afin de calculer les distances avec le modèle d’ori-

gine (D(λ0,λappi )). Nous considérons un nombre de pas de temps minimum de 1000,

et maximum de 10 000 000. Les résultats sont présentés par la figure 6.13. Ces résultats

confirment la possibilité de détecter des évolutions du modèle si elles sont suffisantes,

malgré un bruit non nul. Dans le cas des modèles proches du modèle initial, on re-

marque que la propriété de réflexivité n’est pas respectée. Cela confirme qu’en dessous

d’une certaine valeur, une distance n’est pas significative. De plus, les tests sur les mo-

dèles évolutifs appris confirme l’augmentation du bruit quand la distance augmente.
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FIGURE 6.13 – Évolution des distances pour les modèles appris
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La figure 6.14 présente le nombre de pas de temps pour calculer les distances des

modèles appris à partir des séquences générées en faisant varier l’ensemble des para-

mètres. La moyenne du nombre de pas de temps est alors de 460 901. La valeur maxi-

mum a été atteinte pour l’un des calculs, sur les 100 effectués. À l’inverse, le nombre de

pas de temps minimum pour trouver une distance est de 1181. Si la méthode ne permet

donc pas de réduire de manière systématique le nombre de pas de temps nécessaire,

elle permet, dans le cas de modèle appris, de réduire les variations des distances en un

nombre de pas de temps moyen acceptable.
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FIGURE 6.14 – Nombre de pas de temps pour calculer les distances des modèles appris

Pour confirmer les résultat précédents, nous testons la méthode en calculant la dis-

tance entre le modèle d’origine et des modèles appris en utilisant des données géné-

rées grâce au modèle évolutif, en faisant varier un seul paramètre à la fois. Si l’augmen-

tation de la distance est bien détectable en faisant varier les paramètres d’observations

∆. À l’inverse, les variations de A et τ ne sont pas détectables. En effet, si on considère

que l’apprentissage implique, dans le cas de notre modèle, un bruit moyen de 9.38 et

une variance de 5.27, la distance directe entre les modèles est très inférieure pour les

variations de A et de τ. L’évolution n’est donc pas détectable dans ce cas.
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Discussions

La méthode proposée permet de calculer la distance entre deux modèles Gs-GsHSMM

en réduisant le temps de calcul. De plus, la méthode est globalement robuste à l’ap-

prentissage par rapport aux distances testées précédemment. Différents points doivent

néanmoins être discutés.

Comme pour l’ensemble des méthodes de calcul de distances, les résultats ont été

acquis en utilisant un modèle évolutif spécifique. Certaines conclusions peuvent donc

être liées à celui-ci. Par exemple, les méthodes ont des sensibilités différentes aux va-

riations des paramètres A, τ et ∆, avec des valeurs maximum de l’ordre de 35 pour τ, et

de l’ordre de 16 pour les autres durées. Or ces paramètres n’ont pas une évolution iden-

tique et d’autres modèles, avec des changements différents, pourraient fournir d’autres

résultats.

Cela implique que si l’ensemble des méthodes fonctionnent théoriquement, le choix

définitif devra se faire en prenant en compte les spécificités des situations réelles. Cela

signifie qu’il faudra tester les méthodes sur des situations réelles, mais également ca-

ractériser, avec les aidants, quelles différences sont significatives et quelles différences

le sont moins.

En plus des données utilisées pour tester la méthode, il faut prendre en compte le

caractère stochastique de la méthode. Les expériences menées directement sur les mo-

dèles, sans apprentissage, indiquent que si le bruit n’est pas important, permettant de

détecter les évolutions, celui-ci n’est pas nul. Ainsi, la distance n’est pas complétement

déterministe, et une distance faible n’est pas détectable.

Une autre limite est dûe à l’apprentissage. Les tests effectués montrent qu’avec les

méthodes les plus robustes à l’apprentissage, les distances importantes sont détec-

tables. Néanmoins, l’apprentissage implique un bruit important et les résultats sont

très variables. Cela implique que si la distance entre deux modèles est insuffisante par

rapport à la variabilité, les résultats ne sont pas significatifs et la distance entre deux

modèles ne peux pas être calculée. Les méthodes utilisées ne permettent pas de dé-

tecter des faibles variations pour les modèles appris, mais uniquement des variations

importantes. La robustesse à l’apprentissage de la méthode, bien que non nulle, reste

faible et pourrait faire le sujet d’une amélioration.
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Conclusion et discussion
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7.1. Résultats

7.1 Résultats

Afin d’assister les aidants en EHPAD, nous souhaitons mettre en place une méthode

permettant de détecter des comportements inhabituels ou des évolutions du compor-

tement chez les résidents, en prenant en compte les différentes spécificités, que ce soit

les personnes ou la typologie de l’environnement smart home. Nous proposons pour

cela d’utiliser des modèles de Markov, les Gs-GsHSMM, afin de modéliser le compor-

tement propre de chaque personne, appris à partir de données capteurs. Ces modèles

peuvent ensuite être utilisés afin d’évaluer la vraisemblance des données actuelles ou

la distance entre différents modèles. Ces informations permettant d’informer les ai-

dants des activités inhabituelles et potentiellement problématiques des résidents.

L’apprentissage des modèles a été testé sur différents types de données afin d’éva-

luer les limites de la méthode, notamment dans le cas de l’utilisation de données ac-

quises en situation réelle. De même, différentes méthodes de calcul de distance entre

des modèles de Markov ont été évaluées sur différentes situations et une nouvelle mé-

thode permettant de calculer cette distance en réduisant le temps de calcul a été pro-

posée.

7.2 Discussions

Une première limite de notre travail est liée aux données utilisées pour expéri-

menter les méthodes développées. En effet, nous ne disposons pas de suffisamment

de données acquises en situations réelles pour apprendre et valider notre modèle. Les

méthodes sont donc testées sur des données générées artificiellement. Ces simulations

restent néanmoins limitées et ne sont pas complétement représentatives des problé-

matiques liées aux conditions réelles.

Pour passer aux conditions réelles, aussi bien pour l’apprentissage que pour le cal-

cul des distances appliquées à des données réelles, un certain nombre de paramètres

reste à définir, afin que les résultats soient cohérents et correspondent aux besoins des

aidants. Par exemple, il faudrait définir à partir de quelle valeur le changement est si-

gnificatif d’une évolution afin de réduire le nombre de faux positifs. De même, la quan-

tité de données nécessaires afin que le modèle soit significatif doit être définie. Cet élé-

ment est également lié au temps nécessaire entre deux apprentissages.

Le passage aux conditions réelles doit également prendre en compte l’ensemble

des capteurs. Dans les expérimentations actuelles, l’acquisition des données est forte-

ment liée aux PIR. Le modèle Gs-GsHSMM n’est pas lié à un type spécifique de capteur,
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tant que leurs émissions puissent être exprimées comme un réel. L’expressivité des mo-

dèles dépend fortement des données utilisées, le modèle ne pouvant apprendre que les

informations dont il dispose. Cela signifie qu’il faudrait tester l’apprentissage avec dif-

férents capteurs afin d’optimiser le système. Cela revient à définir les capteurs qui ne

sont pas significatifs et ceux qui sont redondants pour pouvoir les retirer des séquences

apprises. À l’inverse, il faut également définir les données supplémentaires permettant

de mieux caractériser le comportement de la personne, par exemple le jour de la se-

maine.

De plus, il faudrait tester la pertinence des modèles Gs-GsHSMM dans le cadre de

différents types de pathologies. Si le modèle doit prendre en compte un certain nombre

de caractéristiques, comme les durées ou l’incertain. Certaines pathologies sont carac-

térisées par d’autres éléments, comme la répétition d’une activité spécifique au cours

d’une période donnée. Le nombre de répétitions ne doit pas dépasser un seuil. En ef-

fet, si la répétition d’une même activité peut être normale, la répétition un trop grand

nombre de fois peut indiquer que la personne a des difficultés cognitives ou physiques,

par exemple un comportement d’utilisation, décrit par Lhermitte [1983]. Le seuil où le

nombre de répétitions devient anormal est défini en fonction des habitudes de la per-

sonne. Certains seuils pouvant être considérés comme critiques. De plus, l’évolution

du nombre de fois que la personne effectue une activité au cours du temps peut éga-

lement être significative de l’état de la personne, comme le nombre de lever au cours

d’une nuit.

7.3 Perspectives

Si les données acquises en situation réelle ne permettent pas actuellement de vali-

der la méthode dans le cas réel, l’apprentissage a pu être testé sur des données simu-

lées, ainsi que les méthodes appliquées pour le calcul des distances entre les modèles.

Différentes limites de la méthode ont pu être mises en avant. S’il est nécessaire de va-

lider les méthodes sur davantage de données, notamment acquises en situation réelle,

certaines modifications seraient possibles afin d’améliorer théoriquement les résul-

tats.

7.3.1 Évolutions du modèle Gs-GsHSMM

Si le modèle Gs-GsHSMM doit permettre de modéliser le comportement humain,

certains éléments doivent être modifiés. Ainsi, si le modèle prend en compte diffé-

rentes caractéristiques permettant de différencier des comportements, plusieurs autres
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caractéristiques ne le sont pas. Ainsi, le modèle actuel ne prend pas en compte de fa-

çon explicite les répétitions d’une activité, comme vu précédemment. Dans le modèle

actuel, une activité qui se répète pourrait être détectée via une activité dont la pro-

babilité de transition est élevée mais dont la durée est courte, ou par deux états dont

les probabilités de transitions l’un vers l’autre sont élevées. La répétition d’une activité

n’est néanmoins pas détectée directement, ni son nombre d’occurrence durant une

période donnée. Afin que le modèle corresponde davantage au comportement de la

personne, il serait nécessaire d’améliorer celui-ci afin d’augmenter son expressivité en

prennant en compte l’ensemble des caractéristiques du comportement de la personne.

Une autre solution serait de gérer ces caractéristiques via des variables extérieures et

de les introduire dans les observations.

Dans la section 5.1, on observe les probabilités de transitions depuis l’état corres-

pondant à la zone entre le couloir et les zones du lit ne permettent pas de différencier le

sens de passage. En effet, l’état est équivalent que la personne va vers le couloir ou vers

les zones du lit. Quand le modèle atteint l’état transitoire, après la période de station-

nement, l’état change en fonction de la matrice de probabilité. Si cela n’est pas faux au

niveau du modèle, ce n’est pas forcément très représentatif du comportement habituel

d’un personne. Afin d’augmenter l’expressivité du modèle, il serait possible d’augmen-

ter l’ordre du modèle de Markov, en passant par exemple à un modèle d’ordre 2, c’est

à dire où l’état du modèle ne dépend pas seulement du dernier état, mais également

de l’avant-dernier, c’est à dire P(st+1|st , st−1, st−2...) = P(st+1|st , st−1). Le fait d’étendre

l’hypothèse de Markov à l’ordre 2 pourrait permettre de mieux modéliser le comporte-

ment, mais cela impliquerait l’augmentation du nombre de variables à apprendre.

Un autre élément à prendre en compte est le choix des observations. Les expéri-

mentations en situation réelle ont été effectuées en utilisant un nombre très réduit

de capteurs, notamment des PIR. Le modèle n’étant pas lié à un type spécifique de

capteurs, d’autres types de capteurs pourront être utilisés, plus tard, afin d’améliorer

le modèle de comportement habituel de la personne. Augmenter la taille du vecteur

d’observations a néanmoins un coût en temps de calcul et certaines données ne sont

pas forcément pertinent. Il faudra donc définir quel ensemble de données est le plus si-

gnificatif et utile pour apprendre le modèle de comportement habituel de la personne.

7.3.2 Évolutions de l’apprentissage

Comme vu dans la sous-section 3.4.3, l’algorithme de Baum-Welch permet de trou-

ver un modèle optimisant la séquence d’observations, à partir d’un modèle original. Le

résultat de l’algorithme dépend donc de ce dernier. Afin d’optimiser le résultat, l’algo-
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rithme Baum-Welch est lancé plusieurs fois avec des modèles définis aléatoirement.

Afin de réduire le temps de calcul, il serait possible de réduire le nombre d’exécu-

tions avec des modèles aléatoires, en utilisant des modèles initiaux issues d’une biblio-

thèque de modèles de comportement habituel type. Pour construire celle-ci, il serait

nécessaire d’avoir une base de données contenant de nombreux exemples de com-

portement habituel acquis en situation réelle. Il serait possible d’utiliser une méthode

comme les k-means en calculant les distance entre les modèles grâce à l’une des mé-

thodes présentées dans le chapitre 6, afin de déterminer un ensemble significatif de

modèles de comportements observables en EHPAD. Si cela permet de réduire le temps

de calcul, cette méthode nécessite un nombre suffisant de modèles de comportements

acquis en situation réelle comparable. En plus du problème d’acquisition des données,

il est possible que les spécificités entre les EHPAD soient plus significatives que les

différences entre les comportements. Par exemple, bien que les capteurs soient pla-

cés de manière standardisée, leur position peut varier en fonction de la typologie des

chambres. De plus, tous les capteurs ne sont pas forcément actifs dans l’ensemble des

chambres, créant un biais.

Une autre évolution possible, visant à améliorer la modélisation du comportement

de la personne serait d’adapter les différents paramètres, c’est à dire le nombre d’états

cachés et la durée de stationnement maximum. L’optimisation de ces derniers im-

plique différentes contraintes, notamment dûes au fait qu’elles soient fortement liées

(pour plus de détails, revoir le chapitre 5). Le choix des valeurs doit donc se faire en pa-

rallèle, et ne peut pas se faire en augmentant une valeur jusqu’à trouver le maximum

d’un critère donné. Il faut donc trouver une méthode permettant d’optimiser les para-

mètres par rapport à un critère donné à définir.

En plus des paramètres du modèle, le nombre de jours appris doit également être

déterminé afin que le modèle soit pertinent en un temps de calcul acceptable. Plus le

nombre de jours est important, plus le temps de calcul est important. Néanmoins, il

est nécessaire de prendre suffisamment de données pour que les modèles soient perti-

nents. Cela implique que le nombre de jours utilisés doit être optimisé. Cela pourra se

faire en ayant suffisamment de données et il faudra identifier les paramètres à consi-

dérer afin de définir le nombre minimal de jours.

7.3.3 Méthode de calcul des distances

La méthode testée pour calculer la distance entre deux Gs-GsHSMM est utile pour

des distances suffisantes. Bien que le bruit issu de la méthode soit faible pour des mo-

dèles proches, il est considérable dans le cas de modèles appris. En effet, les varia-
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tions dûes à l’apprentissage sont très importantes et seules les distances suffisamment

grandes sont significatives. Cela traduit une nouvelle contrainte, la robustesse à l’ap-

prentissage. Les méthodes testées ont différents niveaux de robustesses, mais aucune

ne présente des résultats complétement conformes aux résultats théoriques. Une évo-

lution nécessaire du travail est donc de mettre en place une méthode de calcul de dis-

tance entre deux Gs-GsHSMM assurant une forte robustesse à l’apprentissage.

Si l’on considère la méthode actuelle, le résultat n’est pas déterministe. On observe

des variations, notamment dans le cas des distances importantes. La convergence des

vraisemblances n’assure donc pas un résultat déterministe, et le bruit doit être étudié

afin de déterminer son origine et trouver des critères permettant de réduire ces varia-

tions.
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10–12, 15, 16, 20, 47, 56, 62, 66, 96, 99
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distance appliqué pour les HMM. 79, 80, 83, 85, 86, 91

HSMM Modèle Semi-Markovien caché ou Hidden Semi-Markov Model. Variante des

HMM modélisant explicitement la durée de stationnement dans chaque état de

manière probabiliste.. 37–39, 43, 48, 51, 53

iADL Activités de la vie quotidienne instrumentalisées ou Instrumental Activities of

Daily Living. Variante des ADL ajoutant un ensemble d’activité nécessitant l’uti-

lisation d’objets.. 18

KL divergence de Kullback-Leibler. Méthode de calcul de distance entre deux distri-

butions de probabilités. 77, 78, 82, 83, 85–88, 90

MoG-HMM Mélange de Gaussienne-HMM ou Mixture of Gaussian-HMM. Variante des

HMM ou les observations sont modélisé par une mixture de gaussiennes.. 39, 48
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PIR Passive Infra Red. Capteurs de présence conçus pour détecter des sources de cha-

leur en mouvement dans leurs zones de détection, grâce à des cellules pyroélec-

triques.. 9, 11–13, 19, 21, 22, 24, 46, 49, 56, 62–64, 97, 98

smart home Environnement équipé de capteurs fournissant des informations sur l’état

de la zone. 6–12, 17, 21, 24–27, 36–38, 96

SVM Support Vector Machines. Méthode d’apprentissage supervisé, construisant une

frontière de décision maximisant la distance avec les points appris (Russell et

Norvig [2009]). 22, 27, 32, 33
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Algorithm 1 Algorithme Forward-Backward pour HMM (Rabiner [1989])

Require: modèle HMM racine (π, a,b), séquence d’observation O

α1(i ) =πi bi (O1)

for t = 1 → T−1 do

αt+1( j ) = [
∑N

i =1αt (i )ai j ]b j (Ot+1)

end for

βT(i ) = 1

for t = T−1 → 1 do

βt (i ) =
∑N

j =1 ai j b j (Ot+1)βt+1( j )

end for

ξt (i , j ) =
αt (i )ai j b j (Ot+1)βt+1( j )∑N

i =1

∑N
j =1αt (i )ai j b j (Ot+1)βt+1( j )

γt (i ) =
∑N

j =1 ξt (i , j )

πi = γ1(i )

ai j =

∑T−1
t=1 ξt (i , j )∑T−1

t=1 γt (i )

b j (k) =

∑T
t=1 et Ot =vk

γt ( j )∑T
t=1γt ( j )

Return : Modèle appris (π, a,b)

Variables de l’algorithme 1 :

αt (i ) Probabilité des observations jusqu’au pas de temps t et que l’état soit i à ce pas

de temps (P(O1,O2, ...,Ot ,St = si |λ))

βt (i ) Probabilité des observations à partir du pas de temps t et que l’état soit i à ce pas

de temps (P(Ot+1,Ot+2...OT|St = si ,λ))

ξt (i , j ) Probabilité d’être dans l’état i à l’instant t et à l’état j à l’instant t+1 pour un mo-

dèle λ donné et une séquence d’observations O donnée (P(St = si ,St+1 = s j |O,λ))

γt (i ) Probabilité d’être dans l’état i à l’instant t pour un modèle λ donné et une sé-

quence d’observations O donnée
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Variables de l’algorithme 2 :

αt |x(m,d) Variable forward. Probabilité que, à l’instant t , l’état soit m et la durée soit d ,

connaissant la séquence d’observations O1, ...,Ox

r−1
t Prédiction à un pas de temps de l’observation à l’instant t , connaissant la sé-

quence d’observations O1, ...Ot−1 (P(Ot |O1, ...,Ot−1)

b∗
m(Ot ) Rapport entre la probabilité filtré αt |t (m,d) et la probabilité prédite αt |t−1(m,d)

E t (m) Probabilité que, à l’instant t , l’état soit m et que la durée de stationnement res-

tant de l’état soit 1, connaissant la séquence d’observations O1, ...,Ot

(P(st = m,dt = 1|O1, ....Ot ))

S 1(m) Probabilité, à l’instant t que la durée de stationnement de l’état courant soit 1 et

que l’état à l’instant t+1 soit m, connaissant la séquence d’observations O1, ...,Ot

(P(st+1 = m,dt = 1|O1, ....Ot ))

βt (m,d) Variable backward. Rapport entre les probabilité αt |T(m,d) sur les probabilités

prédites αt |t−1(m,d)

E ∗
t (m) Rapport des probabilités d’émission de la séquence d’observations Ot ,...,OT sa-

chant que, à l’instant t , l’état est m et qu’il vient d’y avoir une transition, sur

la probabilité d’émission Ot ,...,OT, connaissant la séquence d’observation O1,...,

Ot−1

(
P(st = m,dt−1 = 1|O1, ...Ot−1)

P(Ot , ...OT|O1, ...Ot−1)

)
S ∗

t (m,d) Rapport des probabilités d’émission de la séquence d’observations Ot ,...,OT sa-

chant que, à l’instant t−1, l’état est m et la durée de stationnement restant est de

1, sur la probabilité d’émission Ot ,...,OT, connaissant la séquence d’observation

O1,..., Ot−1

(
P(st−1 = m,dt−1 = 1|O1, ...Ot−1)

P(Ot , ...OT|O1, ...Ot−1)

)
ξt (m,n) Probabilité de la transiton de l’état m à l’état n à l’instatnt t

γt (m) Probabilité que l’état à l’instant t soit m, connaissant la séquence d’observation.

ηt (m,d) Probabilité, à l’instant t , que l’état soit m, pour une durée de stationnement de

d , et que l’état à t −1 ne soit pas m
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Algorithm 2 Algorithme Forward-Backward pour HSMM (Yu et al. [2006])

Require: modèle HSMM racine (π, a,b, p), séquence d’observation O

α1|0(m,d) =πm pm(d)

r−1
1 =

∑
m,d α1|0(m,d)bm(O1)

b∗
m(O1) =

bm(O1)

r−1
1

E 1(m) = α1|0(m,1)b∗
m(O1)

S 1(m) =
∑

n E 1(n)anm

for t = 2 → T do

αt |t−1(m,d) = S t−1(m)pm(d)+b∗
m(ot−1)αt−1|t−2(m,d +1)

r−1
t =

∑
m,d αt |t−1(m,d)bm(ot )

b∗
m(ot ) =

bm(ot )

r−1
t

E t (m) = αt |t−1(m,1)b∗
m(ot )

S t (m) =
∑

n amn E ∗
T(n)

end for

βT(m,d) = b∗
m(oT)

E ∗
T(m) =

∑
d pm(d)βT(m,d)

S ∗
T(m) =

∑
d pm(d)βT(m,d)

γT(m) =
∑

d>1αT(m,d)

ξT(m,n) = αT−1(m,1)amnbn(OT)(
∑

d>1 pn(d)βT(n,d))

for t = T−1 → 1 do

βt (m,d) =

S ∗
t+1(m)b∗

m(ot ) si d = 1

βt+1(m,d −1)b∗
m(ot ) si d > 1

E ∗
t (m) =

∑
d pm(d)βt (m,d)

S ∗
t (m) =

∑
n amn E ∗

t (n)

ξt (m,n) = αt−1(m,1)amnbn(Ot )(
∑

d>1 pn(d)βt (n,d))

γt (m) = γt+1(m)+∑
n 6=m(ξt+1(m,n)−ξt+1(n,m))

end for

ηt (m,d) = (
∑

n 6=m αt−1(n,1)anm)bm(Ot )pm(d)βt (m,d)

πm =
γ1(m)∑M

n=1γ1(n)

amn =

∑T
t=1 ξt (m,n)

G(m)

pm(d) =

∑T
t=1ηt (m,d)∑D

d=1

∑T
t=1ηt (m,d)

bm(vk ) =

∑T
t=1γt (m)δ(ot − vk )∑

k
∑T

t=1γt (m)δ(ot − vk )

Return : Modèle appris (π, a,b, p)
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Variables de l’algorithme 3 différentes de l’algorithme 2 :

γt (m) Probabilité que l’état à l’instant t soit m, connaissant la séquence d’observation.

Sert de poids pour les moyennes pondérés déterminant les paramètres d’obser-

vations

wi Somme sur des poids

Sy (m,k) Somme, pour le k-ème élément du vecteur d’observation, de la valeur courante

pondéré par la probabilité d’être dans l’état m

Sy y (m,k) Somme, pour le k-ème élément du vecteur d’observation, du carré de la valeur

courante pondéré par la probabilité d’être dans l’état m

∆m(d) Mise à jour de la probabilité que la durée de stationnement de l’état m soit d sans

le passage aux fonctions gaussiennes tronquées. (pm(d))
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Algorithm 3 Algorithme Baum-Welch pour Gs-GsHSMM

Require: modèle Gs-GsHSMM racine (a,B, p), séquence d’observation O

α1|0(m,d) = pm(d)/N

r−1
1 =

∑
m,d α1|0(m,d)bm(o1)

b∗
m(o1) =

bm(o1)

r−1
1

E 1(m) = α1|0(m,1)b∗
m(o1)

S 1(m) =
∑

n E 1(n)anm

for t = 2 → T do

αt |t−1(m,d) = S t−1(m)pm(d)+b∗
m(ot−1)αt−1|t−2(m,d +1)

r−1
t =

∑
m,d αt |t−1(m,d)bm(ot )

b∗
m(ot ) =

bm(ot )

r−1
t

E t (m) = αt |t−1(m,1)b∗
m(ot )

S t (m) =
∑

n amn E ∗
T(n)

end for

βT(m,d) = b∗
m(oT)

E ∗
T(m) =

∑
d pm(d)βT(m,d)

S ∗
T(m) =

∑
d pm(d)βT(m,d)

γT(m) =
∑

d>1αT(m,d)

ξT(m,n) = αT−1(m,1)amnbn(OT)(
∑

d>1 pn(d)βT(n,d))

for t = T−1 → 1 do

βt (m,d) =

S ∗
t+1(m)b∗

m(ot ) si d = 1

βt+1(m,d −1)b∗
m(ot ) si d > 1

E ∗
t (m) =

∑
d pm(d)βt (m,d)

S ∗
t (m) =

∑
n amn E ∗

t (n)

ξt (m,n) = αt−1(m,1)amnbn(Ot )(
∑

d>1 pn(d)βt (n,d))

γt (m) = γt+1(m)+∑
n 6=m(ξt+1(m,n)−ξt+1(n,m))

wm = wm +γt (m)

Sy (m,k) = Sy (m,k)+γt (m)ot ,k

Sy y (m,k) = Sy y (m,k)+γt (m)o2
t ,k

end for

∆m(d) = S 1(m)pm(d)β1(m,d)

amn =

∑T
t=1 ξt (m,n)

G(m)
pm(d) = descenteGradient(

∑
∆m(d) log pm(d))

σBm,k =

√
Sy y (m,k)

wm
−

(
Sy (m,k)

wi

)2

µBm,k =
Sym,k

wm

Return : Modèle appris (a,B, p)
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Algorithm 4 Algorithme de calcul de distance entre deux Gs-GsHSMM - Initialisation

Require: modèle Gs-GsHSMM λ1 : (π, a,b, p), modèle Gs-GsHSMM λ2 : (π, a,b, p)

(o1,o2, s1, s2,d1,d2) = initialisationObservation(λ2)

for n = 1 → λ1.NbEtat do

for d = 1 → λ1.DureeMax do

αi 1(n,d) = λ1.πnλ1.pn(d)

end for

ri 1 = ri 1 +α11(n,d)λ1.bn(oi )

end for

for n = 1 → λ2.NbEtat do

for d = 1 → λ2.DureeMax do

αi 2(n,d) = λ2.πnλ2.pn(d)

end for

ri 2 = ri 2 +αi 2(n,d)λ2.bn(oi )

end for

lkhi j = log(ri j )

for n = 1 → λ1.NbEtat do

b∗
mi 1(oi ) =

λ1.bm(oi )

ri 1
E 1i 1(m) = αi 1(m,1)b∗

mi 1(oi )

for m = 1 → λ1.NbEtat do

S 1i 1(n) = S 1i 1(n)+E 1i 1(m)λ1.anm

end for

end for

for n = 1 → λ2.NbEtat do

b∗
mi 2(oi ) =

λ2.bm(oi )

ri 2
E 1i 1(m) = αi 1(m,1)b∗

mi 1(oi )

for m = 1 → λ2.NbEtat do

S 1i 2(n) = S 1i 2(n)+E 1i 2(m)λ2.anm

end for

end for

t = 1
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Algorithm 5 Algorithme de calcul de distance entre deux Gs-GsHSMM - Partie 2

while (lkh11 − lkh12 − lkh21 + lkh22)/t > ε do

t = t +1

(o1,o2, s1, s2,d1,d2) = generationObservation(λ2, s1, s2,d1,d2)

for n = 1 → λ1.NbEtat do

for d = 1 → λ1.DureeMax do

αi 1(n,d) = S (t−1)i 1(n)λ1.pn(d)+λ1.b∗
n(oi )αi 1(n,d +1)

ri 1 = ri 1 +αi 1(n,d)λ1.bn(oi )

end for

end for

for n = 1 → λ2.NbEtat do

for d = 1 → λ2.DureeMax do

αi 2(n,d) = S (t−1)i 2(n)λ2.pn(d)+λ2.b∗
n(oi )αi 2(n,d +1)

ri 1 = ri 2 +αi 2(n,d)λ2.bn(oi )

end for

end for

lkhi j = lkhi j + log(ri j )

for n = 1 → λ1.NbEtat do

b∗
ni 1(oi ) =

λ1.bn(oi )

ri 1
E t i 1(n) = αi 1(n,1)b∗

ni 1(oi )

for m = 1 → λ1.NbEtat do

S t i 1(n) = S t i 1(n)+λ1.anm E t i 1(m)

end for

end for

for n = 1 → λ2.NbEtat do

b∗
ni 2(oi ) =

λ2.bn(oi )

ri 2
E t i 2(n) = αi 2(n,1)b∗

ni 2(oi )

for m = 1 → λ2.NbEtat do

S t i 2(n) = S t i 2(n)+λ2.anm E t i 2(m)

end for

end for

end while

Return : Distance calculé (lkh11 − lkh12 + lkh21 − lkh22)/2t

XIII



C. Rappels des algorithmes

Algorithm 6 Algorithme de Viterbi (Rabiner [1989])

Require: modèle HMM (π, a,b), séquence d’observation O

δ1(i ) =πi bi (O1)

ψ1(i ) = 0

for t = 2 → T do

δt (i ) = max16 j6N
[
δt−1( j )a j i

]
bi (Ot )

ψt (i ) = argmax16 j6N

[
δt−1( j )a j i

]
end for

s∗T = argmax16i6N [δT(i )]

for t = T → 2 do

s∗t =ψt+1(s∗t+1)

end for

Return : Séquence d’état la plus probable s

Algorithm 7 Génération de la liste LO des observations

for all dimension i du vecteur d’observation do

if l’observation i est binaire then

choixi = [0,1]

else

Vmin = min(µ1(s, i )−4∗σ1(s, i ),µ2(s, i )−4∗σ2(s, i )), ∀s

Vmax = max(µ1(s, i )+4∗σ1(s, i ),µ2(s, i )+4∗σ2(s, i )), ∀s

p = (Vmax −Vmin)/N

choixi = [Vmin + j ∗p] ∀ j ∈= [1,2, ...N]

end if

end for

Lo est la combinaison de tous les choixi
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Arnaud PARIS

Modélisation du comportement habituel de

la personne âgée dépendante en

environnement incertain pour la détection

d’évolutions et d’activités anormales

Résumé :

Des projections réalisées sur les perspectives démographiques et financières de la dépendance

prévoient, en France, une nette augmentation de la population des plus de 80 ans, accom-

pagnée d’une multiplication par 2 du nombre de personnes âgées dépendantes entre 2010 et

2060. Afin de gérer l’augmentation du nombre de personnes âgées dépendantes, les EHPAD

(Etablissement d’Hébergement pour Personne Âgées Dépendantes) sont appelés à améliorer

la prise en charge des résidents et à améliorer les conditions de travail du personnel soignant.

C’est dans ce contexte, que nous avons développé un système de supervision permettant

de détecter, via un ensemble de capteurs, des évolutions du comportement ou encore, le

comportement anormal d’une personne âgée.

La détection des comportements anormaux dans le cadre de la supervision est un sujet de

recherche qui a été largement étudié dans la littérature ; ce qui n’est tout de même pas le

cas de l’analyse des variations des activités de la vie de tous les jours, prenant en compte les

spécificités du comportement de la personne au cours du temps.

Ainsi, nous avons proposé un modèle de Markov, permettant d’apprendre, avec le moins d’a

priori possible, le modèle de comportement habituel au sein de la chambre. Le modèle proposé

a été testé sur des données acquises en Living Lab (GIS-Madonah a ). Nous avons également

proposé une nouvelle approche pour calculer la distance entre deux modèles de Markov, afin

d’évaluer l’évolution du comportement au cours du temps. Ces méthodes devront permettre,

non seulement de déterminer la probabilité du comportement actuel de la personne par rapport

à son comportement habituel ; mais également, de détecter des évolutions lentes du compor-

tement de la personne.

Mots clés : Modèle de Markov, Détection d’évolution, Environnement incertain, Comportement

humain, Comportement inhabituel, Smart homes

a. GISMadonah : http ://www.bourges.univ-orleans.fr/madonah/index.php



D. RéférencesModelisation of the usual behavior of elders in uncertain

environment for the detection of evolutions and abnormal

activities

Abstract :

Due to demographic changes, it is expected that the number of French having over 80 years

will increase drastically and the number of dependent elderly people will grow twice between

2010 and 2060. To manage this increasing number of dependent elderly person, nursing homes

are required to improve the care of residents and to improve the working conditions of health

workers.

In this context, we plan to develop a monitoring system, based on a set of sensors, to detect

modifications in the behavior of a person, and unusual behavior.

Detection of abnormal activities in smart homes is an important topic of research, unlike the

detection of the evolutions of behavior, which take into account the specifics activities of the

person in time.

Thus, we proposed a Markov model which allow to learn the usual behavior in the room,

with a reduced number of a priori. The model is try on data acquired on a Living Lab (GIS

Madonah). We proposed a new method to compute the distance between two markov models,

to estimate the evolution of the behavior. These methods allow to compute the probability of

the current activities with the usual behavior, and the slow evolutions of the behavior.

Keywords : Markov models, Detection of evolution, Uncertain, Human behavior, Unusual be-

havior, Smart homes
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