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Chapitre 1

Introduction

Selon le dictionnaire francais, urhabitat » est « un lieu habité par une
personne/groupement humain correspondant a un gafeevie particulier », et
«intelligent » est un adjectif pour une personne/animal/objet aua «faculté de
connaitre, de comprendre »mais la notion d’'« habitat intelligent» a unetrau
signification : il indique une maison qui est capeabde répondre aux besoins de la
personne vivant a lintérieur, qui facilite les i@ités de tous les jours et qui peut
facilement s'adapter a de nouvelles modificatiomgaaction des changements qui se
produisent dans la vie de I'habitant.

En ce qui concerne les perspectives d’évolutianatfraphique, selon les études
de [Brutel, 2001] et [Robert-Bobee, 2006], les tamzes démographiques pour I'année
2050 prévoient gu'’il aura plus de 21 millions despanes agées de 60 ans et plus en
France, contre les 12,1 millions en 2005, soit pl@4,8 fois plus. A partir de 2010, la
France connaitra une croissance impressionnant@mibre de personnes agées de plus
de 75 ans. En 2050 il aura trois fois plus de peres agées de 75 ans, et quatre fois plus
de personnes de plus de 85 ans. Pendant ce temusnbre de jeunes devrait diminuer,
comme le montrent les études statistiques camube da fécondité est plus faible chaque
année [Harrington et Harrington, 2000].

Afin de faire face aux nouveaux défis de I'évantidémographique, la
technologie a mis au point des solutions pour rdmraux besoins quotidiens des
personnes vivant seules a domicile, offrant undargentail de possibilités en matiére de
communication, de mobilité et de soin.

Dans la ville de Grenoble, en région Rhdne-Alped,dboratoire TIMC - IMAG,
en collaboration avec I'hopital Charles Foix d’lvyr-Seine et le CHU de Toulouse, a
développé un projet d’habitat intelligent, nomm&ILISA [Giard et Tinel, 2004]. Le



projet a équipé, en 2004, deux appartements du fNpere Dame, dans la ville de
Grenoble, pour en faire des plateformes pour léatdbn médicale et technique pour les
personnes ageées vivant seules dans leur appartelnesnppartements sont habités par
des personnes octogénaires, et la solution adgutée collecter les données de la vie
guotidienne a été de placer des capteurs infrasoygessifs dans les zones ou les
principales activités ont lieu. Les objectifs sfigcies de ce projet consistent a : étudier,
développer et intégrer les nouvelles technologiemsdla vie quotidienne, sans
perturbation de l'intimité de la personne vivanhslaon appartement. Chaque piéce de
I'habitat de la personne agée est équipée de capieinarouges qui détectent les
mouvements. Cette détection minimale permet deeotepau maximum la vie privée et
correspond a une installation peu onéreuse.

L'objectif final de ce travail est d'arriver a tneten place un outil d'aide a la
détection de la perte d’autonomie, notamment pesiplersonnes agées vivant seules a
leur domicile.

On se propose d'élaborer des modéles qui servéraetonnaitre la réalisation
d'un certain nombre dactivités qu'un individu agime est suppose réaliser
guotidiennement. Les enchainements d'activitésiserjournée définissent des schémas
de comportement. Les évolutions a long terme deschkémas de comportement (telles
qgue la variation de la durée d'exécution des @ésvou des répétitions excessives de
certaines activités) peuvent traduire la pertetdraamie.

Le mécanisme de la perte d’autonomie physiqueshigye ou intellectuelle, se
traduit par une réduction des actes élémentairdsa @& quotidienne qui peut affecter
toutes les sections de la population. Les persoagéss ont des situations de dépendance
plus grandes que les jeunes, car elles sont phsbdées a diverses maladies, accidents
physiques, inadaptation aux nouvelles technologies Les activités principales de la vie
quotidienne qui nous intéressent sont : I'alimeatatle repas et 'utilisation de salle de
bain.

Les capteurs infrarouges passifs utilisés détetdsmrmouvements de la personne
dans son appartement et I’heure exacte de chadwééad®our compléter et vérifier les
informations fournies par les capteurs, nous otilgs aussi des questionnaires que les

personnes ont rempli [Le, 2008]. Nous avons auassformé les données des capteurs,



pour bien observer chaque activité, pour élimiesrdctivités qui ne sont pas importantes
a suivre, et aussi pour faire des hypothéses gleésnasultats obtenus ne correspondent
pas aux informations de questionnaire.

Les résultats finaux seront utilisés pour réallaemodélisation avec des DPFA-
Deterministic and Probabilistic Finite Automatf&arrasco et Oncina, 1994], et ils
permettront de faire un suivi sur le long terme deBémas de comportements d'une
personne.

Notre travail consiste principalement a définirsdegles générales pour le
traitement des données des capteurs infrarouges,neddéliser les résultats avec des
automates probabilistes (chaines de Markov).

Le deuxieme chapitre introduit les aspects gémxéme I'habitat intelligent,
l'aspect sociétal en France pour les personnessagée vivent seules dans leur
appartement et qui ont besoin d’aide pour vivre vieenormale. Nous présentons aussi
des nouvelles technologies développées pour fxcilinteraction entre les personnes
ageées et leur famille, le médecin, etc.

Le troisieme chapitre décrit le support réel devail que nous avons utilisé pour
faire les expériences : la plateforme AILISA, qonsiste en deux appartements équipés
avec des capteurs infrarouges dans le centreda@l&renoble ; les capteurs offrent des
données sur les mouvements de la personne, margdemations sont aussi complétées
avec les réponses a des questionnaires remplepdrabitants. A la fin nous présentons
les avantages et inconvénients de [l'utilisation dapteurs comme source principale
d’'informations.

Le quatrieme chapitre présente la méthode deitrgua nous avons appliquée
pour suivre I'évolution des données et aussi I'étioh comportementale de la personne
a court et long terme. Nous présentons les aspéctéraux de modélisation avec des
chaines de Markov, et aussi les notions de pratEbét statistiques utilisées pour suivre
I'évolution des activités. Dans le quatriéme chapitous présentons aussi le traitement
des données respectivement pour un jour et pogiepits jours. Pour les données d’un
jour nous présentons la méthode de traitement&anmation d’activités, et la méthode
de traitement avec I'élimination des activités tesiquelques secondes, qui ne sont pas

représentatives pour étudier le comportement gersonne).



Le traitement des données de plusieurs jours stenai appliquer des meéthodes
diverses pour observer la variation des donnéedefin et aussi pour choisir la meilleure
méthode pour la modélisation avec les chaines dd&dVa Seront aussi présentés les
résultats de chague méthode utilisée, et les csiocisi sur ces méthodes.

Le cinquieme chapitre présente les conclusiongalil, et aussi les directions
qui peuvent étre suivies pour développer des méthaduvelles pour la modélisation et

des améliorations qui peuvent étre apportées atixanés proposées dans ce mémoire.



Chapitre 2

Habitat intelligent — aspects généraux

2.1 Introduction

Ce chapitre présente les aspects généraux detéihaftelligent, afin de bien
comprendre les besoins des personnes agées, |ksatiops de la technologie dans la
vie des personnes, et aussi les tendances actuelles

Pour bien comprendre le besoin de développer etdmologies pour aider les
personnes agées, nous devons nous imaginer noussi@Elage de 70 ou 80, et réfléchir
a comment notre vie va étre : est-ce qu'on va@&pables de faire les mémes choses
celles que nous faisons en ce moment? Allons-noascépables de marcher, de lire les
journaux, de conduire nos voitures ou méme de reardans un parc ? Allons-nous étre
indépendants dans nos activités, dans nos habitndggliennes ? Bien sdr, la réponse
gue nous aimerions donner a toutes ces questidrna ssivante : nous tenons a étre
indépendants et en bonne santé, afin de faireepaetia société, et de nous adapter aux
nouvelles technologies, celles que tout le mondiseut

Les personnes agées qui perdent leur capacitécnenaou a faire régulierement
des activités quotidiennes, ont besoin d'une gpdeialisée, soit dans des institutions
particulieres, soit a domicile, soutenues par famille. Les travaux de recherche réalisés
jusqu'a présent ont clairement pour objectif dedrerda vie plus facile a ces personnes
ageées, de les aider a continuer leurs activités falcilement et de rester en contact avec
la société.

Extrait de la charte des droits et des libertéedadpersonne agée dépendante
[Giard et Tinel, 2004], nous présentons l'article « Toute personne agée dépendante
garde la liberté de choisir son mode de vie. Ebé& gdouvoir profiter de l'autonomie

permise par ses capacités physiques et mentalese ra@ prix d'un certain risque. »,



et l'article XIV: «L'ensemble de la population toétre informé des difficultés
gu’éprouvent les personnes agées en situation plendénce. L'exclusion peut résulter
aussi bien d'une surprotection infantilisante que dejet ou d'un refus de la réponse aux
besoins. L'information concerne aussi les actiomnédiates possibles. ». Les articles
des droits des personnes sont les points de départta démarche méthodologique des
« Nouvelles Technologies de I'Information et deGammunication (NTIC)» dans la
région Rhéne-Alpes.

Les paragraphes suivants présentent le contextétaloet les technologies qui
sont déja utilisées dans certains laboratoires,treen’hospitalisation, maisons
individuelles, etc.

2.2  Aspect social

Pour aider les personnes ageées nous devons camsdakx aspects : I'aspect
social (la famille, les amis) et I'aspect physigles technologies pour améliorer les
conditions de vie). La technologie aide les pemesnavec des produits software ou
hardware s’ils sont faciles a étre utilisés, éesr prix est raisonnable.

Dans I'ouvrage [Harrington et Harrington, 2000jée centrale est la notion de
« gerontechnology », qui se réfere a « une teclgiolqui répond a la nécessité d'une
société vieillissante, de recherche, de développestale conception dans les disciplines
de [lingénierie basée sur une connaissance sagetif sur le processus de
vieillissement. »

La « Gerontechnology » étudie l'influence du vieillisggnde la société dans la
technologie, les mesures qui doivent étre prisesddssurer une bonne santé pour les
citoyens, de leur permettre de participer a la&téciet de vivre indépendamment aussi
longtemps que possible.

La technologie peut avoir un role trés importaamsila prévention primaire des
pertes d’autonomie, des maladies liees a I'age, pgetes associées a la force, de
I'endurance et d'autres capacités cognitives ogighgs. Elle peut également accroitre
les possibilités pour les citoyens agés d’exercernduvelles activités, permet de

compenser les incapacités du vieillissement, et @galement aider la famille a prendre



soin des personnes agées. L’innovation technolegpur aider les gens signifie non
seulement améliorer la recherche sur le vieilliss®mn mais également améliorer
l'intégration de la personne agée dans la sociéte.

La dynamique de la société est déterminée paolliBun technologique, qui
devrait étre dirigée vers la technologie qui anréliindépendance des seniors. Les
personnes agées devraient avoir la possibilité érddr si elles veulent ou non que
certaines activités soient faites par des robatsdfautres personnes ou par elles-mémes.

Le nombre de personnes agées dans le monde esitien hausse pour plusieurs
raisons : la population mondiale est de plus ea pambreuse; grace aux soins médicaux
et aux mesures de santé publique les gens vivestIphgtemps ; le taux de natalité
mondiale diminue chaque année. Les études faitedarmieres 50 années, indiquent que
'espérance moyenne de vie sera de 73 ans en aR2§,qu’elle était de 48 ans en 1995.

La Figure 2.2 -1 représente I'espérance de vieearcontinents différents. Dans
les pays moins développés, 3 sur 4 personnes nieemeore avant I'age de 50 ans,
tandis qu’elles sont 2 sur 5 si on considere laufagn mondiale.

Il'y a beaucoup de pays dans lesquels le taugamdité total est trop petit pour
la stabilité démographique de la population (lepoap natalité/mortalité doit étre
supérieur ou égal a 1), et il devrait atteindre valeur de 2,3 en 2050, comparativement
a 5en 1995. La Figure 2.2 — 2 représente le tauhéabndité mondial entre 1950 et 2030

(c’est-a-dire le nombre de naissances par femnégeme concevoir).
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Figure 2.2-1 Espérance de vie globale sur des oents différents en fonction du PIB
par habitant (Basée sur les données de « The Wiwddth Report 2008 », p.29).

(* Le dollar international est obtenu en divisdohité monétaire locale par une estimation de siéépade
pouvoir d'achat avec le dollar américain, c'estcdame monnaie fictive qui présente, pour un payméo

le méme pouvoir d'achat que le dollar américainEtats-Unis.)

Taux de fécondité total

TFT

2 T T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 2030

Année

Figure 2.2-2 Diminution du taux de fécondité togaitre 1950 — 2030 dans le monde
(Basée sur les données de « The World Health R&p88, p119-120).

11



Malgré ces tendances, bien que les taux de fégomsient plus faibles, la
population mondiale continue de croitre, et ellerdie atteindre 8 milliards en 2025,
comme une conséquence de l'amélioration du niveatiedde nos jours. Le processus de
vieillissement de la population se poursuivra dassprochaines décennies, et va avoir
un grand impact sur la structure économique etdmdie chaque pays, et bien sdr cela va

conduire a des innovations dans le domaine techitple.

2.3 Contexte de la vie actuelle dans la France

Selon les études de I'INSEE (2007) représentées ldamableau 2.3 -1, on peut
observer une augmentation du nombre de personrées &g 60 ans ces 8 derniéres
anneées ; en 2008 il y a plus de 13 500 000 perso@gées. En France, le phénomene de
vieillissement de la population, est aussi €loqugre dans la population mondiale, et
selon le calcul de [Brutel, 2001], en 2050, la Emmétropolitaine aura entre 65 et 70
million d’habitants. Les personnes de plus de gbsamont plus nombreuses que celles de
moins de 20 ans.

Tableau 2.3 — 1 Répartition de la population tetah France métropolitaine

(source [INSEE,2007])

Année Population au £ Janvier (en milliers) Proportion (en %)

Moins de| De 30 a| 60 ans et Total Moins de|De 20 a 60 ans

20 ans 59 ans plus 20 ans 59 ans et plus
2000 15043,9| 31673,6] 121319 58849,5 25,6 53,8 | 20,6
2001 15053,5| 31982,3| 12213p 59249, 25,4 54,0 | 20,6
2002 15059,6| 32327,6 122724 59 659,7 25,2 54,2 | 20,6
2003 15068,5| 32620,8) 12377,3 60 066,F 25,1 54,3 | 20,6
2004 15124,0| 32835,3| 135022 60461,6 25,0 54,3 | 20,7
2005 15150,9| 33013,0f 12660, 60 825,0 24,9 54,3 | 20,8
2006 15175,1| 33188,5| 128031 61166,8 24,8 54,3 | 20,9
2007 15203,8| 33136,5| 13136,p 615388 24,7 54,0 | 21,3
2008(p) | 15219,2| 33150,9, 135059 61875,8 24,6 ,6 53 21,8

(p) — Résultats provisoires
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La croissance du nombre de personnes agées &k, rapdans quelgues années,
il aura 1,5 fois plus de personnes agées que mainteen 2050 il aura trois fois plus de
personnes de plus de 75 ans. « La tranche d’agem®{40-60) resteront en vie de plus
en plus long temps, actuellement avec une espém@macavre encore 20 ans pour les
hommes et 25 ans plus pour les femmes.

En Isere, il y a 86 600 personnes de 65-74 ansgue constitue 7,9% de la
population, et 48 000 personnes de 75-84 ans, iceogstitue 4,45% de la population.
Selon les études de I'INSEE, globalement, les fesnraprésentent 59% de la population
agée de 65 ans et plus en Iséere ; cette propoesorde 54% chez les 65-74 ans. Les
femmes entre 65-74 ans ont en moyenne une espédenge de 21 ans, contre les
hommes qui ont en moyenne une espérance de vig Hads. Les derniers rapports nous
indiquent que la technologie doit s’adapter etsyules solutions pour les besoins des
femmes, qui ont des différents besoins de ceukdesnes.

En Isere, les études montrent aussi un pourceni@ad8% de la population totale
pour les personnes agées en 2020, par rapport ad 2800, il semble alors évident que
la société devra s’adapter aux changements deplalgimn, et entreprendre les actions
sociales et technologiques nécessaires (la Figite-2L représente la croissance du
nombre de personnes agées entre 2000 et 2020;qoqeg d'age).

125 I,}GU_]\lc‘ﬁmhrt ---- &
e
100 000 1
| (I Paramrmmra-T .
75 OOU' = B
50000 "
25 000 1 s *
0 T L] L] 1
2000 2005 2010 2015 2020
-- & --65.74 ans = 75.84 a3 sl 55 15 0f +

Figure 2.3 — 1 Evolution prévisionnelle du nombeepkrsonnes agées en Isere, 2000 —
2020 (INSEE, 2004)
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Les personnes &gées vivent d’habitude dans destwses d’hébergement
spécialisées, dans les hopitaux, ou a domiciles@as lieux, elles peuvent avoir besoin
d'aide et de traitement spécial au quotidien. Lesictures spécialisées ont mis a
disposition en 2002 seulement une moyenne de Eg2plpour 1000 personnes agées de
75 ans ou plus. C’est évident que, pour les apieesonnes ageées, le maintien a domicile
c’est la moins chére et la plus facile solution.idvla maintien a domicile pose beaucoup
des problemes pour une personne malade qui ne rpaliser toutes ses activités
qguotidiennes normalement. Nous devons aussi tenicoenpte du fait qu'il y a aussi
beaucoup des personnes agées en bonne santé enti séules dans leur appartements,
mais comme le temps passe, leur santé peut dimatulefaut étre en mesure d’observer
les modifications a long terme (mauvaise alimeatatiperte d’autonomie, hygiéne
insuffisante, etc.) ou a courte terme (chutes, die¢a etc.).

Le maintien a domicile s’inscrit dans une démardlaenélioration des conditions
de vie. Il faut développer des meilleures méthodessurveillance et de prévision
comportementale mais pour intervenir sur le domitifaut I'accord de la personne, son
engagement personnel dans les nouvelles expériences

Selon le niveau de la dépendance, les personr@ss grpuvent vivre seules a
domicile, avec leur proches ou dans des établisssn&pécialisées. Mais pour les
personnes vivant seules a domicile, il faudra weptation progressive du logement a la
perte de mobilité, dans I'intérieure de I'habitatassi dans I'environnement urbain.

La technologie doit apporter la sécurisation dgeloent et offrir des services a
domicile, mais il est inutile d’offrir des solutisntechniques trés avancées que la
personne ne saura pas utiliser, ou pire, qui paéuwiser les regles de l'intimité dans la
maison.

Dans le paragraphe suivant, nous présentons aqeeltpuvelles technologies qui

peuvent améliorer la vie a domicile pour les pengsragées.
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2.4  Nouvelles technologies

La perte d’autonomie d’une personne a un grand ¢irga& sa vie, et sur la vie de
ses proches, qui peut provoquer le placement desmees malades dans des structures
institutionnelles spécialisées. Il faut donc traustes moyens originaux pour améliorer la
vie des personnes agées qui vivent seules danapeartements ; des solutions efficaces
ont déja étre trouvées: le lit médicalisé, le éailt roulant, la canne, des robots
ménagers, des robots d’assistance au déplacerntent, e

Pour les personnes agées qui sont encore indégeadamis qui vivent seules
dans leurs appartements, il faudra construire ustesye de suivi pour observer
I'évolution comportementale pendant des courtedest longues durées, et émettre des
alertes en cas de chutes, de perte d’autonomienazas de modifications importantes
dans le comportement alimentaire, par exemple.

Le systeme de suivi doit respecter I'intimité desspnnes, et sera plus efficace
s’il fonctionne sans avoir besoin du concours dedupant. Dans certains projets pour
'habitat intelligent, la meilleure solution accépt par plusieurs personnes, a été
l'installation des capteurs infrarouges passifs,ngusont pas intrusifs dans l'intimité de
I'occupant.

II'y a aussi d’autres technologies qui sont dgweées pour aider les personnes
malades, agees, et dans les paragraphes suivargprasentons les principaux groupes
de technologie existant en France (Les informatgmmg obtenus du site web des projets,

et de la réunion du groupe de recherche de I'INRIA

» Technologies pour la télésurveillance médicale
» Technologies pour la sécurité a domicile
» Technologies d’assistance aux personnes agees plasrtaches quotidiennes

» Technologies pour maintenir le lien social et télésistance.

Nous prenons chaque type de technologie et nosemns les projets significatifs
qui sont développés.

! http://www.inrialpes.fr/1237396600855/0/fiche__tumdite/&RH=1232373091225

15



* Technologies pour la télésurveillance médicale
o Projet Diatélic(Télésurveillance Interactive et Coopérative dealy3ies a

domicile) [Durand et al., 2001, Chanliau et al. 200l a été lancé en juin
1998 et propose la surveillance de patients dialyisaités a leur domicile
par une dialyse péritonéale continue ambulatoiesasda maison il existe
un systéme qui collecte des données sur I'hydostatiu patient ; les
données sont stockées sur un serveur et traitéeepeettre les alertés ; le
médecin peut alors consulter sur Internet lesedegstioritaires, et emettre
un diagnostiqgue basé sur I'historique de chaquientat

o0 Projet GluconefPerreal,2003] : il a été lancé en 2003, et propesaiivi

thérapeutique de patients diabétiques. Un lectiggémigue mémorise les
mesures quotidiennes, un ordinateur de poche afesrouge récupeére
ces mesures puis les transfere automatiquemerd sarveur web dans le
dossier du patient. Le médecin consulte les dondéeshaque patient et
envoie un avis meédical par SMS s'il y a des proldem

o Le dispositif MEDILINE DOM'O2[Dautzenberg et al., 1997] a été concu

par Téléport Paris lle de France. Il vise a téliller & domicile des

insuffisants respiratoires. Le systeme comprendamteur d'observance
situé sur les branches de lunettes d'oxygene et batiier de

télésurveillance qui peut étre branché sur toutecgod'oxygene. Il permet
une transmission quotidienne des paramétres mesokEservance, débit
d'oxygene, fraction d'oxygene (FO2). Un logicietiia a utiliser permet
une réception au centre serveur, un stockage etgesgon aisés des
courbes quotidiennes ou mensuelles. L'une des iexgés de

télésurveillance d’oxygénothérapie a domicile pdes insuffisants
respiratoires a été réalisée sur 1436 journéesegi@ec dispositif

MEDILINE DOM'O2.
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Technologies pour la sécurité a domicile
o Systeme GARDIENSteenkeste et al., 2001] : il a été développé pour

télé-suivi des patients présentant Alzheimer, danschambre d’hdpital.
Il déclenche une alarme en cas de chute, et pediatdier le
comportement de patients présentant les premienptéynes. Le systeme
est formé de capteurs infrarouges passifs qui sgatdans les zones
importantes de la chambre : porte, lit, toilettes, qui détectent les
mouvements de la personne. Les données sont ssoekéraitees par
l'intelligence artificielle.

Vétement intelligent VTAMN (Vétement de Teélé Assistance Médicale

Nomade) [Noury et al.,, 2004]: il a été lancé erd@0et utilise des

équipements de surveillance intégrés aux vétemeuudgges de facon

« nomade ». Les vétements, constitués de fibrahétygues spéciales, de
capteurs qui détectent la chute et d'un actimétamsmettent les signaux
vitaux des patients, jour et nuit, a un centreeseleil.

Projet AILISA (Appartements Intelligents pour une Longévité Bffex)

[Noury et al., 2005] : il a commencé en 2004, eppse des plateformes
pour le maintien a domicile de personnes ageesretgi d’accumuler les
observations pour I'évaluation médicale. Le prgetpropose d’analyser
de méthodes de fusion de données multi-sourceétetdr les situations
critiques (chute, malaise), d’évaluer les coltegtbénéfices réels de ces
technologies dans une économie de généralisaticsodiien a domicile,
et aussi d’étudier les interfaces techniques quorfaent I'appropriation

de ces outils par les personnes en situation dendénce.

Technologies d’assistance aux personnes agées plesrtaches quotidiennes
o Projet Monimad(Robot d’Assistance aux déplacements- Laboratogre d

Robotique, Paris) : il a été expérimenté a pamir2006, et propose un
robot pour assister les personnes agées vivargssautiomicile, et aussi
pour assurer des déplacements sécurisés aux pessbandicapées dans
les établissements de soin. Le robot intégre dpteces pour déterminer

la position et I'orientation, le transfert assidddet des patients; il fait
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'acquisition et la transmission de parametres mhggiques prélevés en
temps réel sur le patient et aussi déclenche demes$ quand il détecte
des facteurs de risque.

o Le pilulier hebdomédi¢société H2AD), est un systéme qui délivre les

médicaments des patients a heure précise pend@mirg; un signal
sonore et lumineux se déclenche pour avertir lepagu’il doit prendre
ses meédicaments. Si la personne ne prend pas seigsaménts, le
distributeur le signale par téléphone au centreicaésé.

» Technologies pour maintenir le lien social et télésistance.

0 Projet E-li¢ - Un systétme d'appel malade multimédia de la $écié
Technosens a été lancé au début de 2009. C'egtpameal qui permet aux
personnes agées de rester en lien avec la fanhdie,amis, pour
communiquer, dialoguer avec eux en utilisant legilowactuels de
communication : ordinateur, téléphone (fixe ou gloi¢), SMS. Le
systeme se compose d’'un combiné téléphone -téléeonena touches
simplifiées sur socle, d'une centrale « intelligentreliant la télévision et
I'Internet, et d'un capteur vidéd&-lio offre encore de nombreux services
aux résidents et a leur famille : systtme anti-&sgyar détection de
mouvements, lecons de gymnastique a distance, gédurt® numeérique,
calendrier de rappel de dates, miroir intelligefxtran de visiophonie,
console de jeux, etc.

o Ordinateur Magui- c’est un ordinateur congu pour les personnessagee

par la société Simplistayll a été réalisé pour faire entrer la technologie
dans I'habitat des seniors. Composé seulement éaran tactile (sans
clavier, unité centrale, ni souris) les icbnes tdortement agrandies pour
étre bien lisiblesMagui peut étre utilisé pour communiquer, pour faire des

visioconférences, ou pour écouter les e-mails ligLae voix.

2 http://www.h2ad.net/securisation_de_la_prise_delicaenents.php
3 http://www.technosens.fr/1-4485-E-lio-le-compagts@curisant.php
4 http://www.magui.fr/index.php?page=presentation
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Nous avons présenté seulement quelques projetss theai constructeurs
informatiques et électroniques, les laboratoiresdaises ont déja mis au point des
innovations pour aider une partie trés importargeladsociété actuelle : les personnes
présentant des déficiences, et notamment les pers@yees.

Les capteurs utilisés dans les habitats intellgg®uvent étre classés en trois
catégories [Noury et al., 2003] :

* Les capteurs physiologiquesils mesurent des grandeurs propres a
l'individu telles que sa température ou sa fréqeerardiaque.

* Les capteurs comportementauls mesurent des grandeurs associées au
comportement de l'occupant, comme par exemple létecteurs de
mouvement pour localiser la personne, les capteurdes portes ou sur
les éléments de la cuisine (réfrigérateur), lestezap de pression pour
détecter quand la personne est assise, etc.

* Les capteurs environnementauks mesurent des grandeurs propres a
I'habitat telles que la température ou la lumindsitune piece.

Les capteurs comportementaux doivent étre bientiposés pour mesurer des
données pertinentes et les transmettre a un sedvi@formation qui peut détecter en
temps réel les situations critiques, ou analyser ku long terme ['évolution
comportementale de la personne vivant seule. Ltatalmtelligent a besoin aussi d’'un
centre de télévigilance qui recueille tous les ragss d’alarme, et aussi de personnes qui
observent régulierement les données recueillesaspersonne : le médecin, la famille,
etc. Dans la littérature on trouve beaucoup d’eepées faites pour améliorer la notion
d’habitat intelligent, avec des capteurs différegpdsir observer le comportement de la
personne, mais il nexiste pas encore un systemenaatenir & domicile avec des
conditions meédicales et de sécurité qui existemisdes institutions spécialisées
(hbpitaux, maison de retraite spéciales, etc.). Nawons contribué aux travaux pour
développer des systemes de télésurveillance visdatecter la perte d’autonomie. Nous
avons travaillé avec les données d'une des plabefor d’AILISA (Appartements
Intelligents pour une Longévité Effective) et nopsesentons les détails de cette
plateforme dans le prochain chapitre. Nous remescie laboratoire TIMC de nous avoir

fourni les données issues de ses plateformes.
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Chapitre 3

Support du travail

3.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons la plateforma té utilisée pour collecter les
données et pour observer le comportement de laomaesvivant seule dans son
appartement. Dans le cadre du projet AILISA [Now@05a], [Noury, 2005b] quatre
plateformes ont été mises en place, par le labioeal®MC, et nous sommes utilisateurs
des données que ce laboratoire nous a fournitrémipre plateforme a été installée dans
une chambre de I'hOpital gériatrique du CHU de ®ask, la deuxieme dans une
chambre de I'hdpital Charles Foix, et les autrasxdaateformes ont été installées dans
le centre de la ville de Grenoble, au foyer de &lddame (un foyer pour personnes
agées). Les plateformes ont de capteurs qui saitiggenés dans les zones principales de
I'habitat : entrée, salon, cuisine, lit, lavabo,udoe et WC, et qui fonctionnent 24/24
heures et 7/7 jours. Les données fournies par #gdears nous aident a valider le

processus de traitement de données et de modgtisati

3.2 La plateforme utilisée — AILISA

Dans notre travail nous avons utilisé un des dgpadements du centre ville de
Grenoble, équipé de 7 capteurs. Dans sa thése deralp « Reconnaissance des
comportements d'une personne agée vivant seule dansabitat intelligent pour la
santé », X.H.B Le a également travaillé sur lesnées fournies par les capteurs de la
plateforme AILISA de Notre Dame. Il a proposé unétmode permettant de transformer
les données en séquences d’états mobile - immahile)esquelles il a appliqué des

méthodes de reconnaissance des activités quotatienes résultats sont comparés avec
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les activités d’'une journée type, cette dernieemtétonstruite a partir de questionnaires
complétés par les personnes vivant dans les appamte étudiés, et un score est accordé
pour le niveau de ressemblance. Le score aidevaier I'évolution du rythme de vie de
I'occupant jour apres jour.

Nous présentons la structure de I'appartemenpokition des capteurs et leur

signification dans la figure suivante (Figure 3L -

3-wC 5 - Cuisine 1- Salon

A A A

6-Douche

7 -Lavabg

0 -Entreg |

2-Ch}5mbre

Figure 3.2 -1 Plan de l'appartement de la plateferiILISA et disposition des

capteurs infrarouges
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Les capteurs ont été installées dans les zones @uarrdinent les activités
importantes qui nous intéressent :

Capteur numéro 0 — I'entrée de I'appartement

Capteur numéro 1 — salon

Capteur numeéro 2 — la chambre (pour déterminetiVige de dormir)

Capteur numéro 3 — salle de bain (le WC)

Capteur numéro 5 — cuisine

Capteur numéro 6 — salle de bain (la douche)

Capteur numeéro 7 — salle de bain (le lavabo).

Quand la personne se déplace dans son appartdesengpteurs positionnés sur

sa trajectoire sont activés et enregistrent I'hel@® mouvements.

3.3 Collecter des informations sur les activités d’'ung@ersonne

Pour collecter des informations sur les activitédadpersonne vivant seule, nous
utilisons les déclenchements fournis par les saptetirs que nous avons présentés dans
le paragraphe précédant, ainsi que des informatian¢es activités habituelles (journée
type) de la personne. En supposant que les persciigees ont un comportement
approximativement constant d’'un jour a l'autre, siggouvons utiliser ces informations
pour vérifier les données des capteurs, et aussi faire des correspondances entre la
fiabilité des capteurs et les activités quotidienmgie nous avons trouvées dans le

questionnaire complété par la personne.

3.3.1 Capteurs

Les capteurs installés dans I'appartement ontdescteristiques suivantes :

» Les capteurs détectent les mouvements dans leer d®mlétection, mais
si la personne s'immobilise dans cette zone, alesscapteurs ne se
déclenchent pas. En l'absence de détection, nopposans que la
personne se trouve dans la zone ou elle a ététéétpour la derniere

fois.
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» Les capteurs ne peuvent pas faire la difféerences eime personne ou
plusieurs, ils se déclenchent toujours quand itealént un mouvement
(ca peut étre un probleme si la personne agée anil@sux de compagnie
a domicile par exemple).

» Les capteurs ont une fréquence d’échantillonnadge e

Les données de la plateforme AILISA sont enreggstren permanence. Il n'y a
pas de scénario supervisé ou de simulation spétiedecapteurs détectent le mouvement
réel de la personne qui vit seule dans son appankem

Chaque déclenchement est enregistré par le syseuns la forme représentée sur
la Figure 3.3.1-1:

Jour Mois Année Heure Minet Seconde Numéro de
Capteur

Figure 3.3.1 — 1 Format des enregistrements detecap

En l'absence de panne, le systeme fournis desefghexte avec tous les

déclenchements enregistrés 24/24 heures et 7. jour

3.3.2 Questionnaires

L’information fournie par les capteurs n’est padfisante pour déterminer les
activités réalisées par la personne [Le, 2008]rAlmus avons besoin de connaitre les
habitudes de vie de l'occupant. Les personnes drathatans les appartements suivis ont
complété un questionnaire portant sur leur modéeldes durées moyennes des activités

essentielles, et nous présentons les résultatdeldiableau 3.3.2 — 1 :
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Activité Horaire Lieux habituels | Observations

Réveil 08:15 Chambre Se leve plusieurs fois i nu

Lever 08:30 Salle de bain

Petit-déjeuner | 08: 30 Table Préparation : 02’ darwuisine ; Prise : 20’ dans |e
salon.

Déjeuner 12:15 Table Préparation : 15’ dans Isire ; Prise : 20’ dans leg
salon.

Diner 18:45 Table Préparation : 15’ dans la oeisiPrise : 15’ dans lg
salon.

Toilette Lavabo Toujours matin et soir ; jamaegpFes-midi.

Habillage 10:00 Salon Jamais apres lever outteile

Coucher 20:00 Chambre

Sommeil 22:30 Chambre Mais sommeil plus tardcaueelques levers, ex : (3

fois aux toilettes Oh, 3h, 6h.

Sorties 10: 30 10: 30 les courses ; des sort@males parfoig

tantét, jamais le soir.

Vaisselle Cuisine Toujours apres repas ; jamais fard.
Lavage linge Toujours a la machine a laver, paittverie.
Lecture Chambre Sur le canapé.

Télévision Chambre Sur le canapé.

Tableau 3.3.2 — Réponse au questionnaire de l'occupant de 'appaetet

étudie.

Les questionnaires sont complétés par les persohabgant dans les deux
appartements AILISA; bien que les appartements talan méme structure, les
comportements et les habitudes des deux persoonégliférents. Nous avons besoin
des questionnaires pour Vvérifier, poser de regtristsur les données collectées. Les
informations des questionnaires sont trés utilesdunous voulons détecter les activités
qui sont composées d’'un grand nombre de déclenciterdes capteurs, par exemple :
I'alimentation signifie préparer le repas, et ppiendre le repas dans le salon ; le repas
pouvant étre suivi de la vaisselle.

Les données collectées dépendent sur les caréiqes des capteurs et du
comportement de la personne. Dans les paragraphess nous présentons les limites

et les avantages liés aux capteurs installés éaraplpartements.
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3.4  Avantages et inconvénients d’utilisation des pgeurs

Les capteurs utilisés dans les plateformes AILISA les caractéristiques que
nous avons présentées dans le paragraphe 3.3.Ine ibdétectent pas si la personne
s'immobilise dans la zone de détection du capteatr,aussi ont la fréquence
d’échantillonnage de 1 Hz (ils se déclenchent wisedar seconde, et si la personne passe
trés vite dans la zone de détection d’'un capteem| B premier déclenchement est
enregistré par le systéme).

L’installation des capteurs infrarouges passifssaavantages suivants :

* Pas colteux.

» llIs sont fixés aux murs pour ne pas deranger liagités de la personne.

» L'installation et la maintenance d’'un systeme dpteurs infrarouges passifs est
simple et peu codteuse.

» Faible consommation d’énergie.

* Les capteurs n’influencent pas les habitudes ddeikoccupant.

» Les capteurs ne dérangent pas l'intimité de 'oeoipparce qu’ils n’enregistrent
ni les sons ni les images de la personne danspgartament.

» Les déclenchements fournis par les capteurs ofdramat simple qui nous permet
de déterminer ou I'occupant se trouve et a quel emdm

La position des capteurs dans l'appartement a cétgisie pour éviter les
intersections des zones de détections de chaqueucamais, a cause des dimensions
étroites de I'appartement, nous avons rencontrgagsemes d’interférence de capteurs,
dans salle de bain, par exemple. Quand la persemine dans la salle de bain, tous les
capteurs détectent le mouvement et se déclenchens, un seul déclenchement sera
enregistré par le systeme: c’est le premier quivarau systeme. Apres quelques
expériences nous avons observé que dans la salleidele capteur du lavabo se
déclenche davantage que le capteur du WC, oudfzulche.

Un autre exemple est l'activité de manger. En ndgyat la structure de
'appartement nous pouvons observer qu’il n’y a gasséparation entre la cuisine et le
salon. Alors, pour préparer le repas, la persomeedche le capteur de la cuisine (quand

elle utilise le réfrigérateur, le four etc.) et siue capteur du salon, parce que, selon le
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guestionnaire, elle prend toujours son repas sutatde du salon. Alors lactivité
d’alimentation est plus complexe, et pour l'analyseous avons besoin des
déclenchements de plusieurs capteurs.

Pour résumer, nous devons tenir compte des inotgws suivants :

* Les capteurs détectent seulement les mouvemerdspgesonne.

» Dans la salle de bain il y a des interférencesedet capteurs du lavabo, du WC
et de la douche.

» Sila personne reste immobile dans la zone de tilgtedu capteur, le capteur ne
se déclenche pas.

» Sila personne reste immobile dans la zone de tiléttedu capteur 2 par exemple,
et puis passe vite dans zone de détection du gaptérisysteme n’enregistre pas
la sortie de la zone de détection du capteur adit d'un aspect tres important
gue nous avons a prendre en compte lors du traitetieedonnées.

A patrtir de fichiers des capteurs, nous utilisoaes théthodes et des regles pour le
traitement des données, pour déterminer les a&ggdiptincipales quotidiennes, et aussi
pour obtenir les données essentielles que nousopsuutiliser dans le processus de
modélisation. Dans la Figure 3.4 — 1 nous présentes étapes que nous avons suivies

pour modéliser et traiter les données.

Fichier Capteurs
09/11/2008 19:10:00 5
09/11/2008 19:17:45 6
09/11/2008 19:17:50 9
09/11/200819:30:t 5

v
Traitement séquentiel des donr
v
Reconnessance des activités principe
v
Modéliser les résulte
v

Validation statistiqu

Figure 3.4 — 1 Processus de traitement et modélesedonnées.
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Chapitre 4

Méthode du travall

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons les méthodesogiseavons appliquées sur les
informations collectées par les capteurs. Nous s\appliqué et utilisé les notions de
statistique nécessaires pour évaluer les rés@tatsin jour, et, nous avons appliqué les
meilleures méthodes sur plusieurs jours puis avéatisé la modélisation avec des
chaines de Markov. Nous présentons aussi les daglsiels que nous avons utilisés
pour appliquer les méthodes décrites. Finalememis rprésentons les conclusions et
l'interprétation des résultats avec des perspextipeur les futures méthodes de

modélisation et traitement de données pour |'olzg@n des activités des personnes.

4.2 Modélisation

Nous avons choisi d’appliquer une méthode dualmaeéelisation : les chaines de
Markov, suivi par les automates déterministes babdlistes avec des états finis. Dans ce

chapitre nous présentons les notions théoriqules eéthodes de traitement de données.

4.2.1 Chaines de Markov

La personne agée peut étre assimilée a un systgmamdjue dont nous
cherchons a observer et a modéliser le comporterhestchaines de Markov facilitent
'analyse des performances des systemes dynamidaes de nombreux domaines
d’application. Dans les paragraphes suivants noéseptons quelques notions théoriques

sur les chaines de Markov [Cassandras et Laforl989)].
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Définition 4.2.2 — 1 :Un processustochastiqueou aléatoire X («,t) est un

ensemble de variables aléatoires, indexées. has variables aléatoires sont définies sur

un espace commun de probabili{€®,£,P) avecw 1Q. La variablet varie sur un

ensemble donned 0. (L2 est 'espace pour une état aléatoire du systefeest
'espace des événements, P est une mesure de pitéhab

Si { X(t)} est défini sur un ensemble fini d’entiers non &g, alors nous
I'appelonsprocessus a états discretaichaine.

Pour étudier le comportement d’'une personne, neusrgs tenir compte du fait
gue les activités peuvent se produire dans un ratildoire, sans dépendre du temps.
Selon le questionnaire que la personne a complétés avons déterminé les intervalles
horaires probables pour prendre le petit-déjedaatéjeuner ou diner, par exemple, mais
'heure réelle de I'activité peut étre totalemeiffélente de ce questionnaire, et dépend
jour par jour des préférences de la personne éti#t kle santé, etc. L’outil mathématique
gue nous avons choisi pour modéliser le comportemeria personne est la chaine de
Markov a temps continu.

La principale caractéristique des chaines de Madsivque leur comportement
stochastique est décrit par les probabilités dasitian d’'un état & un autre de la
formeP[ X(t,,,)=X]| X(t,)=x], pour toutes les valeur d’éetats x, »3elon les
probabilités de transition et la distribution détéit initial, nous pouvons déterminer la
probabilité d'étre dans chaque état, a tout moment.

La chaine de Markov a temps continu, pour la sézpistochastique d’états {X
Xa, ...}, présente les propriétés suivantes :

« Sans memoirela valeur de I'état suivank (t,,,) dépend seulement de la
valeur de I'état courantx, et pas des valeurs des états antérieurs.
PLX(tar ) = X | Xt ) =X, X(toy ) = Xeeq e X () = %o
= PLX (a1 ) = Xiar | X(t) =X ]
¢.1)
pour toust, <t <...<t, <t .
» Les transitions d'état ne sont pas synchronisesupar horloge, elles

peuvent survenir a tout instant.
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Pour spécifier une chaine de Markov, nous avossib&le déterminer :
* L'espace d'étaty = {012...}.
» La probabilité de I'état initial ;p,(x) = P[ X, = X] pour toutx (1 y .
Les probabilités de transitiop(x’,x), avecx [I'état courant e’ ['état
suivant. Nous pouvons aussi utilisepour I'état courantj pour |'état

suivant, et utiliser la notation suivantep; (t) pour la probabilite de

transition de i a j dans l'intervalle de tentps

Si nous considérons les transitions entredtats, nous pouvons définir les
probabilités de transition en fonction de tengpsnme :
p, (st) OP[X(t)=j| X(s)=i],s<t. 4.2)
En conditionnant I'événement X (t) = j| X(s) =i], pafX,=r], aves<u=st,
I'expression (4.2) devient :

Py (st) = D PIX(t) = j I X (u) =r,X(s) =i IP[X(u) =1 | X(9) =], (4.3)

SoitH (s,t) =[p;(st)], i,j=0,1,2..n-1 (4.4)
Nous ferons reférence g, (s,t) comme undonction de transition quand les
fonctions de transitiorp; (s,t $ont indépendantes des instants de teanpst dépendent

seulement de la différen€e- s), nous obtenons urahaine de Markowa temps continu
homogeneavec :
P, (s;s+1)=P[X(s+7) = ]| X(s) =i].. (4.5)
L’homogenéité a besoin que a tout momgnp; (s,s+7) ne dépende que de
Nous utilisons la définition suivante pour la fdnatde transition :
p, (1) =P[X(s+7) = j| X(s) =1]. (4.6)
Il s’en suit que la matrice H de (4.4) ne dépeund der . Pour faire la différence
entre ce cas et le cas général, nous utiliBgn), et nous obtenons :

P(r) =[p, (7)], ij=0,1,2.. (4.7)

avec z p; (1) =1. (4.8)
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Le modele de la chaine de Markov a temps contstutotalement défini par la

matrice des taux de transition®, avec la formule :

. Htt+A) -1
QWM =lim Wb (4.9)

At -0 At
Nous supposons que les transitions d'états se [@m@mu aux instants:

T, <T, <..<T, <... Pour observer 'importance de la matrice des taexransitions,

nous définissons lgrobabilité de transitionpour la chaine de Markov a temps
continu comme:

B, =P[X,,=]|X,=i], X ="Tletat atteint a l'instanT, (4.10)
Des que la matrice des taux de transitions, Q, d&erminée, nous avons une

spécification complete du modeéle [Cassandras fetriLene, 1999] :

* Les probabilités de transitionsP, :i, jZ£i; (4.11)
—Q;
* Les paramétres des distributions exponentielles tdegps de séjour sont les

éléments diagonaux de Q, par exemple, pour I'etatj = un .

j#i
Afin de modéliser les séquences aléatoires d'aésvion a besoin d'un
formalisme qui permet d’identifier la séquence demsitions dans une chaine de
Markov. Un tel formalisme est offert par les autoesaprobabilistes et nous les

présentons dans le sous-chapitre 4.2.4.

4.2.2 Modélisation avec les chaines de Markov

Le comportement d’'une personne est difficile a oleyeet interpréter, car les
activités sont aléatoires selon les préférenceshdeun et les habitudes de vie. Pour
modeéliser les données avec la chaine de Markovs mwons besoin d’identifier les
principaux éléments que nous avons énumeére : besg@tats, les probabilités de I'état
initial et de I'état final, et les probabilités ttansition entre les états.

Concernant le comportement de la personne chaque fous avons décidé

d’observer I'évolution des activités suivantes e tapteurs eéquivalents (voir la Grille
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AGGIR - Autonomie Gérontologie Groupes Iso-Resagircannexe C, qui est
couramment utilisée en France pour évaluer la gkaigtonomie de personnes vivant a
leur domicile ou en institution) :

» Dormir — capteur numéro 2.

e Alimentation — capteur numéro 5.

* Toilette - capteurs numéros 6 et 7.

» Elimination- capteur numéro 3.

» Autres activités - capteurs numéros 0, 1.

Nous avons choisi ces activités essentielles pguweepour le moment c’est un
travail délicat de déterminer et d’'identifier legigités courtes et sans grande importance,
par exemple : lire un livre, regarder la télévisisihabiller, etc. Si nous modélisons le
comportement par une chaine de Markov, les actipténcipales choisies représentent
les états de la chaine :

x ={dormir,alimentaton toilette elimination,autres} (4.12)
Si nous utilisons seulement les numéros de cappaunschaque activité, I'espace d’états
devient : y ={ 25,(67),3,(01)}.

Pour déterminer I'état initial nous pouvons consedéue I'activité de dormir est
I'état initial, et regarder I'évolution des actié#t a partir du matin, quand la personne se
réveille et sort de son lit pour commencer lesvéés de la journée.

Finalement, pour calculer les probabilités dedition entre les états, nous avons
besoin de déterminer le nombre total de transitemtse I'activité courant et les autres
activités, et d'utiliser les formules :

* Le nombre total de transitions allant de I'activitgers une autre activité est

donné par Nr _trans = ZN: Nr _trans; , (4.13)

j=1
ou N est le nombre d'activites, édr _trans; est le nombre de transitions de
I'activité i vers I'activité;.
» La probabilité de transition de I'activit&ers I'activitéj est donnée par :
Nr _trans

Probab tr, =—=—, (4.14)
Nr _trans
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Les résultats obtenus nous permettent de défiourr la chaine de Markov, les
états et transitions existants, et aussi les pilbitggbde transition entre les états. Comme
mentionné plus haut, dans la modélisation par esadle Markov, nous nous concentrons
sur les probabilités des transitions. En conségeleccomportement d’'un systeme a
temps continu est représenté par la matrice dedadrsansitions, Q.

4.2.3 Modélisation avec DFPA

Lesautomates probabilistes a états filiRFA) sont des objets mathématiques qui
tentent de modeéliser et de générer de distribusomsie ensembles des mots, séquences
avec une possible cardinalité infinie. Nous avoheisi les automates probabilistes a
états finis, par plusieurs raisons [Vidal et ab03Z] :

* PFA admettent une version déterministe pour laquigs problemes
naturels deviennent traitables.

* PFA peuvent étre utilisées pour implémenter desutmodeéles a états
finis.

Définition 4.2.3 — 1Un PFA est un tupl& =<Q,,>’ ,J,,1,,F,,P, >, avec:

Q, un ensemble fini d’états ;

> un lalphabet ;

o, 0Q, XZ xQ, un ensemble de transitions ;

* 1,:Q, - O"(les probabilités d’état initial) ;

P,:9d, — 0" (les probabilités de transition) ;
* F,:Q, - O"(les probabilités d’état final) ;
I ,,Fa, P, sont des fonctions qui ont les propriétés suivante

L > Ia(@)=1,

qtQa

2. UqOQ,, Fa(a) + ZPA(CLa’q') =1. (4.15)
iy ,qTQs
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Certaines probabilités peuvent étre nulles. Danparagraphe nous présentons
aussi la notiord’automate probabiliste et déterministe a étatssfidDFPA car c’est le

modéele que nous allons utiliser.

Définition. 4.2.3 — 2Un FPA A=<Q,,>_ 04,1 ,,F,,P, > estun DFPA si :
« [, 0Quavecl,(g,)=1;

« 0q0Q,,0an)’ |{q:(aad)0d,}I<1.

Dans un DFPA, I'état initial est unique et une sitian (@,a,q) est totalement définie par
g, eta. Un DFPA correspond alors au tuplé\:=< QA,Z 05,0y, Fa Py >.

Quand nous modeélisons avec les DFPA, nous dedensifier les composants de
'automate. Alors pour le processus d’activités tgliennes, nous pouvons faire les
associations suivantes :

- Q, = {dormir, cuisiner, toilette, élimination, « ausractivités »} ;

- I'état initial, q,, est I'activité de dormir ;

- z:{a, b,c,d,e f...} estl'alphabet des événements associés aux toanssipar

exemple a peut étre I'événement associé a la transitioredtgctivité de dormir

et l'activité de cuisinerp peut étre I'événement associé a la transitioneentr
I'activité de cuisiner et I'activité d’éliminatiorgtc. ;

- 1 ,(g)sont les probabilités des états initiales; nousvpos considérer la
probabilité pour I'activité initiale I=1 ;

- P,(qg)sont les probabilités de transition que nous ded@tsrminer a partir des
données collectées;

- F,(q) sont les probabilités pour les états finaux quesn@ouvons déterminer

en utilisant la relation (4.14)F,(q)=1- ZPA( g.a9 ) (4.16)
aly. d0Qa
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Si on veut déterminer la probabilité de générerchhemin entre une activité et
l'autre, dans I'automate déterministe a états fioispeut utiliser la formule [Vidal et al.,
2005] :

Pr.(8) = |(So)mu P(s;- X S )) IF (s() (4.17)

Nous utilisons une modélisation « duale » :
» chaines de Markov a temps continu, pour les duréegennes des
activités et pour la dynamique ;
« DFPA pour la caractérisation des séquences desitésti Le DFPA
s’obtient & partir de la chaine de Markov en caloulla matrice des

probabilités de transition.

4.3 Notions de statistique

Pour la modélisation, nous avons aussi besoin terrdier la durée moyenne
pour chaque activité et d’établir les intervalles abnfiances pour les valeurs obtenues.
Pour cette étape et aussi pour caractériser lggigtés des modeles obtenus, nous avons
besoin d’introduire quelques notions élémentairestdtistique [Pedgen et al., 1990]

La solution d'un probleme d’estimation se détermiaeec des propriétés
statistiques. Pour le processus d'activités d’'uresgnne agée, la durée moyenne de
chaque activité est une mesure pour les donnéegjublité de cette valeur est un
estimateur qui dépend de plusieurs facteurs etradisens.

Le coefficient de variation, défini comme la déidatstandard des observations
divisée par la moyenne, est utilisé comme une reeadel la diffusion des données ; une
variation de O signifie qu’il n'y a pas de vara@ti dans les données. Une autre raison
pour laquelle nous présentons le coefficient ddatian et pas I'écart type est que
'estimation de I'écart type est biaisée quand am getit nombre d'observations et est
souvent mal utilisée dans les formules statistiques

Quand nous faisons l'analyse du systeme, nousart des données qui sont
indépendantes parce que I'indépendance impligtegtlgue le résultat d’'une observation

n'a pas d’incidence sur le résultat de toute aobygervation. Si nous considérons les
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durées moyennes pour chaque activité pendant chiaguede notre étude, on peut
supposer une distribution normale basée sur larEh@mde la Limite Centrale
[Stefanoiu, 2007, p.15].

Théoréme de la Limite Centrale: Un ensemble au moins dénombrable de
processus stochastiques avec de densités des ifitébasrbitraires est un processus
stochastiques normal distribue.

En d’autres termes, quand nous faisons la sommia moyenne des différentes
valeurs aléatoires, le résultat suit approximateetrune loi normale, indépendamment
de la distribution des valeurs individuelles.

Dans la Figure 4.3 — 1 nous avons représenténisitdede probabilité Gaussienne,
avec les parametres suivants :

* X-lamoyenne de la séquence de valeurs aléatoires
e S —écart typegtandard deviation) ;

« S —lavariance de;

* |.C.-"Tintervalle de confiance ;

* p-ladensité de probabilité.

Densité de probabilité Gaussienne

Xlf=c=cccecccmaaaa-

.C=68%

.C= 95%

.C=99.7%

Figure 4.3 — 1 Théoréme de la Limite Centrale -giténde probabilité Gaussienne
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Nous construisons un intervalle de confiance paunmdyenne, avec la formule :
HU=[X—h;X+h] (4.18)

ou X est I'estimation de la moyenne,teta moitié de l'intervalle[Pedgen et al., 1990].
La moyenneX est dans l'intervalle de confiance avec la prol@hill— o, qui s’appelle
le niveau de confiancpour lintervalle. La largeur pour le demi intellea h, est une
mesure pour la précision de la moyenneh est petit, 'estimation pour la moyenne sera
meilleure ; nous pouvons réduire la valeurtdaugmentant le nombre d’observations
utilisées pour calculer la moyenne.

Si nous considérons que nous avons les obsergationn jours, alors nous

utilisons les formules suivantes pour I'estimation

e X= Z X _ladurée moyenne pour une activité ; (4.19)
_9\2
« S¥(x)= Z% la variance de X ; (4.20)
R R
200y _ S°(X) : .
» S°(X) =——— -lavariance de la moyenne de x ; (4.22)
* h=t_,,,,,3X) - moitié de l'intervalle (4.22)

le t,_,, . .€st donné dans une table daeurs et représente le point supérieur

a /2 de la distribution student-t » avecn-1 degrés de liberté. Une table des
valeurst est présentée dans I’Annexe A.

_(x%)?

. P(X) = & % |3 densité de probabilité de la Distribution
v 2 07 [5(X)

Gaussienne. (4.23)

Dans le domaine des probabilités et statistiquedjskribution « student-t »est
une distribution de probabilité utilisée dans esttion de la moyenne pour un ensemble
de données distribuées normalementdistribution « student-t st un cas spécial de la
distribution hyperbolique généralisée.

L’intervalle de confiance est une mesure l'estioratet peut étre diminué avec

laugmentation de la taille de I'échantillon. Poobtenir de meilleurs résultats nous
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pouvons augmenter le nombre de jours sur lesquels faisons les observations ; nous

allons utiliser cette méthode dans les sous-clesp#uivants.

4.4  Traitement des données — 1 jour

4.4.1 L’objectif

Pour commencer le processus de traitement des @®nnéus avons rassemblé
les données de I'un des appartements AILISA, pandamaines périodes de temps. La
personne habitant dans I'appartement a aussi cténplé questionnaire que nous avons
présenté dans le Tableau 3.3.2 —Pbur la premiere étape nous avons cherché les
données qui correspondent au questionnaire, et anwss trouvé les données pour 24
heures, qui commencent le 11.09.2007, a 17HO0Onissént le 12.09.2007, a17H00. Sur
les données de ces 24 heures, nous avons vésfigcterités, et aussi nous avons fait

guelques hypotheses que nous présentons dansagsgpdes suivants.

4.4.2 Hypothéses initiales

En tenant compte des inconvénients des capteers@us avons présenté dans le
sous-chapitre 3.4, et aussi des données colledtdesl'appartement, nous avons déduit
des régles générales et nous sommes arrives ad&srbypothéses sur le comportement
général d’'une personne agée.

Les capteurs infrarouges passifs de I'apparte BASA détectent seulement les
mouvements a un instant donné, alors, pour towesattivités principales que nous
observons (dormir, cuisiner, utiliser la salle @np nous avons le déclenchement exact
avec la date, I'heure, minutes et secondes dealsaéon. Un des problémes que nous
avons rencontré apparait quand la personne restebite dans la zone de détection du
capteur et le capteur ne se déclenche que la peefoié qu'’il détecte la personne ; puis,

si la personne se déplace trés vite dans une zanieede détection, il existe la possibilité
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gue le capteur ne se déclenche pas, et le systemagistre seulement le déclenchement
du prochain capteur.

Hypothése 1 On considére le premier déclenchement d’'un captamme le
déclenchement initial d’'une activité ; c’est unepbthése qui va aider a calculer la
différence de temps entre deux activités consécutif

Un autre probleme que nous avons rencontré eseiférence des capteurs dans
les piéces étroites, par exemple dans la salleaite ki, les zones de détection des
capteurs sont en conflit chaque fois que la pemrscemire dans la salle de bain. Le
systeme enregistre seulement le premier déclenciteqe se produit, et aprés une
seconde, un autre déclenchement. Pour détermisercdpteurs qui se déclenchent
correctement dans la salle de bain, nous avonséuties constatations empiriques
suivantes :

- on a du mal a décider quelle est l'activité ré@iC, douche, lavabo) car

tous les capteurs se déclenchent.

- on essaye de mettre en place des régles :

" classer le nombre de déclenchements pour chagteucaans la
salle de bain, chaque fois que la personne est ldasalle de
bain.

" Si deux capteurs ont le méme nombre de déclenchieratns
nous établissons des priorités : WC — priorité mmae, douche
— priorité normale, lavabo — priorité minimale.

. On décide que l'activité dans la salle de bainrespond au

capteur qui s’est déclenché le plus grand nombfeide

Apres avoir appliqué ces étapes, nous avons déngie le capteur de la douche
se déclenche toujours plus souvent ; ca signifeepur chaque activité que la personne
fait dans la salle de bain, le capteur de la dowedtde plus souvent déclenché. Alors
nous n’avons pas la possibilité de faire la diffée entre les activités dans la salle de
bain & cause de la disposition des capteurs. Naussalonc choisi une autre hypotheése.

Hypothése 2 : Nouavons choisi de garder dans la base de donnéesayse

avons construite, seulement le premier déclenchedsechaque série de déclenchements
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dans la salle de bain, quel que soit le numércaghtear ; nous avons aussi numéroté tous
les capteurs dans la salle de bain avec un seuénor@ par exemple. On ne cherchera
donc pas a reconnaitre I'activité réalisée dasala de bain.

Selon les observations sur les déclenchementsagdtewrs, nous avons aussi
constaté des problemes quand la personne passg&gmaple du salon a la salle de bain :
parfois le capteur O (le capteur de I'entrée) neléeenche pas quand la personne se
dirige vers la salle de bain, mais parfois il seleléche a I'entrée et a la sorti de la salle
de bain. Les activités avec une durée courte siffitilds a identifier et a interpréter :
est-ce important ou pas, pour la modélisationa gidrsonne a déclenché le capteur de la
chambre pour 2 secondes ? Dans le paragraphe dodigl testerons des méthodes
différentes pour observer I'évolution des donnéescalimination ou sans élimination
des activités de courte durée. Nous faisons I'olasien et les conclusions sur la
meilleure méthode qui va nous permettre de faire a@@rations plus complexes sur
plusieurs jours.

Toutes les observations que nous avons faitesldamerniers paragraphes seront
appliguées dans les méthodes que nous avons imuiesepour le traitement des

données.

4.4.3 Choix des activités et mise en correspondanaetivités —

capteurs

Tel que nous l'avons présenté avant, les actidééa personne pendant un jour
sont aléatoires, et dépendent de I'état de sant@ gersonne, de ses préférences, de
l'interaction avec d’autres personnes (par exerspla personne veut déjeuner en ville
avec des amis, et le soir avec ses enfants, asstible que le capteur de la cuisine ne se

déclenche pas dans ce jour 13).
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Les activités principales qui restent a observet &s suivantes (voir le Tableau
443-1):

Activité Capteur AILISA
Dormir 2 — Chambre
Salle de bain 6 — Douche, lavabo, WG
Cuisiner 5 — Cuisine
Autre 0 — Entrée
1 — Salon

Tableau 4.4.3 — 1 Les activités principales pourdgement de données
Nous avons appligué les hypothéses précédentelesuaionnées pour les trois
activités principales, et dans le paragraphe 4ndds présentons les méthodes et les

résultats obtenus.

4.4.4 Méthode appliquée

Pour appliquer I'étape de traitement séquentielesidonnées des capteurs, nous
avons choisi de stocker et de traiter les donnges ane base de donneées : « Oracle
Databasellg % et nous avons utilisé I'utilitaire de traitemet# données « Toad for
Oracle Expert, Version 9.5.0.3%. ke systéme de bases de données Oracle a la téapaci
d’exécuter rapidement des procédures tres comm@gaél'utilitaire « Toad for Oracle »
nous a aidé a faire le développement de la bastodeées, la rédaction des requétes
SQL sur les données, le maintien global de la bdsedonnées, le dépannage,
'administration et les modifications de la baseddenées.

Dans les paragraphes suivants nous présentons d¢aes que nous avons
appliquées pour les données d’un jour : sans &inlas activités courtes et d’autre part

en éliminant les activités courtes.

® http://en.wikipedia.org/wiki/Oracle_database
® http://www.quest.com/toad-for-oracle/
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4.4.4.1 Premiére méthode — sans élimination des m@&s courtes

A. La premiére méthod@our le traitement de données (aucune éliminaten d

déclenchement de capteurs) consiste a appliqueétklgses suivantes de traitement

séquentiel sur les données initiales d’un jour :

1. Sélectionner les données pour 24 h, a partir misdtions que la personne a

donnée.

2. Remplacer les déclenchements de capteurs du lafameur 9), douche

(capteur 6) et WC (capteur 5), par les déclenchésraun capteur de la douche seulement

(voir I'nypothese 2, du paragraphe 4.4.2). Par gptem

Capteur

2

N O O 01 ©

Date

09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :

17:
17:
30:
35:
38:
40:

Apres avoir appliqué I'étape A.2,

format suivant :

Capteu

r

N O O O O DN

Date

09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :
09/11/2008 19 :

17:
17:
30:
35:
38:
40:

45
50
50
13
14
54

nous avons emstedi les données sous le

45
50
50
13
14
54

3. Eliminer les déclenchements consécutifs d'un méameur, parce que nous

avons utilisé le premier instant de déclenchemé&m dapteur comme le début d’'une

possible activité ; cela va nous permettre de talda différence de temps entre les
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déclenchements des capteurs différents (entre dssilyes activités différentes). Par

exemple, nous prenons les déclenchements :

Capteur Date
1 09/11/2008 15: 06 : 52
2 09/11/2008 15 : 06 : 53
2 09/11/2008 15 : 06 : 54
2 09/11/2008 15 : 06 : 56
3 09/11/2008 15: 07 : 10

3 09/11/2008 15 : 07 : 14
Aprés avoir appliqué A.3, nous avons obtenu lesxdes suivantes :

Capteur Date
1 09/11/2008 15: 06 : 45
2 09/11/2008 15: 06 : 53
3 09/11/2008 15: 07 : 10

4. Distinguer les activités correspondant aux capt@ufdormir), 4 (cuisiner), 6
(utiliser la salle de bain) ; pour les autres at&s; nous utilisons le nom : ‘autre’, pour

simplifier les notations. Apres I'étape A.4, now®ms obtenu les résultats sous la forme

suivante :
Date Activité
9/11/2008 5: 36 : 03 PM Autre
9/11/2008 5: 39 : 28 PM 6
9/11/2008 5: 39 : 29 PM 4

9/11/2008 5 : 39 : 37 PM Autre
9/11/2008 5: 39 : 40 PM Autre
9/11/2008 5: 39 : 45 PM Autre
9/11/2008 5 : 39 : 50 PM 2

5. Eliminer les déclenchements consécutifs de [|'@étiw autre » et stocker

seulement le premier déclenchement.
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Exemple : Apres I'étape A.5, les derniers déclenargs deviennent :

Date Activité
9/11/2008 5: 36 : 03 PM Autre
9/11/2008 5: 39 : 28 PM 6
9/11/2008 5: 39 : 29 PM 4
9/11/2008 5: 39 : 37 PM Autre
9/11/2008 5: 39 : 40 PM 2

6. Premiérement nous devons calculer la différere¢ethps entre les activités
consécutifs. Sur les données qui restent, nousndedéterminer le nombre de transitions
pour chaque activité, et aussi la probabilité dadition entre deux activités différentes.

* Le nombre total de transitions allant de I'activitgers une autre activité est

donné par Nr _trang = i Nr_trans; , (4.13)

i=1

ou N est le nombre d'activités, &r _trans; est le nombre de transitions de |

I'activité i vers I'activité;.

» La probabilité de transition de I'activit&ers I'activitéj est donnée par :
Proba_tr, _ Nr_trang , (4.14)
Nr _trans

7. Déterminer la durée moyenne pour chaque actiyigh utilisant la formule

i dureg,

Durée_moy =+ (4.24)
n

i
ou n, est le nombre de fois que l'activitéapparait etdurée, est la durée de 1a®R®
occurrence de l'activité

Aprés avoir appliqué les étapes de la premiere adéthnous avons obtenu les
résultats suivantsT@bleau 4.4.4.1 -)1
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Transition Nombre de Probabilité de Durée moyenne
transitions transition

a->2 84 0.1308 Autres activités
a->4 526 0.8193
a->6 32 0.056 Ta=00:00:38
a->a 0 0

Total tr. A 642
2->a 80 0.9638 Dormir
2->4 2 0.0240
2->6 1 0.0120 T2 =00:09:32
2->2 0 0

Total tr. 2 83
4->a 529 1 Cuisiner
4->2 0 0
4->6 0 0 T4 =00:00:13
4->4 0 0

Total tr. 4 529
6->a 32 0.9694 Salle de bain
6->2 0 0
6->4 1 0.0303 T6 =00 : 03 :50
6->6 0 0

Total tr. 6 33

Tableau 4.4.4.1 — 1 Les résultats obtenus aprémplieation de la méthode sans

élimination des activité courtes.

Si I'on examine de plus prés les résultats, nous/ques voir que les valeurs
moyennes que nous avons obtenues pour 'actividodmir et I'activité dans la cuisine
sont trés petites, et ne correspondent pas allgéré@est improbable que la personne ait
dormi seulement 10 minutes pendant un jour). Aloosis devons observer aussi les
résultats de la méthode avec I'élimination desvaés courtes.

A partir des résultats obtenus, nous construismgsaphe de la chaine de Markov
a temps continu de la Figure 4.4 — 1.

La matrice de transition de la chaine de Markov est
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0 0.0240 0.0120 0.9638
0 0 0 1
0 0.0303 0 0.9696

0.1308 0.8193 0.0560 O

T2 =00:09:32
F_2_4=0.0240 2 F 2 6=0.0120

\Mu

F_6_4=0.0303

T4 =00 :00 :13

A

T6 =00 :03 :50

F_a 2F 0.1308
F4a=1 R /‘m\ F 6_a=0.969
VK a /:
F a 4=0.8193 Ta =00 :00 :38 F_a 6=0.056

Figure 4.4 - 1 Chaine de Markov identifiée pouptamiére méthode
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En conclusion nous présentons la Diagramme deslaipre méthode dans la
Figure 4.4 - 2.

1. Sélectionner les données pour

2. Remplacer les déclenchements des capteurs des®i€he, lavabo, par les
déclenchements de capteur de la douche.

+
3. Eliminer les déclenchements consécutifs d'un eméapteur

A 4

4. Distinguer les activités des capteurs de la ¢maptuisine, salle de bain ;
utiliser le nom « autre » pour des autres activités

:

5. Eliminer les déclenchements consécutifs dealllike » activité

A 4

6.1 Calculer la différence de temps entre les @éticonsécutifs.
6.2 Déterminer le nombre de transitions pour cbaqetivité, et aussi [
probabilité de transition entre deux activitéséliintes

A 4
7. Déterminer la durée moyenne pour chaque activité

Figure 4.4 - 2 Diagramme de la premiere méthode



4.4.4.2 Deuxiéme méthode — avec éliminations degités courtes

B. La _deuxiéme méthodale traitement de données consiste a appliquer les

étapes de la premiére méthode, mais aussi destifittis sur les activités courtes (nous
avons fait la supposition qu’une personne ne peaine faucune activité principale en
moins de 5 secondes). Les étapes que nous avbséagisont :

1. Sélectionner les données pour 24 h, a partir misdtions que la personne a
donné.

2. Remplacer les déclenchements des capteurs duolgicalpteur 9), douche
(capteur 6) et WC (capteur 5), par les déclenchésrduncapteur de la douche seulement
(voir I'étape A.2).

3. Eliminer les déclenchements consécutifs d’'un méapeur, parce que nous
avons utilisé le premier instant de déclenchemé&m dapteur comme le début d’'une
possible activité, cella nous va permettre de ¢aifcla différence de temps entre les
déclenchements des capteurs différents.

4. Calculer la différence de temps entre deux déclememts consécutifs.

Capteur Date Différence de temps
4 09/11/2008 17:11:56 00:06:54
1 09/11/2008 17:18:50 00:00: 23
6 09/11/2008 17:19:14 00:00:24

5. Eliminer les déclenchements des activités quirtummins de 5 secondes (c’est
une valeur de seuil ; nous avons aussi fait vageseuil pour une, nous présentons les

résultats dans le paragraphe suivante). Par exemple

Capteur Date Différence de temps
4 09/11/2008 17:11:56 00: 05: 49
1 09/11/2008 17:17:45 00: 00: 03
4 09/11/2008 17:17:48 00:00:02
1 09/11/2008 17:18:50 00:00 23
4 09/11/2008 17:19:13 00:00:01
1 09/11/2008 17:19:14 00:00:40
4 09/11/2008 17:20:54 00:00:05



Les résultats obtenus apres I'élimination sont :

Capteur Date Différence de temps
4 09/11/2008 17:11:56 0:5:49
1 09/11/2008 17:18:50 0:0:23
1 09/11/2008 17:19:14 0:0:40

Apres cette étape nous avons obtenu le méme typlomeées que celles qu’on
avait avant I'étape B.3), et nous devons appligigenouveau cette étape de I'algorithme
pour éliminer les déclenchements consécutifs d’émmcapteur, et utiliser seulement le
premier déclenchement.

6. Appliquer I'étape B.3.

7. Noter les activités des capteurs 2, 4, 6 (dormirsicer, utiliser la salle de
bain), et pour les autres activités, nous utilidensom : ‘autre’ (voir I'étape A.4).

8. Eliminer les déclenchements consécutifs de I'atétiw autre » (voir I'étape
A.5).

9. Appliquer l'étape B.4), pour calculer la différenadde temps entre deux
déclenchements conseécutifs. Les données finalemque avons obtenues aprés les 9
étapes sont de la forme suivante :

Date Durée Activité
9/11/2008 7:19:36 PM 00:00:12 Autre
9/11/2008 7:25:21 PM 00:01:30 6
9/11/2008 7:26:51 PM 00:00:17 Autre
9/11/2008 7:27:08 PM 00:00:11 4
9/11/2008 7:27:19 PM 00:00:33 Autre

10. Déterminer le nombre de transitions pour chaquivigs et aussi la
probabilité de transition entre deux activités @éintes; nous utilisons les
formules (4.13) et (4.14) (voir I'étape A.6).
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11. Déterminer la durée moyenne de chaque activitd, (8, autre), en utilisant la

formule (4.24). Dans [&€ableau 4.4.4.1 y a les résultats que nous avons obtenus :

Transition Nombre de transitions Probabilité de transition Durée moyenne
a->2 35 0.1933 Autres activités
a->4 124 0.6850
a->6 22 0.1215 Ta=00:02:09
a->a 0 0

Total tr. A 181
2->a 30 0.8333 Dormir
2->4 4 0.1111
2->6 2 0.0555 T2=00:21:39
2->2 0 0

Total tr. 2 36
4->a 130 1 Cuisiner
4->2 0 0
4->6 0 0 T4 =00 :00:54
4->4 0 0

Total tr. 4 130
6->a 20 0.8333 Salle de bain
6->2 2 0.0833
6->4 2 0.0833 T6 =00 :05:20
6->6 0 0

Total tr. 6 24

Tableau 4.4.4.2 — 1 Les résultats obtenus aprémiigation des activité courtes.

Si I'on examine les résultats, on constate quevédsurs moyennes que nous
avons obtenues pour I'activité de dormir et I'aité\wdans la cuisine sont aussi tres petites
comme dans la premiere méthode, et elles ne comdspt pas a la réalité, mais il y a
une amelioration significative. Si nous représeatdm chaine de Markov pour les
données obtenues (a voir la Figure 4.4 — 3) noasrgbns qu’il y a une transition en plus

entre l'activité de la salle de bain (capteur G)agtivité de dormir.
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T2 =00:21:39

2 3
A A F_26=00555

F_6_2=0.08333

F 2 4=0.1111

F 2 a=0.833%

————— F_6_4=0.08333

F a_2=[0.1933
T6 = 00:05:20

SN F_6_a=0.8333
F_a_4=0.6850 F a_6=0.1215
Ta = 00:02:09

Figure 4.4 - 3 Chaine de Markov obtenu avec la wdhd’élimination des
activités courtes.

La matrice de transition de la chaine de Markov est

0 0111 00555 08333
0 0 0 1
P= (4.26)
00833 00833 0 08333

0.1933 0.6850 0.1215 O

En conclusion nous pressentons le diagramme deukeiéme méthode dans la
Figure 4.4 — 4.,
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1. Sélectionner les donn(pour 24 |

y

2. Remplacer les déclenchements capteus lavabo, douche, WC par les déclenchements duwagéedouchi

v
3. Eliminer lesdéclenchements consécutifs méme capte!
v
4. Calculer la différence de temps entre deux déblements consécfs
v
5. Eliminer les déclenchements des activde moins de 5 seconc
v

6. Réappliquer I'étape 3), pour éliminer les déclemments consécutifs pour le méme capteur,
utiliser seulement le premier déclenchement.

v

7. Noter les activités des capteurs 2, 4, 6 (dormuiisiner, utiliser la salle de bain), et pour les
autres activités, mettre le nom : ‘autre’.

—

v
8. Eliminer les déclenchements consécutifd’ « autre » activité.

v

9. Réappliquer I'étape 4), pour calculer la différe de temps entre deux déclenchements consécutifs.

v

10. Déterminer le nombre de transitions pour chaaptivité et la probabilité de transitions enteexd
activités différentes.

v
11. Déterminer la durée moyenne pour chaque &.

Figure 4.4 — 4 Diagramme de la deuxieme méthode B&lémination des activités courtes

Comme nous l'avons déja précisé, les durées mogeabtenues pour chaque
activité sont petites pour faire une validation. &mlysant les données, nous avons
observé que la personne fait d’habitude une spstelant 'apres midi ; comme on est
intéressés par la durée moyenne du sommeil pendanfjour, nous avons fait
I'hypothese suivante :

Hypothése Nous supposons que la personne ne fait qu'une sadi par jour,
entre 08HOO et 20HOO0. Tous les autres déclenchemdentapteur de la chambre (capteur
numero 2) seront éliminés.

Nous avons appliqué 'hypotheése 3 aux deux méthpdesentées avant, et nous
avons trouvé des meilleurs résultats pour chaqgtiéiteq Tableau 4.4.4.2 — 2 et Tableau
4.4.4.2 -3).
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Transition Nombre de transitions Probabilité de transition Durée moyenne
a->2 23 0.0393 Autres activités
a->4 528 0.9041
a->6 33 0.0565 Ta=00:00: 46
a->a 0 0

Total tr. A 584
2->a 23 1 Dormir
2->4 0 0
2->6 0 T2=00:33:16
2->2 0

Total tr. 2 23
4->a 529 1 Cuisiner
4->2 0
4->6 0 T4=00:00:13
4->4 0

Total tr. 4 529
6->a 32 0.9696 Salle de bain
6->2 0 0
6->4 0.0303 T6=00:03:50
6->6 0 0

Total tr. 6 33

Tableau 4.4.4.2 — 2 Résultats de la premiere méth{edns élimination

des activités courtes) avec I'’hypothése 3.

Transition Nombre de transitions Probabilité de transition Durée moyenne
a->2 11 0.0679 Ta=00:02:44
a->4 127 0.7839
a->6 24 0.1481
a->a 0 0

Total tr. A 162
2->a 10 0.9090 T2=01:09:53
2->4 0.0909
2->6 0
2->2 0
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Total tr. 2 11
4->a 130 1 T4=00:00:54
4->2 0 0
4->6 0 0
4->4 0 0
Total tr. 4 130
6->a 22 0.9166 T6=00:05:25
6->2 0 0
6->4 2 0.0833
6->6 0 0
Total tr. 6 24

Tableau 4.4.4.2 — 3 Résultats de la deuxiéme rdétfevec I'élimination

des activités courtes) avec I'hypothese 3.

Le processus de traitement des données avec thgs® 3 suppose encore
I'élimination de déclenchements de capteurs et nausns observé que l'ordre
d’'application des régles sur les données enregsét également important. La solution
gue nous avons implémentée va modifier les diagresd — 2 et 4.4. — 4 ; pour plus

d’information voir 'annexe B.

4.4.4.3 Variation de la durée minimale pour un jour

Dans la deuxieme méthode, que nous avons préselatée le paragraphe
précédent, nous avons choisi d’éliminer les aé&svitjui durent moins de 5 secondes
parce que nous avons fait la supposition que léiwitaés trées courtes ne sont pas
représentatives des activités principales d’unesgrere. Nous avons aussi fait des
expériences avec difféerentes durées minimales poar activité sur un jour, et nous

présentons les résultats dans le Tableau 4.4.4.3 —
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Durée minimale Ta T2 T5 T6
pour une activité | (durée moyenne -| (durée moyenne -| (durée moyenne -| (durée moyenne -
“autres” activités) dormir) cuisine) salle de bain)
D=05s 00:02 :44 01 :09 :53 00 :00 :54 00 :(® :2
D=10s 00 :04 :05 01:16:54 00:01 :27 00 :(b :2
D=15s 00 :04 :57 01 :16 :56 00 :01 :48 00 :G5 :3
D=20s 00:06 :21 01:16:60 00:02 :26 00 :® :2
D=25s 00:07 :40 01:25:39 00 :02 :53 00:06:5
D=30s 00 :08 :59 01:25:39 00:03:22 00 :06 :5
D=35s 00:10:02 01:25:39 00 :04 :32 00 :® :4
D=40s 00:11:09 01:25:39 00 :05 :23 00 :r :5
D=45s 00:12:05 01 :49 :46 00 :05 :44 00:@8:1
D=50s 00:12:32 01 :49 :46 00:06:11 00:®:1
D=55s 00 :14 :06 01 :49 :46 00 :06 :53 00:® 0
D=59s 00:14 :26 01 :49 :46 00:07 :12 00:1® 4

Tableau 4.4.4.3 — 1 Résultats de I'élimination @etivités courtes avec des

durées minimales variables.

445 Reésultats et conclusion

Si l'on étudie les résultats des Tableaux 4.4.22t4.4.4.2 — 3, on peut observer
gue la méthode avec élimination des activités esuttbnne des meilleures résultats que
la méthode sans élimination (par exemple la durégemme pour l'activité « dormir »
avec la deuxieme méthode est 1 :09 :53 compar8a Q6 dans la premiere). C’est pour
cette raison que nous avons décidé d'utiliser lthode avec I'élimination des activités
courtes.

On s’est posé des questions sur la durée minidiaie activité courte : quelle est
l'influence sur les durées moyennes des activitésgs eliminons les activités courtes
de 20 s, 30 s ou 50 s ? Le Tableau 4.4.4.3 — 1mnontil existe des plages ou la durée
moyenne du sommeil est constante (entre 25 s st k0durée moyenne pour « dormir »
reste constante : 01 :25 :39 ; et aussi entreet®8 sec, elle reste a 01 :49 :46).

Si on regarde les durées moyennes dans la cuisithens la salle de bain, nous

sommes en mesure de voir que, apres I'éliminatsnadtivités qui durent moins de 59
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secs, les valeurs obtenues sont intéressante®7002 dans la cuisine et 00 :10 :45 dans
salle de bain. Les valeurs plus importantes quangs réliminons les activités durant
moins de 30s, 45 s et 59 s. Nous allons tenir cemdetces résultats, et les appliquer a un
plus grand ensemble de données, c’est-a-dire &eplsgours.

En raison de la structure de I'appartement, lareis'est pas séparée du salon, la
personne passe beaucoup de temps entre la cuisime ®alon. Aussi, selon le
guestionnaire, nous avons observé qu'elle prenitielbment ses repas dans le salon, et
cela signifie que le capteur numéro 1 est activedaet le temps qu'elle mange, et pas le
capteur numéro 5, qui est le capteur pour la cgidia durée moyenne pour le capteur 5,
le capteur de la cuisine, représente en réalititde moyenne pogrépare les repas,
et pas pour prendre le repas.

La personne fait beaucoup d'activités difféererdaas le salon, alors nous ne
pouvons pas vraiment distinguer les moments ou pked ses repas, lit, dépose ses
achats, ou simplement se repose. Les résultatmégwdes appliquées sur les données
d’'un jour et les nouvelles observations serontsél pour faire le traitement des données

sur plusieurs jours.

4.5 Traitement des données — plusieurs jours
45.1 L’objectif
Les résultats que nous avons obtenus pour les dsrdign jour nous aident a
identifier les meilleures méthodes de traitementddanées sur plusieurs jours, pour
observer la variation des durées des activitésoantibn de chaque jour. Nous avons

utilisée les données sur 16 jours du mois de Jadd87, fournies par le laboratoire
TIMC.

4.5.2 Estimation de la durée moyenne d'une activité

Sur les déclenchements de capteurs pendant lesuls$ de Janvier, nous avons

appliqué la méthode de traitement avec I'éliminaties activités courtes, et comme nous
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lavons présenté dans un paragraphe précédent, awoss choisi de faire des
expérimentations avec I'élimination des activitésintes de 30 s, 45 s et 59 s, d’appliquer
I'hypothese 3 (de sommeil), et de suivre le diagren2 de 'annexe B.

A la fin, nous calculons la durée moyenne pourqakaactivité pendant les 16

X S*(X) |

n

jours avec la formuIE:Z , la variance de la moyenneS?(X) = et
i

l'intervalle de confiance pour les valeurs obtefus=[X - h; X + h]).

Dans les paragraphes suivants nous présentosisfiaasix differentes méthodes
pour déterminer la durée moyenne, et pour amélleserésultats finals de l'intervalle de
confiance :

I. Estimation sur les 16 jours avec I'élimination @esivités de moins de 30, 45 et

59 secondes.

Il. Estimation de la durée moyenne pour chaque actvitétilisant I.
Ill. Estimation de la durée moyenne de toutes les &gjvdans aucune étape
d’élimination ou filtration.
IV. Estimation de la durée moyenne des activités dingra I'apres-midi et du soir.
V. Amélioration de l'intervalle de confiance.
l. Estimation sur les 16 jours avec I'élimination @esivités de moins de 30,

45 et 59 secondes

Les résultats finaux de I'expérience pour les lérgoavec I'élimination des
activités qui durent moins de 30s, sont représeatdas le Tableau 4.5 -1 :

Activité Ta T2 T5 T6
Jour (autres (dormir) (cuisiner) (salle de bain)
activités)

01.01.2007 00:18:10 00 :48 :38 00 :02 :52 00:12:37
02.01.2007 00:10:39 01:39:29 00 :02 :54 00 :04 :32
03.01.2007 00 :23:26 01:57:19 00:03:23 00 :05:13
04.01.2007 00:16 :54 02:23:35 00:02:51 00 :08 :37
05.01.2007 00:23:49 01:21:08 00 :03:02 00 :06 :20
06.01.2007 00 :16 :58 01:52:52 00 :04 :25 00 :04 :56
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07.01.2007 00 :22 :57 01:26 :00 00:02:34 00 :06 :06
08.01.2007 00:12:15 02:25:51 00:02 :51 00 :06:14
09.01.2007 00:10:10 01:33:47 00:03:20 00 :04 :42
10.01.2007 00 :11 :58 01:25:30 00 :03:05 00 :05 :56
11.01.2007 00:21:38 01:32:08 00 :02 :46 00 :05 :20
12.01.2007 00 :22 :55 01:18:40 00 :00 :57 00:05:31
13.01.2007 00:23:21 00:52:11 00 :05 :58 00 :07 :46
14.01.2007 00 :25 :42 01:50:21 00 :00 :00 00 :07 :08
15.01.2007 00 :27:18 01:01:12 00 :02:14 00 :05:30
16.01.2007 00:30:25 01:42:22 00 :00 :00 00 :05:00
(jusqu'a 16 :34 :13)

Tableau 4.5 — 1 Estimation sur les 16 jours avéuightion des activités courtes

(moins de 30 s)

Pour les premiéres expériences, nous avons uldiskstribution normale, avec

_v\2
'écart type: S(x)=,/2%, et un intervalle de confiance de la forme:
. n-

U =[X-3[S(X);Xx+3[S(x)]. Dans le Tableau 4.5 — 2 nous présentons lestaésul

obtenus (en minutes).

Ecart-type Moyenne Intervalle de confiance
S(x) X [X—3[S(x); X+ 3[S(x)]
Ta (autres activités) 6.2316 19.9115 [1.2165 ; 38.6064]
T2 (dormir) 28.0878 94.4406 [10.1771 ; 178.7041]
T5 (cuisine) 1.4840 2.7052 [0; 7.1571]
T6 (salle de bain) 2.0144 6.3417 [0.2985 ; 12.3848]

Tableau 4.5 — 2 Résultats statistiques du castiviges qui durent moins de 30 s).
Nous avons aussi fait les mémes expériences mmalt les activités de moins

de 45 s et 59 s, et nous présentons les résuétatslds tableaux suivaniBapleau 4.5 —
3, Tableau 4.5 — 4, Tableau 4.5 — 5, Tableau 46} -
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Activité Ta T2 T5 T6
Jour (autres activités) (dormir) (cuisiner) (salle de bain)
01.01.2007 00:27:18 0:54:16 00:04 :41 00 B4 :
02.01.2007 00:16:11 02 :45:23 00:03 :49 00:585
03.01.2007 00 :27 :48 01:57:28 00:03:27 00 :05 :57
04.01.2007 00 :27 :38 02:23:35 00 :05 :42 00 :08 :58
05.01.2007 00 :35:05 01:21:33 00:04 :13 00 :06 :39
06.01.2007 00 :20 :47 01 :53:00 00 :05 :55 00 :05 :49
07.01.2007 00:32:12 01:38:21 00:03:33 00:08 :21
08.01.2007 00 :17 :47 02 :25:51 00 :04 :04 00 :07 :04
09.01.2007 00:17 :26 01:49:32 00 :05:09 00:05 :17
10.01.2007 00:15:19 01:25:30 00:04 :10 00 :08 :08
11.01.2007 00 :23 :46 01:45:12 00:03:17 00 :05 :59
12.01.2007 00 :27 :14 01:18:40 00:01:18 00 :06 :19
13.01.2007 00 :25:29 00:52:11 00 :07 :27 00 :08 :07
14.01.2007 00 :28 :04 01 :50:29 00 :00 :00 00:07 :44
15.01.2007 00:36 :2 01:10:20 00 :02 :58 00 :06 :15
16.01.2007 00 :36 :24 01:42:14 00 :00 :00 00 :05 :58
(jusqu'a
16 :34:13)

Tableau 4.5 — 3 Estimation sur les 16 jours avéuightion des activités courtes

(moins de 45 s)

Activité Ta T2 T5 T6
Jour (autres activités) (dormir) (cuisiner) (salle de bain)
01.01.2007 0:32:53 01:09:40 00 :06 :22 00 :15 :57
02.01.2007 0:21:46 02 :45:23 00 :05 :07 00 :06 :59
03.01.2007 0:31:43 01:57:28 00:06 :16 00:06:12
04.01.2007 0:36:05 02:23:35 00 :08 :27 00:10:18
05.01.2007 0:37:07 01:33:17 00 :05 :03 00 :06 :49
06.01.2007 0:24:23 01:53:05 00 :05 :58 00 :06 :22
07.01.2007 0:37:43 01:54 :32 00 :05 :47 00 :09 :59
08.01.2007 0:21:04 02:25:51 00 :04 :28 00:07 :30
09.01.2007 0:22:53 01:49:40 00 :06 :52 00:06:11
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10.01.2007 0:20:10 01:45:23 00:05:41 00 :08 :27
11.01.2007 0:27:39 02 :02 :59 00:03:35 00 :06 :46
12.01.2007 0:36:29 01:18:47 00 :02 :07 00 :07 :05
13.01.2007 0:27:04 00 :52 :24 00:12 :58 00:09 :43
14.01.2007 0:31:24 01:50:43 00 :00 :00 00 :08 :56
15.01.2007 0:42:26 01:22:7 00 :02 :58 00 :06 :60
16.01.2007 0:40:11 01:42:25 00 :00 :00 00 :06 :39
(jusqu'a
16 :34 :13)

Tableau 4.5 — 4 Résultats Estimation sur les

activités courtes (moins de 59 s)

la@sjoavec élimination des

Ecart-type Moyenne Intervalle de confiance
S(x) X [X =3[S(x); X +3[S(x)]
Ta (autres activités) 6.9613 25.9062 [5.0224; 46.7901]
T2 (dormir) 31.8116 102.0990 [6.6641 ; 197.5338]
T5 (cuisine) 2.0099 3.7323 [0;9.7621]
T6 (salle de bain) 2.1192 7.2896 [0.9319; 13.6472]

Tableau 4.5 — 5 Résultats statistiques du castiviges qui durent moins de 45 s).

Ecart-type Moyenne Intervalle de confiance
S(x) X [X =3[S(x); X +3[S(x)]
Ta (autres activités) 7.2745 30.6875 [8.8639 ; 52.5111]
T2 (dormir) 29.1243 107.9573 [20.5844 ; 195.3302]
T5 (cuisine) 3.1510 5.1031 [0; 14.5560]
T6 (salle de bain) 2.4900 8.1802 [0.7102 ; 15.6503]

Tableau 4.5 — 6 Résultats statistiques du castivitggs qui durent moins de 59 s).
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Il. Estimation de la durée moyenne pour chaque actvitatilisant .

Nous estimons la moyenne pour chaque activité peridajours :

nr_ jours
>.D_a())
D totale_a = ;1rl ours (4.26)

avec D _totale_a, - la durée moyenne totale pour l'activite, i [ 14] ,a, représente
les activités « autres 8, : dormir,@; : cuisiner@, : salle de bainD_a(j )a duree

moyenne de l'activitéa;, dans la journé¢ et nr_jours le nombre de jours que nous

avons utilisé. Les résultats obtenus sont préselatés le Tableau 4.5 -7 :

Ta T2 T5 T6
Activités (autres (dormir) (cuisiner) (salle de bain)
Durée minimal activités)
pour une activité
d = 30s 00 :19 :55 01 :34 :26 00 :02 :42 00 :06 :20
d = 45s 00 :25:54 01 :42:06 00 :03 :44 00 :06 :40
d =59s 00 :25:54 01 :47 :57 00 :05 :06 00:08:11

Tableau 4.5 — 7 Durées moyennes pour chaque #&ctpgndant 16 jours de
Janvier 2007.

Il Estimation de la durée moyenne de toutes les &gjvsans aucune étape

d’élimination ou filtration.

Pour toutes les données du mois Janvier, nous agalement effectué des tests
en prenant en considération tous les déclenchepsamts séparer les jours. Pour calculer

les durées moyennes des activités nous avongudli®rmule (4.24) :
N

durég,
1

Durée_moy =~ ou n, est le nombre de fois que lactiviieéapparait et

n.

durég, est la durée de 18°R® occurrence de lactivité
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Nous avons également éliminé les derniers déclenehis de tous les jours et les

résultats finaux sont présentés dans le Tablead 8.5

Ta T2 T5 T6
Activité (autres activités) (dormir) (cuisiner) | (salle de bain)
Durée minim
pour une activité
d =30s 00:19:55 01:27 :44 00 :03 :08 00:07:0
d = 45s 00 :27 :05 01 :34 :33 00 :04 :2p 00:08:1
d = 59s 00 :31:60 01 :42 :37 00 :05 :51 00:10:0

Tableau 4.5 — 8 Durées moyennes totales pour lgsuts, avec I'élimination des
derniers déclenchements de chaque jour.
V. Estimation de la durée moyenne des activités dingae I'aprés-midi et

du soir.

Un autre essai que nous avons fait a été d’estfparémentes durées moyennes
des activités pour trois périodes d’'une journéeatim apres-midi et soir. Nous avons
eliminé les derniers déclenchements de chaque npatur éviter que la derniere activité
de la matinée s’acheve le lendemain matin. Powutsal les durées moyennes de chaque
activité des matinées, des aprés-midi et des soméas avons utilisé la formule (4.24)
sur les 16 jours de Janvier. Les résultats obteansprésentés dans les Tableaux 4.5 — 9,

45-10,45-11:

Activité Ta T2 T5 T6
Durée minimale (autres activités) (dormir) (cuisiner) | (salle de bain)
pour une activité
d =30s 00:13:56 00:41:4f 00:02:5%7 @51
d = 45s 00:17:24 00:41:4f 00:04:29 0@ : 59
d = 59s 00:19:22 00:41:4y 00:05: 383 00:17

Tableaux 4.5 — 9 Durées moyennes des activités aatinée (08 : 00 — 12 : 00)
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Activité Ta T2 T5 T6
Durée minimale (autres activités) (dormir) (cuisiner) (salle de bain)
pour une activité
d = 30s 00:19:31 02:01:11 00:03:17 06:31
d =45s 00:28:10 02:01:11 00:04:38 00 : 59
d =59s 00:33:50 02:01:11 00:06: 00 00:36

Tableaux 4.5 — 10 Durées moyennes des activitBaptés-midi (12 : 00 — 20 : 00)

Activité Ta T2 T5 T6
Durée minimale (autres activités) (dormir) (cuisiner) (salle de bain)
pour une activité
d = 30s 00:16:51 03:31:19 00 :02 :26 00:@8
d =45s 00:21:33 03:33:40 00:03:19 @8 : 53
d =59s 00:27:18 03:52:52 00:08:41 6a: 40

Tableaux 4.5 — 11 Durées moyennes des activités sterée(20 :00 — 08 :00)

Nous pouvons observer que les valeurs du matin, apees-midi et du soir,

correspondent aux activités habituelles de la persopar exemple : la durée moyenne

pour l'activité de dormir reste toujours tres petieé matin, elle dépend de I'heure du

réveil ; dans l'apres-midi les valeurs obtenuesrmmrmir traduisent la sieste d’environ

2h que la personne fait chaque jour ; les duréggenrees le soir sont petites parce que la

personne se léve souvent pendant la nuit.

V.

Amélioration de l'intervalle de confiance

En regardant les résultats des Tableaux 4.5 —-2-4, 4.5 — 6, nous avons

observé que les intervalles de confiance que neossaobtenus sont tres grandes et ne

permettent pas d’avoir donc une bonne estimatiotadaoyenne. Nous avons cherché

une autre possibilité d’estimer la moyenne, et iadiggablir un intervalle de confiance

plus petit. En utilisant les moyennes régulieregsndevrions pouvoir affiner l'intervalle
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de confiance. Dans le paragraphe suivant, nouemiess les étapes principales de la
méthode.
L’algorithme suivant sera appliqué seulement pme seule activité :
1. Sélectionner les déclenchements de l'activité arsuiLe résultat final aura le
format suivant :

X = [D1 D, ..Dy, DN], avecD, la durée du déclenchement i pour l'activité

choisie et N le nombre total de déclenchements peitie activite.
2. Soit N le nombre total de déclenchements. Nous svdmisi de partager
'ensemble des déclenchements en sous-ensembdestdejue :
N >i_lengthOnr_of i
o g — ~ aveci_lengthnr_of iON (4.27)
i_lengthOnr_of i

ou i_length est la longueur d'un intervalle at_of i le nhombre d’intervalles
obtenus.

3. Déterminer la valeur moyenne de chaque sous-ensewbt la formule :

i_length *j

>. b,

T B p( J) = i:i._length*(j—1)+1 , (428)
i _ length

ouj est le sous-ensemble sur lequel on calcule la simiength est le nombre

d’éléments du sous-ensemblelep(j) est la valeur moyenne de sous-ensemble

4. Déterminer la valeur moyenne totale sur tous lesmlles, avec la formule :

nr_of _i

2.T_p(k)

T_tot=—<——f\ (4.29)
nr_of _i
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La Figure 4.5 — 1 montre une représentation graghde la procédure décrite ci-
dessus.

D; D2 ... I:)_Iength Di_length+1 ----------- Di_length*2 ................................. Di_Iength*nr_of_i
| | | | l |
i_length i_length»2 i_length «nr_of_i
Z Di Z Di z Di
— =1 T 2)= i=i_length+1 T nr of i) = i:i_lerjgth-(nr_of_i -1)+1

T_p() i_length @) i_length —plnr_of_} i_length
nr_of_i .
> T_p()
T_tOt - J_l—

nr_of i

Figure 4.5 -1 Représentation du processustidiasion de la moyenne d’'une activité

Le pseudo code pour la mise en ceuvre de l'algceithat représenté dans la
Figure 45-1:

Forj=1.nr_of i

S1:=0;
Fori=i_length*(j-1) + 1 ....i_length*j
S1:=S1+ D(i);
End
T_p()=S1/i_length ;
end
S2:=0;

Fork=1..nr_of i
S2:=S2+ T _p(K);

End

T tot = S2/nr_of i;

Figure 4.5 -1 Algorithme d’estimationldedurée moyenne pendant plusieurs jours

Les résultats obtenus sur les 16 jours avec 'dlgoe 4.5 — 1 sont présentés dans
le Tableau 4.5 - 11 :
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Activité Ta T2 T5 T6
Durée minimale (autres activités) | (dormir) (cuisiner) (salle de bain)
pour une activité N N N N
d =30s 00:18:48 01:32:35| 00:03:07 0:07:04
N =483 N =110 N =225 N =272
d = 45s 00:24:42 01:41:46| 00:04:22 00:08:11
N = 342 N =100 N = 144 N =240
d =59s 00:29:18 01:48:16| 00:05:51 00:09:58
N =289 N =100 N =110 N =225

Tableau 4.5 — 11 Durées moyennes et nombres dsiticas obtenus avec

l'algorithme 4.5-1.

Dans cette étape, pour le calcul de l'intervalledefiance, nous avons utilisée la

distribution « student-t » ; la moyenne est dariatdivalle de confiance avec la

probabilité1-a (nous avons considéré le niveau de confiance D.8tus avons utilisé

les formules (4.21) pour calculer I'écart type derioyenne, (4.22) pour calculer le demi-

intervalle, et (4.18) pour l'intervalle de confiand x- t* S(X), x- t* SX)].

En utilisant I'annexe A nous pouvons choisir laealt pour le niveau de
confiance de 0.975 et pour le nombre des degrébeatée n-1(15 jours) : t = 2,131. Si le

demi- intervalle,h =t [ S(X) est petit, I'estimation pour la moyenne est meikelans

les Tableaux 4.5 — 12, 4.5 — 13, 4.5 — 14, nousemténs les résultats obtenus avec

I'utilisation de la distribution « student-t » é&lforithme 4.5-1.

D=30s Ecart-type | Moyenne Demi-intervalle Intervalle de confiance
S(X) X h=t[S(X) [ X=h;X+h]
Ta (autres activités) 8.8362 18.8012 3.9263 [14.8749, 22.7276]
T2 (dormir) 32.6669 92.5751 20.9892 [71.5859, 113.5643]
T5 (cuisiner) 0.7027 3.1205 .3866 [2.7338, 3.5071]
T6 (salle de bain) 3.0065 7.0681 1.5539 [5.5142, 8.6221]
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Tableau 4.5 — 12 Reésultats des durées moyennesl@lisgnation des activités qui

durent moins de 30 s, en utilisant I'algorithme 415et la distribution « student-t » (en

minutes).
D =45s Ecart-type | Moyenne Demi-intervalle Intervalle de confiance
S(x) X h=t[S(X) [ X=h;X+h]
Ta (autres activités) 9.2733 24.6970 45336 [20.1634, 29.2306]
T2 (dormir) 32.8727 101.7693 22.1523 [79.617, 123.9216]
T5 (cuisiner) 1.0682 4.3599 0.6571 [3.7028, 5.01709]
T6 (salle de bain) 3.477 8.1815 1.8524 [6.3291, 10.0340]

Tableau 4.5 — 13 Résultats des durées moyenneslalisgnation des activités qui

durent moins de 45 s, en utilisant I'algorithme 415et la distribution « student-t » (en

minutes).
D=59s Ecart-type | Moyenne Demi-intervalle Intervalle de confiance
S(X) X h=t[S(X) [ X=h;X+h]
Ta (autres activités) 8.0979 29.3047 4.1853 [25.1194 , 33.4901 ]
T2 (dormir) 25.0852 108.2691 16.9044 [91.3647 ,125.1736 ]
T5 (cuisiner) 1.1191 5.8565 0.719 [5.1374,6.5755]
T6 (salle de bain) 3.37 9.9676 1.8542 [8.1133,11.8218]

Tableau 4.5 — 14 Reésultats des durées moyennesl'alistnation des activités qui
durent moins de 59 s, en utilisant I'algorithme 415et la distribution « student-t » (en

minutes).

4 5.3 Reésultats et conclusion

Les essais precédents nous permettent d’obsereer qu

- en utilisant la distribution normale sur les dorséerr 16 jours on
obtient des intervalles de confiances tres gramgs, ne sont pas
représentatifs pour I'estimation des durées moyende chaque

activité ;
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- les durées moyennes obtenues pour le matin, l'apidiset le soir
semblent bonnes, mais nous voulons améliorer lésaués appliquées
sur toutes les données pendant un certain pérmtentps ;

- lalgorithme 5.4 — 1 et ['utilisation de la distribon « student-t »
donnent de bons résultats pour les durées moyatenebaque activité
et pour les intervalles de confiance (en companaeeec le test de la

distribution gaussienne).

Pour représenter le modele final avec les chaieelarkov, nous utilisons les
probabilités de transitions que nous avons présemd@ns l'annexe D, et nous faisons
aussi la construction du modele avec I'éliminati@s activités qui durent moins de 59
secondes dans la Figure 4.5-2 (le processus désegpation et de validation pour les
deux autre méthodes, avec I'élimination des aésvdurent moins de 30 s et de 45 s, est

le méme ; voir 'annexe E) :

/i T2 =01:48:16
F24=0.01 2 ¥ F 6 2=0.226

\\/‘ F 2 6=064

F_6_4=0.0739

v F 2 al=0.35 \ V'\j

T4 =00 :05 :5 4 - (6 T6 = 00 :09 :54
F 4 6=0.0909 g
F al2= 0.1593
F 4.a=09090 * O\ F6a=07
N2
F a 4=0.3118 Ta =00 29 :52 F a_6=0.5288

Figure 4.5 - 2 Chaine de Markov finale (constrte les données du tableau D - 3)

La matrice de probabilités de transition de lacbale Markov est :

67



0 001 064 035

0 0 00909 09090
p= (4.27)
0226 00739 O 07

0.1593 03118 05288 O
Si on utilise la matrice P on peut aussi détermimenatrice des taux de transition
Q; Soit:
A=[T, T, T, T.[ (4.28)

Alors Q :{P” A (4.29)

-A , 1=

Le modele markovien final que nous avons obtertwjresnodéle de référence qui
peut étre utilisé avec des nouvelles données gedidement. Ce modeéle est caractérisé
par le comportement de la personne vivant a lietér de I'appartement. Si I'on
s'intéresse a d'autres appartements, habites @atrds personnes, il faut construire

d’'autres modeles de références.
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Conclusions et perspectives

Notre travail propose un processus de traitemest dtgnées provenant des
capteurs infrarouges passifs, installés dans uartgpent, qui détectent et enregistrent
les mouvements d’'une personne agée vivant seultee dbjectif a été de réaliser un
traitement statistique sur la durée des activigg¢sadvie quotidienne de la personne et de
proposer une nouvelle méthode de traitement desédsncollectées dans I'appartement
étudié.

Les étapes que nous avons présentées dans cérensom :

» Elaboration des hypothéses du travail et de rgubess corriger les incohérences
des déclenchements des capteurs.

» Deéveloppement de méthodes pour I'application dgmtheses de travail sur un
jour : méthode sans élimination des activités @suet méthode avec élimination
des activités courtes (les activités qui ne sost gesentielles pour analyser le
comportement de la personne dans son habitat).euai€me méthode nous a
fourni les meilleurs résultats.

» Application de la méthode d’élimination des ac#sitcourtes sur un jour avec
variation de la durée minimale pour une activitturtm afin d’étudier la
sensibilité de la méthode.

» Application des meilleures méthodes sur plusieunsrs pour observer les
résultats finaux et faire des comparaisons.

» Deéveloppement de méthodes différentes pour caldetedurées moyennes des
activités sur plusieurs jours.

* Modélisation duale des résultats : constructiome’ghaine de Markov a temps
continu afin de déterminer les durées moyennesadtités, et d’'un automate

probabiliste fini (DFPA) pour caractériser les séages d’'activités.

Les résultats obtenus sont analysés d’'un point e statistique (analyse par

intervalles de confiance) ce qui nous permet delooa sur les durées d’apprentissage
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des parametres de modeles stochastiques. Une simmcintéressante est le fait que la

durée d’apprentissage de l'automate dépend derkomaee considérée. Méme si cette

conclusion peut paraitre assez intuitive, les tamulqu’'on obtient montrent une

variabilité de la période d’apprentissage, d’'unespene a l'autre, trés étonnante : 15

jours par rapport a un mois pour obtenir des itbes de confiance similaires.

Perspectives de ce travall :

Le modéle de référence pour analyser les activiléd étre construit
périodiquement et séparément pour chaque persblmus. avons observé que le
comportement de la méme personne est différent gmenchaque saison de
'année. Le comportement de référence doit étrepewén chaque fois avec les
nouveaux modeles. Pour le moment nous n'avons gsezade données pour
construire les autres modeles mais il serait istEnet de comparer plusieurs
modéeles provenant d’appartements différents ead®is différentes.

Des algorithmes complexes doivent étre implémembdés comparer le modéle de
référence a des nouveaux modeles construits daratites périodes de temps. La
perspective immédiate de notre travail est la natteed’algorithmes décisionnels
permettant de détecter les modifications componates. Ce travail, en
revanche, nécessite une collaboration avec desanédspécialistes.

Afin de séparer les activités et mieux filtrer tesnnées des capteurs nous aurons
besoin de [linstallation des plusieurs capteurs pkmpentaires dans
l'appartement, par exemple : les capteurs de pmegsour les chaises (ce qui
permettrait de déterminer quand la personne prengpas), de capteurs sur la
porte du réfrigérateur et sur les placards de isirei pour déterminer quand elle
prépare le repas, etc. L'installation de plusierapteurs supplémentaires signifie
plus de données, donc des temps de traitementqpigs.

Une activité peut étre aussi exprimée comme uneessmn de différentes
activités : par exemple l'activité « manger » pmopliquer cuisiner les aliments,
puis le repas dans le salon et puis faire la Vviléssel'activité «regarder la

télévision » peut impliquer de déclenchements dgstetirs du salon et de la
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chambre (lit), etc. Si on veut analyser d’autresvdés on doit trouver des
nouvelles regles de traitement des données et dirgsirprétation de la chaine de
Markov obtenue.

Pour les automates probabilistes nous pouvons meiléer des méthodes de
reconnaissance des trajectoires possibles entreadésités principales qui
peuvent étre utilisées pour caractériser le corepwenht de la personne et aussi

des méthodes pour construire des modeles comportamxepériodiques.
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Annexe A

« Student —t » distribution table :

3% | 80% | 85% | 90% | 95% |97.5% 99% 99.5% 99.75% 99.9% 99.95%

®

1 [1.000|(1.376|1.963 3.073 63141271 |31.82 6366 127.3 |318.3 |636.6
2 |0.816|1.0617 [1.386 1.886 29204303 6965 9.925 1409 (2233 |31.60
3 |0.7B5|0.973|1.250 1.633 | 2.353|3.1682 | 4.541 5841 7453 1021 [12.92
4 |0.741|0.941 (1190 1.533 2132|2776 |3.747 46804 55598 |7.173 |8.610
3 |0.7EY 092011586 1.476 2015|2571 3365 4.032 4773 5893 |6.66Y
6 |0.7158|0.906 (1.134 | 1.440 1.943|2.447 | 3.143 | 3.707 | 4.317 |5.203 |5.959
7 |0.711/0.896 (1.119 1.415 | 1.895|2.365 2993 3.499 4029 |4.785 (5403
8 0.706 0.589|1.105|1.397 | 1.860 2.306 |2.8965 3.355 |3.833 |4.501 5.041
9 |0.703|0.883 (1.100 1.383 | 1.833|2.262 2.8213.250 |3.6590 4297 |4.781
10 0700 0672 1.0931.372 1.812|2.2258 |2.764|3.169 3.581 |4.144 45587
11 |0.697 0.676 1.0858 1.363 1.796 | 2.201 |2718|3.106 3.497 |4.025 4.437
12 0695 0.873 1.083 1.356 (1.782 2179 |2.681|3.055 3.428 |3.930 [4.318
13 0694 0.5870 1.0791.350 1.771 2,160 |2.650|3.012 |3.372 |3.852 4.2
14 0692 0.868 1.0761.345 1.761 | 2.145 | 2624|2977 3326 |3.787 (4.140
15 |0.691 0.866 1.0741.341 1.753|2.131 |2.602|2.947 3286 |3.733 4.07/3
16 |0.690 0.865 1.0711.337 1.746|2.120 |2.583|2.921 3.252 |3.606 4.015
17 |0.68%9 0.663 1.0621.333 1.740/2.110 |2.567 |2.898 3.222 |3.646 3965
18 0655 0.862 1.067 1.330 1.734 2101 |2.552|2.6878 3197 |3.610 3.922
19 0685 0.861 1.0661.328 1.729/2.093 |2.539|2.6861 3.174 |3.579 3.883
20 0.6587 0.860 1.064 1.325 1.725 2.086 |2.528|2.845 3.153 |3.552 3.850
21 0686 0.855 1.0631.323 1.721/2.080 |2.5158|2.631 3.135 |[3.527 3.819
22 0686 0.855 1.0611.321 1717 2.074 |25603|2.6819 3.119 |3.505 3.792
23 0685 0.855 1.0601.319 1.714 2.069 |2.500|2.807 3.104 |3.485 3.767
24 0B85 0.857 1.0591.318 1.711 | 2.064 | 2492|2797 3.091 |3.467 3.745
25 0B84 0.856 1.0581.316 1.705 2.060 |2.485|2.787 |3.078 |[3.450 3.725
26 0.6B4 0.856 1.0581.315 1.706 2.056 |2.479|2.779 3.067 |3.435 3.707
27 0684 0.855 1.057 1.314 11.703 | 2.052 |2.473|2.771 |3.057 [3.421 3.6290
28 0.653 0.855 1.0561.313 11.701 2.048 |2.467 |2.763 |3.047 [3.403 3674
29 0653 0.854 1.0551.311 1.699 2.045 |2.462|2.756 |3.0358 |[3.396 3.659
30 0.683 0.854 1.0551.310 1.697 | 2.042 |2.457 |2.750 3.030 |3.385 3646
40 0.681 0.851 1.0501.303 |1.684 2.021 |2.423|2.704 |2.971 |3.307 3.551
a0 0679 0.845 1.047 1.299 1676 2.009 |2.403|2.675 2.937 [3.261 3.496
60 0.679 0.845 1.0451.296 1.671/2.000 |2390|2.660 2915 |[3.232 3.460
80 0673 0.846 1.0431.292 1.6641.990 |2.374|2.639 2.837 [3.195 3.416

100 |0.677 |0.545 |1.0421.2290
120 |0.677 |0.545 |1.041 |1.2859
OO 0,674 |0.842 |1.036 [1.2582

—_

BBO|1.984 |2.364 2626 2871 |3.174 |3.390
B551.980 |2.358 2617 2860 |3.160 |3.373
B45(1.960 | 2.326|2.576 | 2.607 |3.090 |3.291

[ Y
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Annexe B
Les diagrammes pour chaque méthode correspondent Déagramme 1:
traitement des données sans I'élimination des ig&sicourtes et avec I'hypothése de la
sieste, Diagramme 2 : traitement des données &leunihation des activités courtes et
avec I'hypothése de la sieste.

1. Sélectionner les données pour 24 h

v

2. Remplacer les déclenchements du capteur dudadalbiche, WC par les déclenchements du captedoutzhe.

v

3. Eliminer les déclenchements consécutifs du mé&mpesur

v

4. Distinguer les activités des capteurs de la ¢inanctuisine, salle de bain, et « autre » par 8, 4
et « autre » pour les autres activités

r v N

5. Appliquer I'hypothése d’une sieste par jour.

'

6. Eliminer les déclenchements consécutifs du mépeeur

v
7. Eliminer les déclenchements consécutifs de laenéctivité

v
8. Calculer la différence de temps entre 2 déclements consécutifs

A 4

9. Déterminer le nombre de transitions pour chapiieité, la
probabilité de transitions entre deux activité$édéntes.

A 4
10. Déterminer la durée moyenne pour chaque akttivit

Fig.5 Diagramme de la premiere méthode avec I'hlgpse de la sieste.
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1. Sélectionner les données pour 24 h

2. Remplacer les déclenchements du capteur dudadalbiche, WC par les déclenchements du captedouzhe.

!

v
3. Eliminer les déclenchements consécutifs du méapeeur

4. Calculer la différence de temps entre deux aétlements consécutifs

A 4

5. Eliminer les déclenchements des activités duramihs de 5 secondes

A 4

6. Réappliquer I'étape B.3), pour éliminer les dachements consécutives pour le méme capteyur,
et utiliser seulement le premier déclenchement.

A 4

7. Noter les activités des capteurs 2, 4, 6 (dgoroiisiner, utiliser la salle de bain), et pour les
autres activités, le nom : ‘autre’

v

8. Eliminer les déclenchements consécutifs de iamenéctivité

v

9. Réappliquer I'étape B.4), calculer la différemieetemps entre deux déclenchements consécutifs.

-

v N

10. Appliguer I'hypothése wne sieste par jot

A 4
11. Eliminer les déclenchements consécutifs du mépeeur
\ 4
12. Eliminer les déclenchements consécutifs defmenactivit
v

13. Calculr la différence de temps entre 2 déclenchement®caotifs

J

A 4

14. Déterminer le nombre de transitions pour chaagiivité, la probabilité de transitions entre
deux activités différentes.

A 4

15. Déterminer la durée moyenne pour chaque agttivit

Fig.6 Diagramme de la deuxieme méthode avec I'hgseat de la sieste
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Annexe C

La grille AGGIR permet d'évaluer l'autonomie dgp&sonne et de regrouper les

« malades » en 6 Groupes Iso-Ressources (GIR) déterminer les ressources

nécessaires a la prise en charge d'une personrendinte. La grille est couramment

utilisée en France pour évaluer la perte d’autoeathe personnes vivant a leur domicile

ou en institution et utilise seulement les dix &bhes suivantes (voir C — 1) relatives a la

perte d'autonomie physique et psychique.

Les variables

Autonomie  (fait seul
totalement,
habituellement,
correctement) = A
fait partiellement = B

ne fait pas = C

Cohérence

Converser et/ou se comporter de facon logiquerstése

Orientation

Se repérer dans le temps, les moments de la joetrans les lieux

Toilette du haut et du bas du corps
Assurer son hygiéne corporelle
(AA=A, CC=C, autres=B)

Habillage (haut, moyen, bas)
S’habiller, se déshabiller, se présenter
(AAA=A, CCC=C, autres=B)

Alimentation
Se servir et manger les aliments préparés
(AA=A, CC=C, BC=C, CB=C, autres=B)

Elimination urinaire et fécale
Assurer I'hygiene de I'élimination urinaire et féedAA=A, CC=C, AC=C, CA=C,
BC=C, CB=C, autres = B)

Transfert

Se lever, se coucher, s'asseoir

Déplacements a l'intérieur

Avec ou sans canne, déambulateur, fauteuil roulant
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Déplacements a I'extérieur

A partir de la porte d’entrée sans moyen de tramspo

Communication a distance

Utiliser les moyens de communications : téléphaterme, sonnette...

Tableau C - 1- Les 10 variables discriminantes duléhe AGGIR (source [College

national des enseignants de gériatrie, 2000])

Annexe D

Les tableaux D — 1 ; D — 2, D — 3 contiennent é&siltats obtenus par la méthode

V, chapitre 4.5 :

Transition Nombre de transitions Fréquence Durée mgenne
a->2 65 0.1348 Autres activités
a->5 217 0.4502
a->6 200 0.4149 Ta=00:18:48
a->a 0 0

Total tr. A 482
2->a 51 0.4434 Dormir
2->5 1 0.0086
2->6 63 0.5478 T2 =01:34:09
2->2 0 0

Total tr. 2 115
5->a 222 0.9367 Cuisiner
5->2 1 0.0042
5->6 14 0.0590 T5 =00 :03:08
5->5 0 0

Total tr. 5 237
6->a 210 0.7581 Salle de bain
6->2 48 0.1732
6->5 19 0.0685 T6 =00 :07:00
6->6 0 0

Total tr. 6 277

Tableau D -1 Résultats obtenus avec I'éliminaties dctivités avec moins de 30 s et la

méthode V du chapitre 4.5.
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Transition Nombre de transitions Fréquence Durée mgenne
a->2 57 0.1596 Autres activités
a->5 130 0.3641
a->6 170 0.4761 Ta =00 :25:22
a->a 0 0

Total tr. A 357
2->a 41 0.3831 Dormir
2->5 1 0.0093
2->6 65 0.6074 T2 =01 :41:09
2->2 0 0

Total tr. 2 107
5->a 134 0.8993 Cuisiner
5->2 0 0
5->6 15 0.1006 T5=00:04 :26
5->5 0 0

Total tr. 5 149
6->a 183 0.732 Salle de bain
6->2 49 0.196
6->5 18 0.072 T6 =00 :08:07
6->6 0 0

Total tr. 6 250

Tableau D -2 Résultats obtenus avec I'éliminaties dctivités avec moins de 45 s et la
méthode V du chapitre 4.5.

Transition Nombre de transitions Fréquence Durée mgenne
a->2 47 0.1593 Autres activités
a->5 92 0.3118
a->6 156 0.5288 Ta =00 :29 :52
a->a 0 0

Total tr. A 295
2->a 35 0.35 Dormir
2->5 1 0.01
2->6 64 0.64 T2=01:48:16
2->2 0 0
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Total tr. 2 100
5->a 100 0.9090 Cuisiner
5->2 0 0
5->6 10 0.0909 T5=00:05:51
5->5 0 0

Total tr. 5 110
6->a 161 0.7 Salle de bain
6->2 52 0.2260
6->5 17 0.0739 T6 =00 :09:54
6->6 0 0

Total tr. 6 230

Tableau D -3 Résultats obtenus avec I'éliminatien dctivités durant moins de 59 s et la

méthode V du chapitre 4.5.

Nous observons que l'activité dans la cuisine & a@registrée par le capteur
numéro 5, cela est du a modifications réalisées tlappartement servant de support a

nos travaux. Nous avons gardé dans le mémoiretiion de I'activité dans la cuisine

avec le capteur 4, pour ne créer pas de confusions.
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Annexe E

Des chaines de Markov ont également été constrtessi pour le processus
d’'implémentation avec I'élimination des activitds gurent moins de 30 s (voir la Figure

E — 1) et pour les activités qui durent moins de 4&oir la Figure E - 2).

/L T2 = 01:34:09
- pd
F_ 2 5=0.0086 5 DX

\
——— ] F2.6=05478

F_6_2=0.1732

F_5_2=0.0042

F_6_5=0.0685

. 4 F 2 al=0.4434 \ V'\l
T5=00:03 .OQ (6 T6 = 00 :07 :00
F_5_6=0.0590 g

F a|2= 0.1348
F 52a=09367 *7 N\ F 6.a=0.758]
VK a <
F a 5=0.4502 Ta=00:18:48 F a 6=0.4149

Figure E — 1 Chaine de Markov construit sur legmiees du tableau D - 1

La matrice de probabilités de transition de la wbaie Markov de la Figure E — 1
est:

0 0.0086 0.5478 0.4434
00042 O 0.0590 0.9367
0.1732 00685 O 0.7581
0.1348 04502 04149 O

En utilisant les relations (4.25), nous faisonssauss veérifications .La somme sur

chaque ligne de la matrice de transition doit étre
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A0

3P (i) =1

i=1,j=1ln

est la probabilité de la ligne j, avec I'élémede colonies 1: n et r»est

le numéro d’états dans la chaine de Markov. Alors :

4
> P(i)=0+00086+05478+0.4434= 0999801 ;

j=tLi=1

4
D Py(i)=0.0042+0+0.059+0.9367=0.9999011 ;

j=2,=1

4
Z P,(i)=0.1732+0.0685+0+0.7581=0.9998[1 ;

j=3,=1

4
> P,(i)=0.1348+0.4502+0+0.4149=0.999901.

j=4i=1
Pour I'élimination des activités qui durent mo@es45 s, nous obtenons :
T2 = 01:41:09
F 2 5=0.0093 5 &
C F 6_2=0.6074
——— 1 F_2.6=060%%
F 6 5=0.072
—
y F 2 al=0.3831 \ "\J
T4=00:04:2 5 (6 T6 = 00 :08 :07
F 5_6=0.1006 g
F a|2= 0.1596
F5a=08093 * 7 X\ F 6a=0732
VK\‘ a <
F a 5=0.3641 Ta =00 :25:22 F a 6=0.4761

Figure E — 2 Chaine de Markov construit sur legmiges du tableau D - 2
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La matrice de probabilités de transition de la wbaie Markov de la Figure E — 1
est:

0 0.0093 0.6074 0.3831

0 0 0.1006 0.8993
0196 0.072 0 0.732
0.1596 0.3641 04761 O

En utilisant les relations (4.25), nous faisons sausles Vvérifications :

4
Z P,(i)=0+0.0093+0.6074+ 0.3831= 0.9998011 ;

j=li=1

4
Z P,(i)=0+0+0.1006+0.8993=0.9999[11 ;

j=2,i=1

4
> P,(i)=0.196+0.072+0+0.732=0.999801 ;

j=3,=1

4
Z P,(1)=0.1596+0.3641+0.4761+0 =0.9999[11.

j=4i=1

Les modeles représentés dans les Figures D- 12etaldec la Figure 4.5 — 2, sont
des models de référence obtenus avec les dermestb®des utilisées pour le traitement
de données sur plusieurs jours.
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