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DETECTION DE SITUATIONS D’HOMME-A-TERRE A LI’AIDE D’UNE
PLATEFORME INERTIELLE INTRA-AURICULAIRE

Alex GUILBEAULT-SAUVE

RESUME

Certains domaines industriels impliquent un risque élevé d’accidents de travail et des situations
de travail en lieu isolé ou les travailleurs en difficulté ou invalide ne peuvent pas recevoir une
assistance immédiate sans 1’utilisation d’un dispositif de détection et d’alerte automatique des
situations de danger pour la vie ou la santé des travailleurs. Cependant, les solutions actuelles
présentent des défauts, comme le déclenchement de fausses alertes de maniere excessive, un
temps de réponse trop long ou une ergonomie déficiente, qui réduisent la confiance envers la
technologie et le déploiement dans I’industrie. La nature des situations de dangers est innom-
brable et complexe, de malaises jusqu’a I’exposition a des substances toxiques, tandis que les
chutes constituent une des plus importantes causes de 1ésions professionnelles. La littérature
n’offrant pas de définition claire du phénomene, ce projet propose une définition globale des
situations d’homme-a-terre qui regroupe 1’ensemble de ces situations en fonction de trois états
critiques observables : le travailleur chute (C), le travailleur est immobile (1), le travailleur est
au sol (S). Une stratégie de détection est établie selon I’étude des états critiques et de la logique
des états combinatoires C-I, C-S, et I-S qui se résume a 1’observation d’au moins deux états
critiques distincts sur un certain laps de temps. La détection des états critiques se base sur les
données de suivi des mouvements et de 1’orientation du corps qui sont estimées a partir de la
fusion des mesures inertielles d’un accélérometre 3 axes et d’un gyroscope 3 axes. Une base
de données publique composée de plus de 4000 enregistrements de chutes et de mouvements
inspirés d’activités de la vie quotidienne (AVQ) est utilisée pour I’élaboration de la métho-
dologie de détection et la caractérisation des états. Les résultats révelent que la stratégie de
détection simple basée sur les états combinatoires permet une réduction significative du taux
de fausses alertes a 1,1% lors des scénarios d’AVQ, une amélioration du taux de détection des
situations d’homme-a-terre et ainsi atteindre une précision de 99%. La chaire de recherche in-
dustrielle CRSNG-EERS en technologies intra-auriculaires propose une solution intégrant une
unité de mesure inertielle (UMI) a un prototype de bouchon numérique intra-auriculaire dans
le but d’adresser I’enjeu connexe de la protection auditive des travailleurs ainsi que d’amélio-
rer la sécurité des travailleurs. Ce projet présente aussi une méthodologie de validation de la
solution de détection des situations d’homme-a-terre et de la mise en application du dispositif
intra-auriculaire a I’aide d’un protocole de tests physiques inspirés des activités normales des
travailleurs. Les résultats des tests préliminaires effectués par trois jeunes adultes volontaires
montrent de bonnes performances globales des algorithmes de détection, tout en confirmant
I’efficacité de la stratégie de détection a éliminer les fausses alertes.

Mots-clés: homme-a-terre, détection de chute, santé et sécurité au travail, travailleur solitaire,
capteurs inertiels, fusion de données






MAN DOWN DETECTION USING AN IN-EAR INERTIAL PLATFORM
Alex GUILBEAULT-SAUVE

ABSTRACT

Some industrial areas imply a high risk of accidents at work and isolated work situations where
workers in difficulty or inability can not receive immediate assistance without the use of an au-
tomatic detection and warning device for these situations of danger to the life or health of wor-
kers. However, current solutions have flaws, such as excessice level of false alarms, too long
response time or poor ergonomics, which reduce confidence in technology and deployment in
the industry. The nature of danger situations is innumerable and complex, from discomfort to
exposure to toxic substances, while falls are one of the most important causes of occupational
injuries. As the literature does not provide a clear definition of the phenomenon, this project
proposes a global definition of man down situations which groups these danger situations ac-
cording to three observable critical states : the worker falls (F), the worker is immobile (I), the
worker is down to the ground (D). A detection strategy is established according to the study
of the critical states and the logic of the combinatorial states F-I, F-D, and I-D which boils
down to the observation of at least two distinct critical states over a certain period of time.
The detection of critical states is based on the body movement and orientation tracking data
estimated from the fusion of inertial measurements from a 3-axis accelerometer and a 3-axis
gyroscope. A public database of over 4000 records of falls and movements inspired by acti-
vities of daily living (ADL) is used for the development of detection methodology and states
characterization. The results reveal that the simple detection strategy based on the combinato-
rial states allows a significant reduction of the false alarms rate to 1,1% for the ADL scenarios,
an improvement of the detection rate of the man down situations and thus reach a precision of
99%. The NSERC-EERS Industrial Research Chair in In-Ear Technologies proposes a solution
that integrates an inertial measurement unit (IMU) with a the digital custom earpiece to address
the related issue of hearing protection for workers as well as improve the workers safety. This
project also presents a validation methodology of the for the man down detection solution and
the implementation of the in-ear device using a physical tests procedure inspired by the normal
activities of the workers. The results of the preliminary tests conducted by three young adult
volunteers show good overall performance of the detection algorithms, while confirming the
effectiveness of the detection strategy to eliminate false alarms.

Keywords: man down, fall detection, occupational health and safety, lone worker, inertial
sensors, data fusion
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INTRODUCTION

0.1 Problématique

Certaines industries sont reconnues pour la dangerosité des environnements de travail ou les
accidents de travail et leur morbidité sont plus fréquents. Les travailleurs de 1’industrie des
mines, de I’industrie forestiere, de 1’industrie de la construction et les pompiers sont quelques
exemples de travailleurs dont I’environnement de travail comporte plusieurs risques physiques
et mécaniques, en plus d’étre parfois en situation d’isolement ou de confinement. Les lois
du travail obligent les employeurs et les industries a assurer la protection de leurs employés
concernant ces risques en adoptant des mesures de préventions, des équipements de sécurité

adaptés et des formations en santé et sécurité au travail.

Toutefois, les travailleurs ne seront jamais totalement a 1’abri des accidents sur les lieux de
travail. Les travailleurs solitaires et les travailleurs des domaines industriels a risques tels que
les mineurs, les pompiers et les travailleurs forestiers portent des dispositifs de détection de
situations d’homme-a-terre qui déclenchent une alerte a un centre de contrdle lorsque le tra-
vailleur chute ou est inconscient au sol (Figure 0.1). Ces dispositifs servent principalement a
transmettre automatiquement un état d’urgence pour la santé ou la vie d’un travailleur qui n’est
pas en mesure d’appeler a I’aide par lui-méme, soit par la perte de conscience ou par la gravité
des 1ésions encourues. D’autres dispositifs utilisés dans I’industrie ciblent plus particuliere-
ment les expositions a des gaz ou a des substances dangereuses. Le temps de réponse de ces
systémes a un impact direct sur le temps de réponse du plan de sauvetage ou des secours par
les professionnels de la santé, surtout dans le cas des travailleurs solitaires. Ce type de systeme
est alors essentiel pour la santé et sécurité au travail de ces travailleurs, leur fiabilité I’est tout

autant.
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Figure 0.1 Exemple de dispositif de détection de situation d’homme-a-terre
Tirée de Cook (2016)

Cependant, les solutions existantes sur le marché présentent certains défauts comme le dé-
clenchement de fausses alertes, un temps de réponse trop long ou une ergonomie déficiente.
En effet, des problémes de fausses alertes surviennent principalement lorsque le dispositif est
manipulé par le travailleur ou lorsqu’il n’est pas utilisé. De plus, I’ergonomie n’est pas op-
timale pour le confort de certains travailleurs qui sont déja lourdement équipés puisqu’il est
généralement porté a la ceinture ou au niveau du torse. Ils utilisent principalement la variable
d’inclinaison du corps par rapport au sol pour déclencher une alerte lorsque I’inclinaison du
travailleur atteint une valeur critique durant une certaine période de temps. Cela peut donc
prendre plusieurs dizaines de secondes, voire plusieurs minutes, avant que 1’état d’une situa-
tion d’homme-a-terre soit reconnu et que les secours soient appelés. Ils ne répondent donc pas
aux enjeux de I’industrie en matiere de fiabilité, de robustesse et de confort d’utilisation. Il
en résulte une perte de confiance envers la technologie et I’absence de déploiement a grande

échelle de celle-ci.

Ce projet de recherche est pertinent et prioritaire au domaine de la recherche en santé et sécurité
au travail, car il se conforme a la mission et aux priorités de recherche de I’ Institut de recherche
Robert-Sauvé en santé et en sécurité du travail (IRSST). D’ailleurs, I'IRSST finance ce projet

par I’entremise d’une bourse d’études décernée au chercheur étudiant. Ce projet peut conduire



a des améliorations concretes de la santé et de la sécurité au travail par la prévention des risques
de complications a la suite d’accidents ou de malaises en milieu de travail, par une détection
précoce des situations d’urgences. Selon I'IRSST, les chutes de hauteur, de plain-pied ou a
la suite de glissade constituent une des plus importantes causes de 1ésions professionnelles et
elles sont responsables de plus de 21% des 1€sions professionnelles pour la période 2010-2012
(IRSST (2017)). Les indemnités versées pour des 1ésions causées par les chutes de hauteur sont
plus élevées que la moyenne des autres types de Iésions et constituent une source importante
de risques d’accident coliteux en indemnisation, en diminution de la productivité et en perte de

qualité de vie pour les victimes (Lebeau et al. (2014)).

D’autres dispositifs existants sont en mesure de détecter plus spécifiquement les chutes de per-
sonnes, mais ceux-ci s’adressent en grande majorité au marché de la sécurité des personnes
agées puisqu’elles sont les plus vulnérables et enclines a chuter et a se blesser. La population
agée comptera pour une personne sur cinq d’ici 2050 (El-Bendary et al. (2013)), ce qui en fait
un enjeu a plus grande échelle. Cet enjeu est mentionné, car il constitue un sujet de recherche
qui s’apparente beaucoup a la problématique de ce projet et pour lequel un nombre significatif
de recherches a été effectué. De nombreuses approches et techniques de détection d’événe-
ment de chutes ou de perte de conscience utiles a ce projet sont proposées dans la littérature.
Néanmoins, a travers les études antérieures, aucune définition claire apparait pour la représen-
tation de I’ensemble des situations de dangers pour les travailleurs nécessitant une assistance

immédiate.

Les travailleurs des domaines susmentionnés sont aux prises avec un autre risque de probleme
de santé majeur, soit les 1ésions auditives causées par 1’exposition prolongée aux bruits élevés
et constants des environnements de travail industriels. Dans le but d’adresser ces deux problé-
matiques a I’aide d’une seule solution, la chaire de recherche industrielle EERS-CRSNG en

technologies intra-auriculaires (CRITIAS) a pensé intégrer la détection de situation d’homme-



a-terre aux bouchons numériques intra-auriculaires (Figure 0.2) qui fournissent également une
protection auditive aux travailleurs. Lors de ce projet, le prototype de bouchon numérique intra-
auriculaire ARP2 de la chaire CRITIAS sera utilisé en incorporant la plateforme inertielle et un
module de communication Bluetooth pour la transmission sans-fil des données tel que montré

a la figure 0.3.

Figure 0.2 Téte d’'un mannequin portant un exemple de bouchon
numérique intra-auriculaire pour la protection auditive

Lutilisation d’une plateforme inertielle est une approche typique et grandement étudiée dans
le cas des applications portables de suivi des mouvements et de 1’orientation du corps. Dans
le cadre de cette €tude, les mesures inertielles, soit les accélérations linéaires et les vitesses de
rotation mesurées respectivement par I’accélérometre et le gyroscope intégrés a la plateforme
inertielle, constituent les seules données d’analyse pour déterminer 1’événement d’une situa-
tion d’homme-a-terre. La qualité des données de capteurs inertiels a une incidence directe sur la
fiabilité de la solution de détection. Puisque les travailleurs portent les dispositifs de détection
durant plusieurs heures consécutives, il est alors important de considérer les sources d’erreurs

qui affectent la précision et la constance des mesures inertielles et des données dérivées. Les



Figure 0.3 Prototype de bouchon numérique
intra-auriculaire avec UMI et module Bluetooth

principales sources d’erreurs a considérer sont les dérives des mesures dans le temps, les im-
perfections spécifiques a la fabrication de chaque capteur ainsi que les erreurs d’intégration et

d’estimation de parametres dans le domaine numérique.

Le développement d’une telle solution comporte de nombreux autres avantages par rapport
aux solutions existantes. D’abord, pour les travailleurs qui utilisent déja des bouchons de pro-
tections auditives, I’intégration de la détection de situations d’homme-a-terre ne constitue pas
un élément supplémentaire d’encombrement ou d’inconfort en termes d’ergonomie. Puis, pour
les travailleurs n’ayant pas besoin de protection auditive, il s’agit quand méme d’une solu-
tion compacte, peu encombrante et ne limitant pas les mouvements du travailleur. De plus, la
technologie de bouchons numériques de protection auditive de la chaire CRITIAS intégre un
microphone interne, qui permettrait ultimement de déterminer 1’état d’utilisation du dispositif

en mesurant 1’état d’occlusion dans I’oreille interne, et ainsi éliminer de nombreuses sources



de fausses alarmes lorsque le dispositif n’est pas utilisé ou retiré par le travailleur. D autres
recherches de la chaire concernent la lecture acoustique des signes vitaux par I’oreille interne
des utilisateurs, dont la mise en application amenerait un gain substantiel quant au suivi de la

condition de santé des travailleurs et des incidents potentiels.

Le principal défi concernant I’ utilisation et le déploiement des appareils de détection de chutes
ou de situations d’homme-a-terre dans les domaines industriels et de la gériatrie est de répondre
aux réels problemes des usagers ainsi qu’acquérir 1’acceptabilité sociale (intimité, atteinte a la
vie privée) et la perception du bénéfice d’utilisation (portable, performance, intégration au flux
du travail)(Bernal ef al. (2017)). La quasi-totalité des études de détection de chutes se base sur
des protocoles de tests dont les scénarios de chutes et d’activités de la vie quotidienne (AVQ)
sont simulés par des participants, et cela révele une des impasses dans ce domaine ou aucune
validation en contexte réel a été effectuée. Les statistiques sur 1’utilisation et les performances
des systemes de détection de situation d’homme-a-terre ou méme de chutes en milieu industriel
sont alors tres limitées. De plus, plusieurs variantes de protocoles de tests physiques existent,
mais les comparaisons sont limitées en fonction des différents contextes d’utilisation et aux

types de capteurs utilisés lors des études.

0.2 Objectifs

Le projet de recherche fait partie de la programmation scientifique de la chaire de recherche in-
dustrielle EERS-CRSNG en technologies intra-auriculaires (CRITIAS) telle qu’octroyée en
2016 par le CRSNG. Considérant 1’absence de définition scientifique claire des situations
d’homme-a-terre dans la littérature, 1’objectif principal est de définir clairement les situations
d’homme-a-terre selon des propriétés essentielles dont la caractérisation établira les criteres
de détection du phénomene. Le projet est effectué dans le contexte de développement d’un
algorithme de détection a 1’aide d’une plateforme inertielle intégrée a un bouchon numérique

intra-auriculaire de type ARP2 du CRITIAS. Ce projet constitue la premiere initiative de la



chaire CRITIAS dans I’étude de la problématique de détection de situations d’homme-a-terre.
De ce fait, le projet posera les premiers fondements de la recherche concernant les applications
de plateformes inertielles et d’étude du suivi des activités a I’aide des bouchons numériques
du CRITIAS. Plus spécifiquement, les sous-objectifs du projet d’élaboration d’une solution de

détection de situations d’homme-a-terre sont :

a. Suivi des mouvements et de 1’orientation du corps a I’aide des mesures inertielles de
maniere fiable a long terme ;

b. Généralisation des situations d’homme-a-terre et de leurs détections a partir d’une défini-
tion et d’une stratégie de détection globales;

c. Validation de la solution de détection utilisant le prototype de bouchon numérique intra-

auriculaire dans un contexte inspiré des activités de travailleurs.

0.3 Méthodologie

La solution de détection de situations d’homme-a-terre se base sur I’utilisation d’une plate-
forme inertielle ou unité de mesure inertielle (UMI) intégrée dans un prototype de bouchon
numérique intra-auriculaire. La plateforme inertielle regroupe dans un seul module trés com-
pact deux capteurs inertiels de type MEMS, soit un accélérometre 3 axes et un gyroscope 3
axes. L'unité de mesure inertielle LSM6DS3 de la compagnie STMicroelectronics (2018), uti-
lisée lors de ce projet est une technologie grandement rependue dans les applications compactes
et portables nécessitant robustesse et faible consommation d’énergie. Les données inertielles
permettent le suivi des mouvements et d’orientation du corps sur lequel s’établira la straté-
gie de détection des situations d’homme-a-terre. L’étude des mouvements et de 1’orientation
a I’aide de I’'UMI comportent plusieurs défis méme si les applications sont maintenant gran-
dement répandues, surtout dans les aéronefs (drones, satellites, missiles, etc.). De nombreux

outils mathématiques et de traitement de signaux ont été développés dans la littérature pour



assurer la fiabilité des mesures et 1’estimation de 1’orientation selon différentes représentations

de systemes tridimensionnels.

La premiere étape de la méthodologie du projet qui forme le Chapitre 1 expose alors les diffé-
rents défis découlant des effets des diverses sources d’erreurs de mesures des capteurs inertiels
et de I’estimation de I’orientation dans 1’espace. La stratégie consiste a appliquer des tech-
niques, simples et reconnues dans la littérature, pour la calibration des données inertielles de
I’UMI et pour I’estimation de 1’orientation du corps tout en considérant le contexte d’utili-
sation de ce projet. La robustesse des mesures inertielles et d’orientation sera adressée selon
une utilisation de la solution durant une période de plusieurs heures pour laquelle 1’efficacité
de la compensation des erreurs de mesures du systeme sera étudiée. Les choix d’algorithmes
prennent en compte aussi les ressources limitées du systeme embarqué intégré au dispositif
intra-auriculaire, soit des algorithmes nécessitant peu de puissance de calcul et de mémoire.
La validation de la qualité des mesures du systeme, I’implémentation et 1’efficacité des algo-
rithmes de calibration des capteurs inertiels et d’estimation de 1’orientation, des tests seront
effectués a I’aide, entre autres, d’une base de données de référence d’enregistrements de me-

sures inertielles.

Le Chapitre 2 présente la deuxieme étape de la méthodologie de ce projet consistant a énon-
cer une définition globale des situations d’homme-a-terre en fonction d’un ensemble de trois
états fondamentaux. En effet, la combinaison de trois types d’événements distincts suivants
permet de décrire les situations de travailleurs victimes d’accidents de travail ou de malaises

quelconques menant a I’incapacité d’appel les secours :

a. Le travailleur chute (C);
b. Le travailleur est immobile (I);

c. Le travailleur est au sol (S).



Une stratégie de détection sera €tablie en fonction de I’observation de ces trois €tats distincts.
La caractérisation des phénomenes physiques sous-adjacents a I’aide des données inertielles
d’une UMI sera la base de la prise de décision et de la classification des différentes situations
d’homme-a-terre par rapport a tous autres scénarios. Plus spécifiquement, la modélisation des
distributions statistiques des valeurs extrémes des mesures d’accélération, de vitesse de rota-
tion, d’inclinaison et de vitesse d’inclinaison sera étudiée afin d’y associer des probabilités de
détection respectives a chaque état critique. Afin d’extraire efficacement les informations, les
signaux caractéristiques de chaque état seront segmentés a 1’aide de fenétres de temps dont
les longueurs optimales respectives seront analysées a 1’aide des études paramétriques. Une
base de données publique basée sur un protocole rigoureux comportant plus de 4000 enregis-
trements de chutes et de mouvements inspirés d’activités de la vie quotidienne (AVQ) sera
utilisée afin d’avoir un nombre significatif de données pour 1’élaboration de la méthodologie
de détection et la caractérisation des états. Les modeles statistiques, la fusion des probabilités
de détection des états et la logique de détection de situations d’homme-a-terre seront maximi-
sés en fonction de criteres de performance. Les résultats de performance des algorithmes de
détection seront validés par I’utilisation d’une méthode de validation croisée en k-segments qui

évalue la généralisation des résultats sur des ensembles de données indépendants.

Finalement, la troisieme étape de la méthodologie décrite au Chapitre 3 consiste a mettre en
application les algorithmes de détection avec la plateforme intra-auriculaire du CRITIAS en
milieu controlé. Un protocole de tests physiques sera proposé spécifiquement pour le contexte
de travail des travailleurs des domaines a risques et de I'utilisation du prototype de bouchon
numérique intra-auriculaire. Les tests du protocole seront exécutés par des participants vo-
lontaires en suivant des procédures approuvées par le comité d’éthique de I'ETS (CER) pour
assurer leur sécurité. Les données de la plateforme inertielle récupérées par voie sans-fil seront
évaluées a posteriori par les algorithmes de détection des scénarios de situations d’homme-a-

terre. Les résultats permettront ainsi de valider le comportement de la solution pour la détection
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de chutes, d’immobilité et de positions au sol. Etant le premier protocole de tests physique du
genre a étre développé au CRITIAS, les tests préliminaires viseront essentiellement a mettre
en évidence les difficultés ainsi que de valider les performances de 1’algorithme de détection

dans le contexte de scénarios inspirés par les activités des travailleurs a risques.

La démarche en trois parties de ce projet est synthétisée 2 la figure 0.4. A la base du projet
se trouve I’implémentation des méthodes de calibration assurant la robustesse des mesures de
I’UMI ainsi que I’estimation des mouvements et d’orientation du corps. La deuxieme partie
du projet concerne la définition globale des situations d’homme-a-terre et de la stratégie de
détection pour laquelle la caractérisation des états critiques en fonction des mesures de mou-
vements et de 1’orientation permettront d’établir les algorithmes de détection. Finalement, la
solution de détection de situation d’homme-a-terre est validée dans un contexte controlé et par
I’exécution de scénarios inspirés d’activités de travailleur. La phase de validation vérifie aussi

la fonctionnalité de la solution implémenté a 1’aide du prototype de bouchon intra-auriculaire.

Mise en application

Contexte Bouchon Validation

Détection des situations d'homme-a-terre

Définition Stratégie Caractérisation

Suivi du mouvement et de l'orientation du corps

UMI Calibration Fusion

Figure 0.4 Synthese de la méthodologie du projet de réalisation
d’une solution robuste de détection de situations d’homme-a-terre



CHAPITRE 1

ESTIMATION DE I’ORIENTATION ET DES MESURES DE MOUVEMENTS

Ce premier chapitre expose les différentes problématiques reliées a I’utilisation d’unité de me-
sure inertielle (UMI) pour le suivi des mouvements et de 1’orientation du corps des travailleurs
sur de longues périodes de temps. La compensation des erreurs de mesures du systeme est
adressé de maniere a limiter les impacts des sources d’erreurs statiques et dynamiques des cap-
teurs inertielles pouvant altérer significativement le fonctionnement de la solution. En premier
lieu, les mesures de I’accélérometre sont calibrés de facon ponctuelle selon une méthode uti-
lisant un grand ensemble de données de normes d’accélérations et une référence définit par la
gravité terrestre. Ensuite, les mesures du gyroscope sont traitées en continu puisqu’elles sont
soumises a des sources d’erreurs variantes dans le temps. Finalement, I’implémentation et la
robustesse des résultats de calibration et de I’estimation de 1’orientation selon les méthodes
sélectionnées sont validées a 1’aide d’une base de données de référence ainsi qu’une analyse

du comportement des mesures inertielles sur plusieurs heures d’enregistrement.

1.1 Introduction

La marge d’erreur est faible dans le cas d’une solution telle que les dispositifs de détection
de situations d’homme-a-terre pour les travailleurs de domaines a risques accrus d’accidents
de travail. Dans ces circonstances, une mauvaise prise de décision peut avoir de graves consé-
quences pour la survie du travailleur ou pour la gravité des 1ésions a la suite d’un tel incident.
La fiabilité de la solution dépend de 1’ensemble de la chaine de traitement de 1’information,
de la prise de mesures jusqu’a la prise de décision finale. Ce premier chapitre présentera I’ ap-
proche utilisée pour assurer que les méthodes de calibration et de suivi des mouvements et de

I’orientation de la plateforme inertielle répondront aux défis reliés a ce contexte d’utilisation.

Deux principales approches de suivi des mouvements et de 1’orientation du corps sont utilisées
dans la littérature, soit la vision artificielle a partir de différents types de caméras permet de

suivre I’enticreté des mouvements d’une personne tandis que les capteurs inertiels permettent
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le suivi ponctuel des membres du corps. Le principal inconvénient des technologies de vision
est le champ de vision des caméras qui limite la zone d’utilisation et rend difficile 1’application
en milieu de travail. Les technologies de capteurs inertiels de type MEMS sont tres utilisées
dans les applications portables embarquées nécessitant des composants compacts et une bonne
flexibilité d’application tout en étant abordables et consommant peu d’énergie. La plateforme
inertielle LSM6DS3 de ce projet integre deux capteurs inertiels de type MEMS, soit un accé-
lérometre 3 axes et un gyroscope 3 axes (Figure 1.1), qui consomme aussi peu que 0,9 mA
(STMicroelectronics (2018)) favorisant son utilisation dans des systemes portables alimentés

par une batterie durant plusieurs heures.

a) Direction des mesures de b) Direction des mesures du gyroscope
I’accélérometre

Figure 1.1 Unité de mesure inertielle LSM6DS3
Tirée de STMicroelectronics (2018)

Les données de mouvements et d’orientation du corps étant a la base de la méthodologie de
détection des situations d’homme-a-terre, la qualité des mesures des capteurs inertiels est es-
sentielle pour assurer une fiabilité de la solution. Comme mentionné, les données de suivi de
mouvements et I’estimation de I’orientation sont affectés par des sources erreurs de mesures
propres a la fabrication des capteurs inertiels a bas colt de type MEMS et des méthodes de
calculs utilisés. Dans le contexte ou la solution est utilisée pour suivre en temps réel les mou-

vements et I’orientation du corps des travailleurs durant leurs quarts de travail, ces erreurs de
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mesures, incluant les phénomenes de dérive des mesures inertielles dans le temps, peuvent

avoir des répercussions néfastes.

Les imprécisions des mesures des capteurs s’accumulent dans le temps tandis que 1’intégration
numérique induit des erreurs d’approximation compte tenu des fréquences d’échantillonnage
et des méthodes utilisées. En effet, Vlasic et al. (2007) a démontré que les applications de suivi
des mouvements sur une longue durée a I’aide d”UMI sont susceptibles d’étre affectées par des
phénomenes de dérives des mesures et d’accumulation d’erreurs d’estimation qui doivent étre
compensés par des méthodes de calibration dynamiques. Une méthode de calibration compense
les erreurs de mesures et d’estimation de I’orientation réelle du capteur a partir de modeles

adaptés au contexte d’application.

Dans le cas de ce projet, deux stratégies distinctes sont employées respectivement pour la
calibration, soit une calibration statique pour 1’accélérometre et une calibration statique et dy-
namique pour le gyroscope. La calibration statique est utilisée pour évaluer préalablement les
parametres du modele qui compensent les sources d’erreurs invariantes des capteurs. L’esti-
mation dynamique des parametres d’erreurs s’applique a la compensation de sources d’erreurs
des capteurs et des calculs qui varient au cours du temps. Certaines méthodes de calibration
peuvent prévaloir en fonction des spécifications de 1’application et des capteurs inertiels uti-
lisés (nombres de capteurs, types des capteurs et principes de fonctionnement des capteurs).
L’estimation de I’orientation d’un corps se base sur une méthode de fusion des données iner-
tielles qui est une référence dans le domaine quant a ses performances et son nombre réduit

d’opérations.

Généralement, I’orientation d’un objet ou d’un corps est donnée par rapport a la référence
du vecteur d’accélération gravitationnelle terrestre qui est perpendiculaire au plan du sol et
génere une accélération constante de 9,81 m/s?. L orientation d’un objet dans 1’espace peut
étre représentée a I’aide d’une multitude de représentations, mais les plus communes sont les

angles d’Euler ou les quaternions.
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1.2 Calibration des capteurs et fusion de données

Dans cette section, les modeles de capteurs et les différentes méthodes de calibrations statiques

et dynamiques retenues seront détaillés.

1.2.1 Modeéeles des capteurs inertiels

Les capteurs ne sont pas idéaux, des défauts et un certain nombre de sources d’erreurs affectent
I’exactitude des lectures des mesures physiques des capteurs. Les capteurs sont représentés a
I’aide de modeles mathématiques qui prennent en compte ces sources d’erreurs variées en
fonction de I’application, les ressources de calcul disponibles ainsi que de la nature du capteur.
Dans le cas de I'unité de mesure inertielle (UMI) LSM6DS3 de STMicroelectronics (2018) qui
integre un accélérometre 3-axes et un gyroscope 3-axes, un modele mathématique est défini

pour chaque capteur pour 1’obtention des mesures physiques réelles.

Les modeles de capteurs prennent en compte la compensation des erreurs pour les trois axes
X, Y et Z, permettant de retrouver les mesures réelles d’accélérations linéaires @ = [ax @y az]T
de I’accélérometre et des vitesses angulaires @ = [@x @y wz]T du gyroscope en fonction des

mesures des capteurs.

Les sources d’erreurs sont représentées sous la forme de parametres caractérisés numérique-
ment a I’aide de méthodes de calibration spécifiques. Lorsqu’une grande précision est néces-
saire, les modeles peuvent inclurent jusqu’a une cinquantaine de parametres d’erreurs différents
(Grewal et al. (1991)). Dans le cas de I'utilisation d’'une UMI de type MEMS a bas coft, la
sensibilité du capteur ne permet pas d’utiliser un modele complexe prenant en compte un grand
nombre de parametres d’erreurs puisque les erreurs de mesures sont dominées par un nombre

restreint de sources d’erreurs.

Les principales sources d’erreurs considérées par les modeles d’UMI sont le couplage axial
croisé, les facteurs d’échelles, les désalignements des axes orthogonaux ainsi que les biais de

mesures (Bekkeng (2009)). Elles sont considérées comme des sources d’erreurs constantes et
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peuvent étre évaluées numériquement lors d’une calibration unique dans un contexte controlé
(statique), tandis qu’une calibration en continu (dynamique) est nécessaire dans le cas des

processus de bruits aléatoires composants les sources d’erreurs qui évoluent dans le temps.

Les principaux processus de bruits aléatoires sont la quantification numérique, la marche aléa-
toire des angles du gyroscope, la marche aléatoire continue, la stabilité du biais et la dérive
continue des mesures (El-Sheimy et al. (2008)). Les bruits de mesures affectent la sensibi-
lité des mesures des capteurs et dont les effets varient au cours du temps et en fonction de la
température d’opération (Bekkeng (2009)). Les méthodes d’analyse stochastique des bruits de
mesures telles que la méthode d’autocorrélation (Park & Gao (2006)) et I’étude de la variance
d’Allan (EI-Sheimy et al. (2008)) permettent de caractériser les processus de bruits aléatoires

dominants ainsi que leurs variations temporelles.

1.2.2 Calibration de I’accéléromeétre

La méthode de calibration proposée par Dorveaux et al. (2009) a été retenue pour la calibration
de I’accélérometre puisqu’elle est simple, intuitive et ne nécessite aucun équipement dispen-
dieux. Cette méthode utilise 1’accélération gravitationnelle comme mesure de référence dans
le but de relever les erreurs de mesures. En partant du modele de 1’accélérometre proposé par
Fong et al. (2008) qui définit une matrice de sensibilité S composée des coefficients de facteurs

d’échelles et du couplage axial croisé,

Sxx  Syx  Szx
Sxy Syy Sz (1.1)

Sxz  Syz Sz
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une matrice M incluant les termes de désalignement

I —ay oy
M= |0 1 — Oy, (1.2)
0 0 1

by = |by| . (1.3)

Etant donné 1’effet semblable du couplage axial croisé et du désalignement, Fong et al. (2008)
propose de multiplier S et M, et d’utiliser une seule matrice E, de coefficients qui englobent

les effets du désalignement et du couplage axial croisé.

s)c)c—()czysxy—i-(xyzsxZ syx—Oczysyy—l—otyzs_\,Z sm—Otzyszy—i-Ot_\,zsZZ Exx eyx €7x
P o —_—
Ea =MS ~ Sxy — OxzSxz Syy — OxzSyz Szy— OxzSzz — |€xy €yy €z (14)
Sxz Syz Szz €xz eyz €zz

Le modele permet donc de compenser les erreurs des mesures d’accélération a = [ax 4, dz]T

afin d’obtenir les mesures réelles d’accélération de I’'UMI a par I’expression de I’équation 1.5.

exx eyx €x dy by
a=MSa+b,~E.a+b,= |e,, ey, e,| |d|+ |b (1.5)
€xz €y; €z d; b,

La méthode de calibration itérative proposée par Dorveaux et al. (2009) ne nécessite aucun
équipement externe puisqu’elle se base sur un grand ensemble de données d’accélération prises
idéalement d’une infinité de positions du capteur. La direction et I’amplitude de la gravité

terrestre étant connue et constante, I’ensemble des normes corrigées des vecteurs d’accélération
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selon les coefficients d’erreur du modele devraient représenter idéalement une sphere unitaire
centrée a I’origine telle que

lal| = [|Ea@ +bo|| =g =1 (1.6)

Les coefficients de E, et b, sont calculés en effectuant une série de calibrations partielles
successives sur les données par une approche itérative de la méthode des moindres carrés sur

la fonction de cott h(E,,b,, k) pour chaque itération k

a
W(Ea,ba,k) = ZHEakalkerak HJEHH (1.7)

ou E, et b, sont mise a jour a chaque itération de la calibration itérative sur I’ensemble des
données de grandeur N. L’application de la minimisation de la fonction de coft par la méthode

des moindres carrées nous donne

N ~
Oh(E by k ~ aix ||
%TH:ZZH@”“‘ILI‘MW)_|\a-k|| K = 0
1 (1.8)
Oh(Eqbo k) _
9bq ZzH (Baix+ba) = \alkH H 0
puis,
N N 2
~2 ~ k
E et e - £
i=1 [9ik 1.9
N o5 (1.9)
ik
E ak+b = ~1’
R L T
et
_ ; _ ; -, - o]
Zd;% Yaya, Y.aa Y.dx €xx €yx Ezx ﬁ;ﬁﬁ ZH;;‘a Z\ﬁjﬁ
~ o~ ) -~ ~ Yaad, La  Ya.a,
Y.d,a, ):,ay Ya.ay, Ya, exy €y eyl ||f1||y W Hﬁ\l)
~ o~ ~ ~ o Z~xdz Z~}’a~z Zd%
Yaa; Y.aya; Ya; Ya, €xz €y €z Tal] Tall al] (1.10)
| L& Xa Xa N |bob b B @ f

&
= B
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alors,
o v Sl gl g (1.11)

€x; €y; €z

be by, b,

La matrice inverse W est obtenue a I’aide de la fonction de calcul par la méthode multiplicative

intégrée a la librairie de calcul algébrique numpy.linalg.

L’ensemble de données est recueilli de maniere a couvrir le plus de positions possibles tout
en limitant les accélérations linéaires parasites lors des mouvements effectués. Un support a
été élaboré pour faciliter cette tache, soit une sphere de mousse de polystyrene (Figure 1.2)
disposant d’une cavité permettant d’insérer la plateforme inertielle. La spheére permet ensuite
d’effectuer des rotations de la plateforme en minimisant les mouvements linéaires parasites et
facilitant les manipulations nécessaires a 1’obtention de la plus grande diversité de positions

possibles.

a) Sphere de calibration sans la b) Sphere de calibration avec la
plateforme inertielle plateforme inertielle

Figure 1.2 Sphere de calibration d”UMI personnalisée

L’ensemble de données de 16865 échantillons (168 secondes) obtenu pour la calibration de
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I’accélérometre, montré a la figure 1.3, représente bien une sphere unitaire centrée a 1’origine
dans le systeme cartésien XYZ dont les points de mesures couvrent une grande partie de sa
surface. L’application successive de la solution de I’équation 1.11 permet d’estimer les coeffi-

cients de calibration qui convergent rapidement (20 itérations).

Figure 1.3 Ensemble de données de calibration
représentées dans le systeme XY Z

Les valeurs finales des coefficients de calibration sont

1.0014  0.00166 0.00106
E,= |-0.00479 0.99235 —0.00243 (1.12)
—0.0068 0.00356 1.00461

—0.01885
b, = |-0.00331 (1.13)
—0.01493
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ou I’ordre de grandeur de la correction des erreurs d’échelle et de désalignements est en dessous
des 1% d’erreurs et les valeurs de compensation de biais de mesure instantanés sont légérement

en dessous des 0,02 g.

La validation de la minimisation des erreurs est illustrée par les courbes des composantes de
la fonction de colit 2 qui diminuent et convergent apres peu d’itérations de calibration partielle
(Figure 1.4). Cela confirme que la méthode des moindres carrées permet de diminuer 1’erreur de
calibration pour chacun des axes de I’accélérometre et par le fait méme, réduit I’erreur lors de
la lecture de la gravité terrestre de norme unitaire servant au calcul de I’ orientation du systeme.
Ce sont les données d’accélération de 1’axe X qui bénéficient le plus de la calibration, mais
restent toutefois la principale source d’erreur tandis que les données de I’axe Z constituent la
source moindre d’erreur. La figure 1.5 démontre aussi I’efficacité de la méthode en visualisant
I’évolution de I’erreur RMS de la norme d’accélération par rapport a la référence unitaire de la
gravité terrestre selon I’expression de 1’équation 1.14. L’erreur RMS minimale obtenue lors de
la calibration tend vers 0,006g, ce qui représente une réduction de 60% de 1’erreur par rapport

a la valeur RMS initiale de 0,015g sans la calibration.
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2.25 -
2.00 -

1.75
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1.25 4

- v - - > - . 4 - - -— ]
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¢+ S &+t -+ &

0.75 - .

7 10 12 15 17 20
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o
N
w

Figure 1.4 Valeurs de la fonction de cofit 4 de I’erreur pour les axes
XYZ en fonction des itérations de calibration
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1 N
Errpms(a) = —— (||ail| — g)? (1.14)
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Figure 1.5 Erreur RMS de la norme d’accélération par rapport a la
référence unitaire en fonction des itérations de calibration

Pour satisfaire la standardisation de la nomenclature de la représentation du systéme de coor-
données, il importe de faire un changement d’orientation des données regues de I’UMI par rap-
port a I’ orientation de la plateforme inertielle intra-auriculaire lorsqu’elle est portée en prenant
en compte le placement de I’UMI sur le PCB de la plateforme. Considérant que le prototype de
bouchon numérique utilisée dans cette recherche se porte a 1’oreille droite et le positionnement
de la plateforme inertielle, une transformation du systeme de coordonnées doit étre effectuée

par une rotation des axes orthogonaux utilisant la matrice de rotation Q, groite

0 0 1
Qa,droite =10 -1 0 (1.15)
1 0 O

telle que

Qdroite = Qa,droite a. (1.16)
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1.2.3 Calibration du gyroscope

Pour garder les procédures de calibration simples et exempts d’équipements onéreux, le modele
mathématique du gyroscope prend seulement en compte la compensation des sources d’erreurs
affectant les biais de mesures et ignore les facteurs d’échelle et le désalignement des axes
orthogonaux. Le modele de gyroscope suivant donne les valeurs réelles de vitesses angulaires

o en fonction des mesures du gyroscope @ = [@: & Q]T.

®=®+bps+bog (1.17)

Deux vecteurs de corrections du biais sont inclus dans le modele, soit la correction statique
by s de type «naive» afin de compenser le biais instantané et la correction dynamique bg g
qui compense 1’ensemble des effets de dérives des biais de mesures. Les variations des biais
de mesures dans le temps sont le produit de plusieurs processus internes du gyroscope telles
que la marche aléatoire des biais, de ’instabilité des biais et de la température d’opération du
gyroscope (Bekkeng (2009)). Les sources d’erreurs statiques bg ¢ sont aisément mesurables
en évaluant le décalage moyen lorsque le gyroscope est immobile (@ = 0) sur une certaine
période de temps. Les coefficients de compensation statiques qui corrigent ces erreurs, suivant

I’équation 1.17, sont obtenus comme suit

N
ba).,s:_ﬁzd)i (1.18)

ou N corresponds au nombre d’échantillons utilisés. Les valeurs obtenues pour une calibration

effectuée sur une période de dix secondes (N = 1000) sont

0.01899
bes=|—0.04724] . (1.19)
—0.01608

La calibration dynamique des biais de mesures s’effectue a 1’aide de I’estimation de 1’orien-

tation (Section 1.2.4) qui constitue une variable plus robuste étant le produit de la fusion des
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mesures des deux capteurs inertiels. L’algorithme de fusion des données de I’accélérometre et
du gyroscope permet d’évaluer les sources d’erreur qui affectent la fiabilité a long terme en
comparant la variation de I’estimation de 1’orientation et les mesures de vitesse angulaire. Les
parametres de compensation b, g contribuent a réduire, en continu, I’erreur absolue produite
par I’accumulation de ces écarts au cours de 1’utilisation du systeme de suivi de I’orientation.
La méthodologie de compensation en temps réel des biais de mesures du gyroscope sera dé-

taillée a la section 1.2.5.

Pour les mémes raisons que pour 1’accélérometre, il est aussi nécessaire de faire un changement
du systeme de coordonnées des données du gyroscope selon le contexte d’utilisation. Donc, la

rotation des axes orthogonaux des données du gyroscope s’effectue a partir de la matrice de

rotation Qg droite

0 0 1
Q. droie = |0 —1 0 (1.20)
1 0 0
telle que
Odroite = Qo droite * @ - (1.21)

1.2.4 Meéthode fusion de données inertielles et d’estimation de I’orientation

L’approche standard des filtres de Kalman est utilisée depuis longtemps dans les applications de
fusion de données de capteurs inertielles. Par exemple, les filtres de Kalman sont utilisés pour
I’estimation continue des parametres d’erreurs de capteurs inertiels de tous types(Bekkeng
(2009),Batista et al. (2011),Beravs et al. (2012)) ou pour estimer les parametres d’orienta-
tion ou de positionnement incluant une ou plusieurs sources de données (Yun & Bachmann

(2006), Vlasic et al. (2007),Tamazin et al. (2013)).

La complexité du filtre varie de I’estimation d’un seul parametre jusqu’a des dizaines de pa-
rametres inconnus (Grewal et al. (1991)) en fonction des niveaux de précision et de fiabilité

recherchés. La fusion de données consiste donc a utiliser les données de plusieurs sources
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afin d’estimer un ou des parametres d’un systeme de maniere plus fiable et afin d’éliminer les

sources d’erreurs provoquées par certains états du systeme.

Les différentes variantes du filtre de Kalman proposées dans la littérature utilisent, entre autres,
la fusion des données d’orientation par 1’algorithme QUEST qui se base sur 1’accélérometre
et des vitesses de variation de 1’orientation selon les mesures du gyroscope (Yun & Bach-
mann (2006)). L’algorithme QUEST a I’avantage de converger vers la solution en une seule
itération en comparaison avec les méthodes de résolution itératives comme la méthode de
Gauss-Newton. Puisque 1’algorithme QUEST performe mieux en condition quasi statique,
Yun & Bachmann (2006) fusionne complémentairement les deux sources de mesures de ma-

nicre a favoriser les mesures du gyroscope en situation de grandes accélérations et rotations.

De maniere générale, I’estimation de I’orientation ou de I’attitude se base sur 1’accélération
gravitationnelle terrestre comme point de référence fixe dans 1’espace. Batista ef al. (2011)
propose une méthode d’estimation dynamique basée sur un modele simple d’accélérometre
qui ne présume pas que I’amplitude du vecteur gravitationnelle est dominante par rapport aux
autres composantes d’accélération, ce qui réduit les erreurs d’estimation de 1’attitude lors de
grandes accélérations linéaires. Toutefois, le couplage des données de gyroscope qui est un

outil essentiel a la fiabilité de I’estimation de 1’orientation n’est pas intégré a sa méthodologie.

L’inconvénient des méthodes utilisant les filtres de Kalman est la lourdeur des calculs néces-
saires, ce qui n’est pas optimal dans le cas d’un systeéme embarqué ou les capacités de calculs et
de mémoires sont limitées. Madgwick et al. (2011) propose un algorithme se basant sur le gra-
dient optimisé pour trouver une solution a I’estimation de 1’orientation en fonction des mesures
d’accélération et de vitesse angulaire. Les calculs rotationnels sont facilités par I’utilisation des
quaternions g = [41 92 43 q4]T, une entité mathématique simplifiant la représentation des rota-
tions dans le plan tridimensionnel et qui n’implique pas les problemes de singularités des fonc-
tions trigonométriques affectant d’autres représentations (Sabatini (2006),Yun & Bachmann
(2006)). Les composantes ¢;,g3 et g4 constituent la partie imaginaire, ou vectorielle, du qua-

ternion, tandis que g représente la partie réelle, ou scalaire. Par ailleurs le quaternion peut étre
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aussi représenté tel que

q9=q1+qi+q3j+qsk (1.22)

et les éléments i, j et k satisfaisant les relations quaternioniques suivantes,
==k =ijk=—1. (1.23)

Les mesures de vitesses angulaires du gyroscope permettent de calculer directement la repré-

sentation du quaternion a 1’aide de I’identité suivante,

O _wz wy a)x ql
) 1 w. 0 - o q2
do(t) =540 = | : x (1.24)
-0, o 0 o q3
-_ wx - wy - a)z O ] _q4_

qui définit la vitesse de variation du quaternion par le produit de Hamilton entre 1’ orientation
et les vitesses de rotation sous la forme de matrice quaternionique. L’intégration numérique de

g, suivant la méthode implicite d’Euler donne une solution telle que

96(t) =q(t —Ar) + 44 (1)Ar . (1.25)

La méthode du gradient proposée par Madgwick et al. (2011) définie I’estimation de I’ orienta-
tion en fonction du vecteur directionnel déterminé par 1’algorithme du gradient qui cherche a
minimiser ’erreur de vitesses de rotation par rapport au vecteur d’accélération et la référence

terrestre de 1’orientation donnée par le vecteur gravité. La fonction d’erreur est définit telle que

T
8 [0001}

f(q,a) =q"gq—aou (1.26)

T
a:[() ax ay ay]
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2q294 —2q193 — ax
f(q,a) = 29192 + 29394 — ay (1.27)
ql2 — q22 — q32 + q42 —a;

dont la matrice jacobienne est

—2q3 24 —2q1 2q»
Jr(@) = | 2¢2 21 2q4 2q3 (1.28)
21 292 —2g93 2q4

et la fonction du gradient a minimiser,

Vi=J(q)f(q.a) (1.29)
Vs
=q(t —At) =Yoo 1.30

ou Y est le pas de I’algorithme du gradient assurant la convergence de la solution dans la
direction de descente. Ensuite, 1’estimation successive g(z) est déterminée par la fusion des

deux solutions g, (t) et gy () telle que

q(1) =(1-a)qe(t) tagy(t) . 0<a<1. (1.31)

Alors que g, est trés dominant ((1-a)>«), Madgwick et al. (2011) simplifie I’algorithme dé-
finissant le gradient V; comme le vecteur directeur de ’erreur de la vitesse de variation de

I’estimation de 1’orientation définit par

.. Vg
g.(t) = |V—f|| (1.32)

qui est fusionnée a la solution obtenue a partir des vitesses angulaires

(1) = 4o (1) = Bg.(1) (1.33)
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ou f est le gain de fusion garantissant la convergence et la précision de la solution.

q(t) = q(t —At)+¢(1)Ar (1.34)

L’équation 1.34 donne la nouvelle valeur de I’orientation obtenue par intégration numérique
du produit de la fusion. Madgwick et al. (2011) estime que les performances de son algorithme
sont supérieures en condition statique (<5 °/s) et dynamique (>5 °/s) en comparaison d’une
méthode par filtre de Kalman, en plus d’avoir une bonne stabilité en fonction de la fréquence
d’échantillonnage et des transitoires du systeme. Yean et al. (2016) estime que les perfor-
mances sont comparables entre 1’algorithme de Madgwick et al. (2011) seul et une méthode
joignant le gradient optimisé et un filtre de Kalman qu’il propose. L’étude de comparaison de
Giurato & Lovera (2016) conclut différemment sur les performances de la méthode du gradient
optimisé de Madgwick et al. (2011) en obtenant une erreur moyenne de 1’estimation de 1’ atti-
tude de 1,23°(UMI uniquement), soit 50% plus élevée par rapport a la méthode Multiplicative
Extended Kalman Filter. Dans le cadre de ce projet, I’utilisation de cet algorithme offre néan-
moins I’avantage d’étre plus simple et requiert peu d’opérations arithmétiques tout en offrant

de bonnes performances générales.

La représentation finale utilisée pour I’analyse de données d’orientation est la représentation
des angles d’Euler qui est plus évidente a interpréter que les quaternions. Les angles d’Euler
représentent les angles de rotation autour des axes X,Y et Z, soit respectivement 1’angle de
roulis ¢, de tangage O et de lacet y selon une des douze séquences de paramétrisation des
angles possibles pour la description de rotations dans 1’espace selon I’ordre de rotation autour
des axes (Diebel (2006)). La présente étude utilise la séquence des angles d’Euler XYZ qui est
communément utilisée en ingénierie aérospatiale dont la représentation est illustrée a la figure
1.6. Les équations 1.35,1.36 et 1.37 permettent de retrouver les valeurs d’angles a partir de la

représentation par quaternions.

2(q192 + 9344) ) (1.35)

¢ = arctan <
4i — 45— 3+ 4
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Figure 1.6 Représentation des angles d’Euler en séquence XYZ

Tirée de Diebel (2006)
0 = —arcsin (2(¢294 — q193)) (1.36)
2
y = arctan ( 24144 +‘]22q3)2) . (1.37)
q1+95—495—4q;

Puisque la plateforme inertielle utilisée ne comporte pas de magnétometre qui permettrait d’ob-
tenir un systeme de référence a neuf degrés de liberté, la mesure du lacet n’est pas considérée.
Le projet s’intéresse alors seulement aux angles ¢ et 0, les deux angles permettant de déduire
I’angle d’inclinaison de la plateforme inertielle par rapport a la verticale. L’équation 1.38 dé-
finit I’angle d’inclinaison p comme étant la valeur de 1’angle entre le vecteur d’orientation v
et I’axe vertical représenté par le vecteur gravité g. Les propriétés des quaternions unitaires

facilitent le calcul par rapport a 1’ utilisation des angles d’Euler.

gv
[lgll[vl]

p = arccos ( ) = arccos(g-v)ouv=q-gq (1.38)
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1.2.5 Evaluation dynamique des biais de mesures du gyroscope

Afin d’assurer la fiabilité durant les longues heures d’utilisation du systeme et compenser la
dérive temporelle des biais de mesures des capteurs, une méthode de calibration dynamique est
intégrée a la méthodologie d’estimation de I’orientation. L’algorithme de calibration proposé
par Madgwick et al. (2011) estime dynamiquement les parametres de compensation du déca-
lage des biais de mesures b, ; du modele de calibration du gyroscope en intégrant les erreurs
de rotations mesurées par le gyroscope par rapport au produit de la fusion des deux capteurs
inertiels. L’approche consiste alors a calculer 1’écart de vitesse angulaire entre le conjugué de
I’estimation d’orientation g7 ; et ’erreur de variation de vitesse angulaire §.(f) obtenue en

fonction du vecteur directeur donné par la pente du gradient, soit
(1) =2q"(t — At)q, (1) . (1.39)

La compensation du biais dynamique est la somme temporelle de 1’erreur, dans ce cas I’inverse

de @,(t) pour respecter le modele de 1I’équation 1.17, telle que

bpd= —C/a)g(t)dt (1.40)

dont la valeur optimale pour le paramétre § est estimée a 0,015 (Madgwick et al. (2011)).

1.2.6 Optimisation et validation

L’ optimisation des parametres de fusion de 1’algorithme ainsi que la validation du fonctionne-

ment des méthodes de calibration sont présentées et démontrées a travers cette section.

Les variations dans le temps, a courts, moyens et longs termes du bruit de mesures du gyro-
scope sont analysées a 1’aide de la méthode stochastique proposée par El-Sheimy et al. (2008)
utilisant la variance d’Allan. La méthode d’analyse par la variance d’Allan évalue la stabilité
du systeme dans le domaine du temps et les tendances de variance des processus de bruits

aléatoires dominants par période de temps. Les processus aléatoires qui affectent les biais de
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mesures constituent un bruit blanc a large spectre entrainant une variation des sources d’erreurs
dans le temps et en fonction de certains facteurs comme la température d’opération du capteur.
La dynamique de ces sources d’erreurs est caractérisée par la moyenne quadratique de la dé-
viation aléatoire de I’erreur moyenne des mesures, et ce, en fonction de différentes fenétres de
temps. Le processus d’instabilité du biais de mesure étant la principale source de variation du
bruit de mesures a long terme, 1’analyse de 1’algorithme de compensation du biais dynamique

évaluera la réduction du bruit de mesure pour les grandes fenétres de temps 7.

L’enregistrement des données pour 1’étude du bruit de mesures du gyroscope représente une
période de plus de huit heures dans des conditions d’immobilité, c’est-a-dire avec la plateforme
inertielle au repos sans perturbations externes. Les mesures brutes du gyroscope moyennées sur
une période de cinq secondes sont montrées a la figure 1.7 afin de démontré la 1égere instabilité

temporelle du biais de mesures au court de I’enregistrement.
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Figure 1.7 Biais de mesures des trois axes du gyroscope sans compensation

Ce décalage a un effet considérable si on considere I’accumulation de I’ensemble des erreurs

de mesures de vitesses de rotation. L’intégration temporelle de I’erreur pour le signal de 1’axe
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Z atteint plus de 4000° (75 radians) a la fin de I’enregistrement de plus de huit heures (Figure
1.7), ce qui représente un taux moyen de dérive d’environ 0,0025 rad/s (0,14 °/s). Le graphique
de la figure 1.8 montre I’analyse du bruit de mesures du gyroscope par la méthode de la va-

riance d’ Allan sans compensation de la variation temporelle.
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Figure 1.8 Analyse de la variance d’Allan des mesures
du gyroscope sans compensation

En appliquant la compensation dynamique du biais de mesures b, 4 estimée grace a I’algo-
rithme de fusion et des équations 1.39 et 1.40 au méme ensemble de données, les mesures de
bruits moyennées de la figure 1.9 sont beaucoup plus stables autour de la valeur nulle. L’inté-
gration des signaux donne des niveaux d’erreurs de biais de mesures beaucoup plus petites que
lors de I’analyse sans compensation, soit une accumulation de I’erreur qui n’atteint pas plus
que 10° au terme des huit heures d’immobilité (Figure 1.9). En effet, les valeurs sont stables et
en dessous d’un niveau d’erreur de 1’ordre de 8 x 107 rad/s (5 x 10~* °/s). L’analyse du bruit
de mesures du gyroscope selon la méthode de la variance d’Allan du graphique de la figure
1.10 révele aussi la diminution de la variation temporelle du biais de mesure par rapport aux

mesures sans compensations, surtout pour les grandes valeurs de 7.



32

Vitesse angulaire ( °/s)

0.01 A

0.00 ~

-0.01

o4

0.01 A

0.00 -

—0.01 ~

0.02 4

0.00 4

10 — X

Integration ()

0 2 4 6 8
Temps (Heures)

Figure 1.

9 Biais de mesures des trois axes du gyroscope avec compensation
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Figure 1.10 Analyse de la variance d’Allan des
mesures du gyroscope avec compensation
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En ce qui concerne I’optimisation de 1’algorithme d’estimation de I’ orientation, la valeur opti-
male du gain 8 de fusion de I’orientation de I’équation 1.33 est obtenue expérimentalement par
des tests de paramétrisation effectués sur des données de référence. Pour ce faire, cette étude
utilise les données de signaux de capteurs inertiels de la base de données ouverte RepoIMU
de Szczesna et al. (2016) utile au développement et la validation d’algorithme d’estimation
de I’orientation en fournissant I’orientation de référence par un systeme de vision précis (Vis-
con). Plusieurs scénarios de mouvements et d’orientations (11 fichiers de données en condition

statique et 8 en condition dynamique) sont disponibles.

Les courbes de la figure 1.11 montrent le résultat de 1’étude de paramétrisation de B pour les
données statiques et dynamiques. La valeur optimale est de 0,024 afin de limiter I’erreur RMS

des angles pour I’ensemble des conditions du systeme.
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Figure 1.11 Etude de paramétrisation de B pour les données statiques et dynamiques

Les moyennes des erreurs RMS des deux angles d’orientation estimés, le tangage ¢ et le roulis
0, sont respectivement de 1,36 ° et de 1,70 ° pour les fichiers de référence comportant des
rotations de faibles amplitudes et de fortes amplitudes telles que susmentionnés. Les tableaux
I-1 et I-2 en Annexe détaillent les résultats d’erreurs RMS moyennes pour chaque fichier de

la base de données. Le graphique de la figure 1.12 est un exemple d’estimation des angles
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Figure 1.12 Exemple d’estimation des angles de roulis et de tangage

d’orientation utilisant les données d’UMI d’un fichier de la base de données, comparée aux va-
leurs de référence provenant du systeme optique. Cela montre que 1’algorithme de Madgwick
et al. (2011) est performant considérant la simplicité d’implémentation et d’exécution. Cette
étude vise avant tout a valider la fonctionnalité et les performances générales de I’algorithme,
alors une comparaison avec des méthodes alternatives n’est guere essentielle en supplément
des études de la littérature. Toutefois, en validant les performances de 1’algorithme avec les
données de la base de données RepoIMU, une seule anomalie, soit une divergence significative
de I’estimation d’au moins un des deux angles. En effet, une divergence de 1’estimation d’un
des angles d’orientation est observée (Figure 1.13) dans le contexte ou seuls les deux autres
angles d’orientation subissent des transitions de grandes amplitudes durant une longue période
(Figure I-1 en Annexe pour les données inertielles de I’exemple). La probabilité qu’un cas ex-
tréme de ce genre se produise lors de I’application réelle est tres faible puisqu’il est improbable

qu’une personne soit en mesure de générer une rotation d’une grande vitesse selon un seul des
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Figure 1.13 Exemple de divergence de I’estimation des angles

axes de référence de la plateforme inertielle, et ce, durant plus d’une dizaine de secondes. Ce

probleme est donc jugé non significatif dans le cas de ce projet.
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1.3 Conclusion

Comme énuméré lors du présent chapitre, de nombreuses sources d’erreurs affectent les me-
sures des capteurs inertiels de type MEMS et, par conséquent, les données d’estimation des
mouvements et de I’orientation du corps qui en découle. La fiabilité de la solution de détection
des situations d’homme-a-terre est vulnérable aux erreurs de mesures qui peuvent s’accumu-
ler dans un contexte d’utilisation sur de longues périodes de temps. Des méthodes simples de
calibration ont été déterminées pour répondre a cette problématique. Premierement, une cali-
bration statique de 1’accélérometre ne nécessitant aucun instrument complexe a été appliquée
pour corriger les phénomenes de désalignement, de couplage axial croisé et des biais de me-
sures. Ensuite, la méthode de fusion des données de Madgwick et al. (2011) a été sélectionnée
a travers la littérature pour ses performances intéressantes pour le niveau de simplicité d’exé-
cution. De plus, la méthode qui utilise une représentation des quaternions afin d’estimer les
mouvements et I’orientation de I’'UMI permet aussi d’estimer les coefficients de compensation
des biais de mesures du gyroscope. L’efficacité de cette procédure de calibration a été démon-
trée a I’aide d’une étude d’impact de la dérive temporelle des valeurs de vitesses de rotation sur
une période de plus de huit heures. Finalement, les performances de I’estimation de 1’ orienta-
tion ont été validées et optimisées a 1’aide d’une base de données de référence et des études

paramétriques.



CHAPITRE 2

ALGORITHMES DE DETECTION

Ce chapitre présente le ceeur du projet de recherche sur la détection de situations d’homme-a-
terre en milieu industriel. Dans le contexte ou la fiabilité de la solution est essentielle pour la
sécurité des travailleurs, il est important de définir la stratégie de détection selon des principes
simples et rigoureux, assurant des performances élevées de détection et limitation des fausses
alertes. La littérature n’ayant pas établit clairement les criteres essentiels a la détection, une
définition globale selon la combinaison de trois types d’événements, ou états critiques, dis-
tincts est proposée afin de décrire la majorité des diverses situations d’urgence pour la santé
et la vie des travailleurs, et pour sur laquelle la stratégie de détection est basée. Afin de bien
comprendre la relation entre les phénomenes physiques et les données inertielles de I’UMI,
une grande étude statistique et analytique des signaux caractéristiques des états critiques est
effectuée. L’analyse des signaux caractéristiques des états critiques utilise une grande base de
données qui inclue différents scénarios incorporant des chutes, de I’'immobilité, et des positions
au sol. Les modeles statistiques résultant de I’étude forment alors la base des algorithmes de
prises de décisions pour la détection des états critiques. Puis, de simples opérations logiques
sont utilisées pour la classification des différentes situations d’homme-a-terre, démontrant un
potentiel énorme pour I’optimisation des probabilités de détection ainsi que pour réduire les

probabilités de fausses alertes.

2.1 Introduction

La littérature comporte tres peu d’études scientifiques spécifiquement sur les situations d’homme-
a-terre dont la définition differe. En effet, Bernal ef al. (2017) distingue les événements de
chutes de travailleur, d’expositions a des substances dangereuses et de situations d’homme-a-
terre. Il définit les situations d’homme-a-terre en tant que problemes de santé (accidents vascu-
laires cérébraux, incidents, crises cardiaques) ou pertes de consciences d’un travailleur solitaire

qui ne peut demander de 1’aide. Bernal et al. (2017) propose de lire les signes vitaux a 1’aide
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de biosenseurs (respiration, fréquence cardiaque et capteurs de réponse cutanée galvanique) et
ainsi que plusieurs autres capteurs (gaz, produits chimiques, bruit) pour détecter les problemes
de santé et autres menaces a la santé du travailleur. Cela en fait un concept beaucoup plus com-
plexe que le bouchon numérique intra-auriculaire, mais qui a I’avantage d’&tre en mesure de

prévenir les situations de danger, ou du moins, les détecter plus rapidement.

La détection de chutes a fait I’objet d’un grand nombre de recherches, 327 études dénombrées
jusqu’en 2013 (Igual et al. (2013), dont les diverses méthodes de détection proposées tiennent
compte parfois aussi de I’aspect d’invalidité du sujet ou de son incapacité a appeler des secours
d’urgence dans I’optique de limiter, entre autres, les erreurs de détection. L’ immobilité et la
position au sol sont les principaux indices utilisés pour caractériser ces situations d’invalidité a
la suite de chutes, dont la durée est un facteur direct de la sévérité de la chute, de la faiblesse,
de la maladie et de I’isolement social de la victime et est associée a des taux de mortalité élevés
chez les personnes agées (Igual et al. (2013),Lord et al. (2001)). Les conséquences sont alors
tres graves si la détection de 1’occurrence d’une chute rate, menant a considérer la situation
postérieure a la chute comme un aspect tres important dans I’élaboration d’un détecteur de
chutes robuste (Igual et al. (2013)). D’une autre approche, les compagnies Teldio (2015) et Ca-
reCaller (2018) ont développé des appareils de détection de chutes et d’accidents qui se basent
sur un seuil d’inclinaison du corps et sur I’absence de mouvement observé durant plusieurs
dizaines de secondes, voire quelques minutes. Les deux solutions utilisent donc des méthodes
indirectes de détection des événements de chutes induisant alors un délai considérable avant le

déclenchement d’une alerte des secours suite a la chute ou 1’accident.

Ce projet cherche une solution universelle de détection s’appliquant a tous les types de situa-
tions de dangers encourus par les travailleurs dont la nature des événements et la source des
problémes sont innombrables, diversifiées, aléatoires et difficilement prévisibles considérant la
disparité des environnements et taches de travail, d’état de santé et de physionomie des tra-
vailleurs. L’approche utilisée concerne premierement une définition des situations d’homme-
a-terre qui globalise les situations de dangers sans distinction des événements de chutes, d’ac-

cidents, de perte de conscience ou de probleme de santé causant une invalidité. Une situation
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d’homme-a-terre se dit alors d’une personne inconsciente, en perte de conscience ou inapte au
sol ou dans toutes autres positions a la suite d’un événement menacant 1’intégrité physique ou
causant un danger immédiat a sa vie ou a son état de santé requérant une intervention externe

rapide.

En considérant les aspects d’ergonomie, de complexité et de performance, la chaire CRI-
TIAS a opté pour la détection des situations d’homme-a-terre a I’aide d’une plateforme intra-
auriculaire intégrée a un bouchon numérique développé en premier lieu pour la protection
auditive en milieu industriel. Les capteurs inertiels ont prouvé grandement leur efficacité dans
la littérature de détection de chutes. Leur miniaturisation ainsi que leur faible cofit et consom-
mation d’énergie en font aussi des outils de mesures idéaux dans le contexte d’application por-
table. Comme mentionné, il est tres difficile de prévoir ou d’anticiper les différents événements
mettant a risque la santé des travailleurs et d’agir en amont d’une situation d’homme-a-terre
sans avoir une multitude de capteurs et des systemes complexes de traitement de I’information.
L’approche simple d’une détection en temps réel et précoce de ces situations a 1’aide des don-
nées inertielles au niveau du bouchon numérique est une facon efficacement et peu cofiteuse de
limiter les conséquences des 1ésions et d’améliorer les chances de survie des travailleurs a la
suite d’accidents de travail ou de malaises a la suite de problemes de santé ou d’expositions a

des substances dangereuses.

2.2 Situations d’homme-a-terre

Pour les fins de détection des situations d’homme-a-terre, la présente étude propose une gé-
néralisation de la définition par I’observation de trois états distincts, soit 1’état d’immobilité
(I), I’état de chute (C) et I’état au sol (S). La combinaison de 1’observation de I’immobilité
d’un travailleur, de la chute du travailleur et de I’inclinaison du corps du travailleur par rapport
au sol permet de décrire la plupart des situations d’urgence encourues par les travailleurs des
domaines industriels. Dans le cas de cette étude, 1’état de chute est défini par 1’observation de
la phase pré-impact et de la phase d’impact de la chute. La phase pré-impact se caractérise par

une chute libre et une grande variation de I’inclinaison du corps. L'impact se caractérise par
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une grande force générée par la collision du corps avec le sol ou autre objet. L’état d’immobi-
lité est défini par 1I’observation d’un faible niveau de mouvements du corps pendant une durée
significative. Finalement, I’état au sol est défini simplement par 1’observation de 1’inclination

du corps.

L’ objectif est de faire la preuve que la fusion des observations des trois états critiques permet
une détection performante et fiable des situations d’homme-a-terre. L’ utilisation de la base de
données publique SisFall complete et exhaustive (Section 2.3), qui a été développée spécifi-
quement pour la classification de situations de chutes, permettra de modéliser empiriquement
les états et d’élaborer les stratégies de détection de maniere rigoureuse. La particularité de
cette étude de détection de situations d’homme-a-terre par rapport aux nombreuses études de
détections de chutes est la fusion des trois états critiques distincts et 1’application au contexte
de travailleurs. Les combinaisons des observations des états, appelées états combinatoires, dé-

crivent des situations particulieres d’homme-a-terre :

e [’état combinatoire C-I définit la situation ou un événement de chute a été observé ainsi
qu’un état d’immobilité, représentant concretement une situation ol une personne a chuté
et est inerte par la suite, peu importe sa position finale ;

e [’état combinatoire C-S définit la situation ot un événement de chute a été observé et que
le sujet reste au sol par la suite ;

e [’état combinatoire I-S définit la situation ou le sujet est au sol et immobile;

e [’état combinatoire C-I-S définit la situation o un événement de chute a été observé et que

le sujet est au sol et reste immobile par la suite ;

Cependant 1’état C-I-S n’est pas directement utilisé dans la détection de situation d’homme-
a-terre puisqu’elle est considérée comme un cas particulier des trois états combinatoires pré-
cédents qui définissent déja I’ensemble des conditions de détections de situations d’homme-a-
terre. Le diagramme de Venn suivant représente les différences situations d’homme-a-terre en

fonction des observations des états, se résumant a I’ensemble (CNI) U (CNS)U(INS).
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Figure 2.1 Diagramme de Venn des combinaisons des
observations d’€états de la détection de situations d’homme-a-terre

La stratégie de détection se compose de plusieurs étapes d’analyse et de traitement des diffé-
rents signaux caractéristiques dérivés des données de mouvements et d’orientation pour la dé-
tection des chutes, des états d’immobilité ou au sol (Figure 2.2). L’étape d’estimation des don-
nées de mouvements et d’orientation consiste a calculer les normes d’accélération, les normes
de vitesse angulaire ainsi que I’angle d’inclinaison et sa vitesse de variation, en fonction des
données de la plateforme inertielle et de 1’algorithme d’estimation de 1’orientation. L’étape
d’analyse des signaux caractéristiques consiste a extraire premierement les valeurs extrémes
des grandeurs physiques observées, par exemple, les valeurs minimums de la moyenne de la
norme d’accélération. Puis, les longueurs des fenétres de temps optimales et la modélisation
des distributions statistiques des valeurs extrémes respectives sont étudiées afin de maximiser
les performances de détection des signaux caractéristiques. De plus, la fusion des probabilités
de détection a partir des modeles statistiques des signaux caractéristiques observés est analysée
pour chaque état C, I et S dans le but de définir les longueurs des fenétres de temps et les seuils
de détection optimaux. Les états combinatoires C-S, C-I et I-S sont obtenus par la fusion des

états selon une fonction logique «ET» tout en considérant les fenétres de temps respectives.

Une fois la phase d’apprentissage des caractéristiques de situations d’homme-a-terre effectuée,
les algorithmes sont en mesure d’effectuer des prédictions de la détection de ces situations

en condition non contrdlée, en suivant les étapes du processus de prédiction du schéma de la
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Plateforme inertielle

Estimation des données Analyse de la détection Modélisation des fonctions
- de mouvements —»{ des signaux de distribution des

et orientation caractéristiques valeurs extrémes des signaux
Gyroscope ¢
Analyse de la fusion des Analyse de
signaux caractéristique et [ la fusion des
détection des états détections d'états

Figure 2.2 Processus d’apprentissage des algorithmes de
détection de situations d’homme-a-terre

figure 2.3. A partir des mémes données de mouvements et d’orientation, les probabilités de
détection sont évaluées en fonction des valeurs extrémes observées et des modeles de distri-
butions statistiques. La détection des états de chutes, d’immobilité ou de personnes au sol est
le produit de la fusion des probabilités de détection pour chacun des signaux caractéristiques
associées et par la comparaison avec les seuils de détection des états critiques. Finalement, une
situation d’homme-a-terre est obtenue lorsqu’au moins un des états combinatoires est détecté

par la fusion de la détection des états uniques.

Plateforme inertielle

Estimation des données Fenétrage et fusion des Comparaison Fenétrage et fusion
2] de mouvements I probabilités de détection | des seuils de d de la

et orientation des signaux caractéristiques détection des états détection des états

Figure 2.3 Processus de prédiction des algorithmes de
détection de situations d’homme-a-terre

2.3 Base de données SisFall

Sucerquia et al. (2017) a bati une large base de données publique SisFall qui inclut 4510 enre-
gistrements de données inertielles représentant divers scénarios d’activités de la vie quotidienne
(AVQ) et de chutes. Les tests ont été€ effectués par 38 sujets incluant 23 adultes de 19-30 ans
et 15 personnes agées de 60 et 75 ans. Les tableaux II-1 et II-2 a ’annexe 1 décrivent les scé-

narios utilisés pour les tests d’AVQ et de chutes avec le nombre de répétitions et la durée. Les
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mesures des tests ont été captées a 1’aide d’une plateforme inertielle positionnée a la ceinture
des participants de I’étude, qui intégrait deux accélérometres et un gyroscope de type MEMS.
Les données de I’accélérometre 3 axes MMA8451Q de Freescale Semiconductor (2014) (14
bits, +8 g) et du gyroscope 3 axes ITG3200 de InvenSense (2018) (16 bits, 2000 °/s) se-
ront utilisés pour le développement des algorithmes de détection de ce projet. La fréquence

d’échantillonnage des données des capteurs inertiels est de 200 Hz.

Le grand nombre de tests et la variété des scénarios de 1’étude de Sucerquia et al. (2017) justi-
fient I’utilisation de cette base de données dans le cadre de ce projet puisque 1’effort nécessaire
pour batir une telle base de données outrepasse les objectifs de ce projet. La nature de la base
de données visant spécifiquement la classification des situations de chutes ne représente pas
I’ensemble des situations de danger qui composent les situations d’homme-a-terre. Toutefois,
les chutes sont des événements plus complexes que les deux autres états d’intéréts et cette
base de données permettra de développer un algorithme de détection de chutes performante.
Néanmoins, les algorithmes de détection d’état d’immobilité et d’état au sol utiliseront aussi
les scénarios de chutes puisqu’ils ont été congus de maniere a ce que les participants restent
immobiles et au sol apres I’'impact au sol. Les deux seules inquiétudes concernant 1’utilisation
de la base de données dans le cadre de ce projet sont la position du capteur n’est pas identique
a la position utilisée par le bouchon numérique et 1’absence de documentations sur la calibra-
tion des données inertielles. Malgré cela, 1’élaboration des algorithmes de détections a partir
de cette base de données constitue une bonne base pour le développement de la stratégie de
prise de décision et la méthodologie de validation des algorithmes de détections de situations
d’homme-a-terre. Les travaux présentés au chapitre 3 servent entre autres a tester la fonction-
nalité des algorithmes avec la plateforme inertielle au niveau de la téte tout en utilisant les

modeles statistiques développés a 1’aide des données recueillies au niveau de la ceinture.

2.4 Signaux caractéristiques des états

La détection d’événements consiste a utiliser les données dérivées de I’'UMI afin d’évaluer

la probabilité qu’un événement soit survenu. Les données inertielles sont traitées de maniere
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a extraire les grandeurs physiques qui sont pertinentes pour la détection des différents types
d’événements d’intéréts, soit les trois états C,I et S. En d’autres mots, a partir des données de
la plateforme inertielle, il est possible de caractériser ces €tats en se basant sur des signaux

caractéristiques de grandeurs physiques, telle que la norme d’accélération,

A(r) = lla(0)]| = \Ja2(0) + & (1) + a2(1) @.1)

la norme de vitesse angulaire ou vitesse de rotation,

W(r) = l|@()]| = \/02(0) + w3(t) + w2(1) 22)

la vitesse de variation de I’inclinaison qui est la dérivée temporelle du signal d’inclinaison p (7).

(2.3)

La vitesse de variation de I’inclinaison se distingue de W () du fait que la norme de vitesse
angulaire prend en compte 1’ensemble des mouvements de rotation (3 axes de rotation) obser-
vée par I’'UMI tandis que p(¢) concerne seulement les mouvements affectant le paramétre de
I’angle d’inclinaison par rapport a I’axe vertical. Puisque que la valeur de p est le produit de
I’estimation de I’ orientation fusionnant les données de 1’accélérometre et du gyroscope, il est
possible de lui attribuer une meilleure robustesse par rapport a W (t). Toutefois, la dérivation

de p pour d’obtenir sa vitesse de variation p(¢) entraine d’autres erreurs de précision.

La caractérisation des signaux caractéristiques permet d’établir des modeles statistiques opti-
maux qui serviront d’indices de base de probabilité de détection des différents €tats. En effet,
les valeurs extrémes des moyennes ou des variances des signaux caractéristiques segmentés
selon différentes fenétres de temps sont extraites afin de modéliser leur distribution et de dé-
terminer les criteres de détection optimaux pour la détection des états. Pour un certain signal

caractéristique s(z) donné, la moyenne temporelle 5(7) pour un échantillonnage sur une fenétre
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de temps 7 est donnée par

S(t,7) = o / s (2.4)
1

T

puis, la variance temporelle du méme signal segmenté est donnée par
t+7T 2
G2(1,7) = — / (s(t) —5(z,7))dr . 2.5)
t

L’étude des valeurs extrémes des signaux caractéristiques, soit les valeurs minimales ou maxi-
males selon la nature du signal, sert de référence au développement des algorithmes de dé-
tection des états. La modélisation des différents signaux caractéristiques est représentée selon

deux lois de distributions de probabilité, la loi normale et la loi de Gumbel.

La loi normale décrit une distribution de probabilité continue décrivant des événements aléa-
toires de phénomenes naturels. Deux parametres permettent de décrire un phénomene qui suit
la loi normale, soit la moyenne u et I’écart type o des données. La fonction de densité de
probabilité d’une variable aléatoire X selon la loi normale .4 (1, 62) est donnée par I’équation

2.6 et représentée a la figure 2.4 en fonction de différentes valeurs de parametres.

1 (x—p)?
pdfnorm(X) - o/ exXp (_T‘z pour x € R (2.6)

La loi de Gumbel, connue aussi comme la distribution de valeur extréme généralisée de type
I, décrit une distribution de probabilité continue couramment utilisée pour prédire des événe-
ments rares ou des valeurs extrémes de données de distributions initiales de type normale ou
exponentielle. Les deux parameétres u et B correspondant respectivement aux indices de lo-
calité et d’échelle de la distribution, sont estimée par la résolution d’un systeme d’équations

obtenue par la méthode du maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood Method) selon
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Figure 2.4 Courbe de densité de probabilité de distribution normale

les travaux de Mahdi & Cenac (2005).

(2.7)

u=7p <1nn —1n§exp (-%)) (2.8)

A partir des équations précédentes et 1’ estimation numérique de solutions d’équations de forme
f(x) = 0 par la méthode de la sécante (Gilat & Subramaniam (2014)), les valeurs des para-
metres u et B de la fonction de densité de probabilité d’une variable X qui suit une distribution
de Gumbel ¢ (u, ) sont obtenues aisément. La figure 2.5 montre les courbes des fonctions de

densité de probabilité de la loi de Gumbel pour différentes valeurs de parametres.

PAf yumbet (X) = %exp (— <XE”) exp (— (XE “) )) pourx ERet >0  (2.9)

Une valeur de départ pour I’estimation de 3 est utilisée afin d’éliminer les possibilités de

convergences vers des solutions erronées ou de divergences, et ce, a partir de la propriété de
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Figure 2.5 Courbes des fonctions de densité de probabilité de la loi de Gumbel

I’équation 2.10 qui établit le lien avec la variance des données extremums (Gumbel (1935)).
_ 2
c°=—=2_ (2.10)

Une fois les parametres des distributions des valeurs extremums des signaux caractéristiques
obtenues, les modeles statistiques respectifs permettent d’estimer les probabilités de détection
instantanées de chaque état donné par les équations de densité de probabilité 2.6 et 2.9. Ensuite,
la prise de décision, ou prédiction de la présence des différents états est effectuée en fonction
des valeurs maximales ou moyennes des indices de probabilités de détection observées des
signaux caractéristiques sur des périodes de temps propres aux €tats. Les fonctions de fusion
des probabilités de détection de plusieurs signaux temporels de variables aléatoires réelles

indépendantes x)(¢) ayant une densité de probabilité sont définies par les fonctions suivantes,

max (pdf; (x;[t, + 17]))
max (pdf;)

>y 2.11)

L(xM(t)a TL)max — H

i=1
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M moy (pdf; (x;[t,t + 77]))
(xa1(2), TL) moy i|:|1 max (pdf) >y (2.12)

ou M est le nombre de signaux caractéristiques, 77, est la longueur de la fenétre de temps de
I’analyse des probabilités de détection des signaux caractéristiques et puis, ¥ est le seuil de la
fonction de fusion qui maximise la détection. La fonction de 1’équation 2.11 prend en compte
les valeurs maximales de probabilité de détection tandis que la fonction de 1I’équation 2.12
considere les valeurs moyennes de probabilité de détection. La premiere est utilisée pour la
fusion d’événements ponctuels comme les transitoires des signaux caractéristiques des chutes,
tandis que la suivante s’adresse mieux a la fusion d’événements constants alors que les signaux
caractéristiques associés varient peu dans le temps. L’implémentation contextuelle des fonc-
tions de fusion des indices de probabilités de détection des états de chutes et d’immobilité sera
détaillée respectivement aux sections 2.6 et 2.7. Le seuil optimal est déterminé en fonction
des criteres de performances présentés a la section 2.5. La division par la valeur maximale des
fonctions de densité de probabilité normalise les distributions sur une échelle unitaire dans le

but d’uniformiser le poids des indices de densité de probabilité lors de la fusion.

2.5 Evaluation des performances

Les algorithmes de détection sont largement utilisés et la littérature est développée, propo-
sant plusieurs méthodologies d’évaluation et d’optimisation des performances de détections en
fonction des différentes variables analysées. Néanmoins, la présente étude se concentre sur la
théorie de prise de décision en lien avec les tests statistiques, ou classifications, binaires. Un
test statistique, ou classification, permet de définir mathématiquement une prise de décision
formalisée en fonction de modeles statistiques connus dans le but d’effectuer une décision pré-
dictive en se basant seulement d’un échantillonnage des données. Dans le contexte de ce projet,
les valeurs extrémes des signaux caractéristiques découlant des mesures inertielles constituent
les variables de la stratégie de prise de décision quant aux événements de situations de chutes,

d’immobilité et d’état au sol. De maniere générale, les tests statiques binaires définissent 1’hy-



49

pothese nulle Hy comme étant la décision selon laquelle I’événement ne s’est pas produit et
I’hypothese vraie H; comme la décision selon laquelle I’événement s’est produit. La proba-
bilité de détection d’un événement lorsqu’il se produit et la probabilité de fausse alerte se
définissent telles que
Po =Pr{H,|H,}
Pep = Pr{H,|Hy} .

(2.13)

Dans la théorie des tests statistiques, Pra est aussi définie comme 1’erreur de type I. Le taux de
rejet de I’hypothése vraie lorsque 1’événement s’est réellement produit (1 — Pp = Pr{Hy|H, })

est aussi connu comme I’erreur de type II.

Considérant le signal E(f,7) des valeurs extremums d’un signal caractéristique s(¢) quel-
conque analysé selon une longueur de fenétre de temps 7, ainsi qu’un seuil de détection y
associé, les valeurs de probabilité de détection pour I’ensemble des tests peuvent étre trouvées

comme suit

=
2y

min (2.14)
Pen = / wax Pr{E; (1, 7)|Ho}dE; (1, )
ES(taT) ; Y

min

H):/ max PI'{ES(t,T)‘Hl}dES<t7T)
E(t,7)

ou la condition de détection différe en fonction de I’extremum observé, soit les valeurs ex-
trémes minimales (min) ou maximales (max) d’un signal caractéristique. Les parametres d’éva-
luation de performance des algorithmes de détection couramment utilisés sont la sensibilité, la
spécificité et la précision. Ils sont obtenus en fonction des résultats de prédiction des états pour
chacun des scénarios de la base de données dont la véritable classification est connue. Plus
précisément, les différents parametres d’évaluation se chiffrent en fonction du nombre de ré-
sultats «positif» (P) et «négatif» (N) de détection d’un état ainsi que par leur classification en
tant que «vrai positif» (VP), «faux positif» (FP), «vrai négatif» (VN) et «faux négatif» (FP)
selon la nature du scénario observé (Figure 2.1)(Noury et al. (2007),Abbate et al. (2010)). Les

rapports de sensibilité et de spécificité sont des indicateurs des limites du systeme concernant
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Tableau 2.1 Classification des résultats de détection

Décision
Hy, | H;
Test
Positif (P) FN | VP
Négatif (N) VN | FP

la détection des tests positifs et des tests négatifs respectivement.

VP

Sensibilité = ——— 2.15
ensibilité VPLEN ( )
VN
Spécificité = ——— (2.16)
VN + FP

Le rapport de précision indique le comportement de la détection en évaluant les résultats de

prédictions qui sont exactes sans considérer la classification des tests.

VP + VN
Précision = ~— " (2.17)
P+N

Puisque la précision ne prend pas en compte directement les erreurs de prédiction, elle ne
constitue pas le parametre d’évaluation optimale comme critere de sélection des parametres
des algorithmes de détection. Le coefficient de corrélation de Matthews (MCC) est une va-
riable couramment utilisée dans la mesure de performance de modele de prédiction, surtout en
médecine personnalisée (tests génétiques, analyses moléculaires, etc.), et qui représente une
discrétisation de la corrélation de Pearson pour la classification binaire, soit de deux groupes
distincts (Boughorbel et al. (2017)).
(VP)(VN) — (FP)(FN)

MCC = (2.18)
/(VP+FP)(VP+FN)(VN + FP)(VN +EN)

Ce dernier coefficient reflete mieux globalement les performances de détection par rapport a la
précision. Les courbes de sensibilité/spécificité ou Pp/Pra sont aussi couramment utilisés pour

étudier et comparer les performances et le comportement d’un algorithme de classification



51

binaire sur 1’ensemble de la plage de détection (Pp € (0,1)). Les graphiques Pp/Pga et des
valeurs de coefficient MCC constitueront les principaux éléments d’analyse lors des études
paramétriques pour 1’obtention des valeurs optimales des longueurs des différentes fenétres de

temps et des seuils de détection des états.

La fiabilité des résultats de performance et des parametres des modeles de distribution sta-
tistique des signaux caractéristiques est évaluée par 1’application de la méthode de validation
croisée par k-segments. Le but recherché est d’évaluer statistiquement la généralisation des
résultats de prédiction de I’algorithme de détection et de I’estimation de parametres sur un en-
semble de données indépendant. Cette méthode consiste a séparer les tests des deux classes
(AVQ et chutes) en k-segments, k — 1 segments sont utilisés pour la phase d’apprentissage
de I’algorithme de détection et puis la validation des parametres estimés et des résultats de
prédiction est obtenue avec le dernier segment qui n’a pas été impliqué dans 1’apprentissage.
L’opération est répétée de maniere a utiliser tour a tour chacun des segments comme données
de validation (Refaeilzadeh ef al. (2009)). Les résultats sont ensuite regroupés sous la forme de
moyennes et des €carts types des k sous-validations pouvant ainsi indiquer si la méthodologie
des algorithmes de détection est fiable et si les performances sont constantes indépendamment
des segments utilisés dans I’apprentissage. Les k-segments sont générés aléatoirement a partir
de tests de la base de données tout en respectant leur classification. Dans les prochaines sec-
tions, les résultats ont été obtenus en utilisant la méthode de validation croisée sur dix segments

(k = 10), ce qui est standard dans le domaine des algorithmes d’apprentissage.

2.6 Détection de chutes

De nombreuses études ont été effectuées au sujet de la détection de chutes de personne, pour
la plupart concernant des applications de détection de chute de personnes agées considérant
qu’elles sont plus a risque de chuter et de subir des séquelles Yu (2008)). La littérature couvre
diverses approches quant a la position, au nombre et au type de capteurs de mouvement utili-
sés, ainsi qu’aux différentes classes d’algorithmes de détection ou classification employés. En

effet, avec la croissance des systemes embarqués et I’avenement des technologies portables,
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il est possible de positionner les systemes de détection a n’importe quel endroit sur le corps
(tronc, bras, téte, pieds, main, bras, etc.) (Hu & Qu (2016)). Les solutions développées par
Bourke & Lyons (2008), Lindemann et al. (2005) et Bagala et al. (2012) sont des exemples
de solutions employant qu’un seul type de capteur inertiel, soit un accélérometre ou un gyro-
scope. Bourke & Lyons (2008) propose un algorithme de détection de chute se basant sur des
seuils minimums et maximums des normes de 1’accélération mesurées au niveau du tronc et
des cuisses. Cette méthode a démontré son efficacité et constitue une approche couramment
utilisée. Le positionnement du capteur au niveau du tronc est aussi courant comme avec le

systéme s’attachant au tour de la poitrine développé par Hwang et al. (2004).

La technologie MEMS a permis la réduction significative de cofit et de la taille des capteurs
inertiels et il est beaucoup plus commun d’employer une plateforme inertielle intégrant les deux
types capteurs inertiels augmentant la fiabilité des mesures et la performance des algorithmes
de détection de chutes. Parmi les études utilisant les données d’accélérometre et de gyroscope,
Liu & Lockhart (2014) opte pour un algorithme de détection se basant sur I’angle et la vitesse

angulaire du tronc a I’aide d’une UMI placée au sternum.

Les études mentionnées précédemment utilisent des méthodes de classification des mouve-
ments par comparaison de seuils déterminés statistiquement ou autres méthodes stochastiques
simples. L’utilisation d’une autre catégorie d’algorithme de détection est en pleine croissance,
soit I’application de I’apprentissage machine. Les techniques d’apprentissage machine utilisant
les algorithmes de classification telle que la méthode des k plus proches voisins ou des réseaux
de neurones avec rétropropagation, sont en mesure d’apprendre a reconnaitre des formes ou
des modeles en fonction des caractéristiques extraites des données utilisées pour leur entrai-
nement. Li et al. (2014) démontre ’efficacité de ces deux méthodes d’apprentissage machine.
Toutefois, le nombre élevé de parametres extrait des données inertielles ainsi que 1’utilisation
de méthodes de traitement de signaux complexes (26 parametres et 1’ utilisation d’une décom-
position en valeurs singulicres dans le cas de Li et al. (2014)) sont des inconvénients dans le

contexte d’un systeme embarqué avec des ressources limitées.
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Dans le cas de cette étude, 'UMI est fixée a la téte puisqu’elle est intégrée a un bouchon
intra-auriculaire. L’ utilisation de la téte comme indicateur de chute n’est pas nouvelle, mais les
études semblables telles que Lindemann et al. (2005) et Kangas et al. (2009) utilisent seule-
ment des accélérometres. De plus, comme définie précédemment a la section 2.2, la présente
étude analysera les valeurs extrémes de plusieurs signaux caractéristiques extraits des données
de I’'UMI dont la norme d’accélération, la norme de vitesses angulaires et la vitesse d’inclinai-
son. Toutefois, cette étude fait I’hypothese que I'utilisation des données de la base de données
publique tirées d’un protocole dont la plateforme inertielle est positionnée a la ceinture, n’est
pas problématique a 1’élaboration de 1’algorithme de détection de chutes et de son fonctionne
et de son application dans le contexte du bouchon intra-auriculaire. Les algorithmes de détec-
tion seront testés dans le cadre d’un protocole de tests physiques proposé€ au chapitre 3 afin
de déterminer si la méthodologie est bien transposable au cadre d’une solution optant pour un

autre positionnement de la plateforme inertielle.

La méthodologie pour I’élaboration du test statistique débute par la définition de I’ hypothese H
pour le cas ou I’événement de chute ne s’est pas produit et I’hypothese Hy lorsqu’un événement

de chute s’est produit.
Hj : Pas de chute

H; : Chute

(2.19)

En partant du principe qu’une personne qui chute passe par un état de chute libre dans la phase
pré-impact, la norme du vecteur d’accélération gravitationnelle observée par I’accélérometre
devrait tendre vers une valeur nulle lorsque le capteur ne subit aucune autre accélération pa-
rasite. La valeur minimale de la moyenne de la norme d’accélération constitue alors un des
signaux caractéristiques étudier pour la détection d’un événement de chute. L’ observation de
la norme d’accélération est aussi pertinente lors de la phase d’impact du corps avec le sol, dont
les valeurs extrémes maximales des scénarios de chutes seront également étudiées et modé-
lisées selon les modeles de distributions détaillés a la section 2.4. Puisque le systeme déve-
loppé estime 1’orientation spatio-temporelle du corps a 1’aide de 1’algorithme d’estimation de

Madgwick et al. (2011), les angles d’orientation résultant de la fusion des données des deux
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capteurs inertiels constituent une source d’information complémentaire et fiable de suivi des
mouvements effectués. En effet, cette méthodologie évalue les valeurs de la vitesse de varia-
tion de I’angle d’inclinaison par rapport au sol selon 1I’équation 2.3. Cette mesure est aussi
pertinente, sinon plus, que les données de vitesses angulaires puisqu’elles indiquent la vitesse
réelle avec laquelle la personne tombe, dans la phase pré-impact, excluant les rotations percues
par rapport a 1’axe du corps. De ce fait, le signal caractéristique des données de vitesses de
variation moyennes maximales de 1’inclinaison est complémentaire et ajoute une redondance
par rapport aux signaux caractéristiques basés sur les données d’accélérations et de vitesses
angulaires. Pour résumer, la détection de chutes se base sur I’observation de quatre signaux ca-
ractéristiques, soit, les valeurs moyennes minimales et maximales de la norme d’accélération
A(t), les valeurs moyennes maximales de la norme des vitesses angulaires W (¢) et de la vitesse

de variation de I’inclinaison p (7).

Les valeurs extrémes des signaux caractéristiques E¢ sont analysées dans le contexte des scé-
narios de chutes et les signaux sont segmentés selon des fenétres de temps permettant d’extraire
de maniere optimale les transitoires caractéristiques en fonction de la nature du signal. Dans le
contexte des signaux discrets des données inertielles des tests de la base de données publique
SisFall, les valeurs moyennes sont calculées sur n échantillons correspondant a la longueur de
la fenétre 7, pour un nombre total de N —n + 1 fenétres, ou N est le nombre d’échantillons
composant I’ensemble des mesures d’un test. Considérant les précédentes définitions des états,
les valeurs extrémes E¢ (¢, T¢) des signaux caractéristiques étudiés dans le cadre de la détection

de chutes sont données par

g zmm) | [ min (A1 4 )
E™MaX (¢, ghax max (At + T
Ec(t,tc)=| 4 ") = (Al ™) (2.20)
max max max
EZ™(t, T5™) max (W[r,t 4 T2%])
EpElaX(t,’cpElaX) max (p[t,1 + T2%])

min ,-max ,max ,max
- T T

N T . e L
ou Tc = [ i T TGy T ] sont les fenétres de temps utilisées pour segmenter spécifique-

ment chacun des signaux caractéristiques de la détection de chutes. A noter que la norme de
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p(t) n’est pas utilisée puisque dans ce contexte le signe est important en indiquant si I’axe de
verticalité du corps se rapproche du sol lorsque vitesse de variation d’inclinaison est positive,

ou se redresse dans le cas contraire ce qui ne correspond en aucun point a une chute.

Les résultats de 1’étude paramétrique pour caractériser les longueurs de fenétres de temps opti-
males des signaux caractéristiques selon les criteres de performances de détection des tests de
chutes de la base de données sont présentés a travers les graphiques des figures 2.6 et 2.7. Outre
le cas de la détection des valeurs moyennes minimales de la norme d’accélération, les graphes
de performances de détection montrent un trés grand potentiel puisque les courbes Pp / Pra évo-

luent dans les plages de taux de détection élevés (Pp>0,9) et de faibles taux de fausses alertes

(Pp<0,1).

La paramétrisation des longueurs de fenétres de temps ont peu d’impact sur les courbes de
performances, sauf encore une fois pour la détection du minimum de la moyenne des normes
d’accélération dont le changement de comportement de la détection se distinguant par une di-
minution de la probabilité maximale de détection au profit d’un taux plus faible de fausses
alertes. Ce phénomene s’explique par la présence de plusieurs transitoires caractéristiques as-
soci€es a la norme d’accélération moyenne minimale, vraisemblablement un transitoire lent et

un transitoire plus rapide.

L’analyse des coefficients de corrélation MCC maximaux en fonction des longueurs de fe-
nétres de temps démontre clairement que la détection du signal caractéristique de la moyenne
minimale de la norme d’accélération est optimale en considérant un phénomene transitoire lent
tandis que les trois autres sont des phénomenes beaucoup plus rapides avec des fenétres de
temps optimales significativement plus courtes. De plus, la figure 2.7 démontre que I’utilisa-
tion des fenétres de temps, par rapport a I’utilisation des valeurs instantanées (n=1), améliore

les performances de détection dans tous les cas.

Le tableau 2.2 détaille les résultats de 1’étude paramétrique en tenant compte 1’ensemble des
résultats de la phase d’apprentissage considérant les 10 segmentations des tests de chutes. La

longueur de fenétre de temps optimale du signal caractéristique de la moyenne maximale de la
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norme d’accélération est de loin la plus courte avec une valeur 2543 échantillons, 1’équivalent
d’une période de 125 ms. Cela est cohérent en considérant que les transitoires de la phase
d’impact sont plus courts et momentanés que les transitoires de la phase pré-impact avec des

fenétres de temps moyennes de 300 ms, 405 ms et 730 ms respectivement pour 1’analyse de

Figure 2.6 Courbes de performance Pp/Pga de détection des signaux
caractéristiques de la détection de chutes
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Figure 2.7 Coefficients MCC maximaux de la détection des signaux
caractéristiques des chutes en fonction de la longueur des fenétres de temps

détection des valeurs extrémes Epﬂ‘ax, E%ax et E/’?“i“. La moyenne maximale de la norme d’accé-
lération est le signal caractéristique qui obtient le meilleur taux de détection atteignant les 95%
sans toutefois obtenir les meilleurs indices de performance que les autres signaux caractéris-
tiques puisque la détection de E;Tnax obtient aussi le taux le plus élevé de classifications fausses

positives. Les valeurs extrémes des signaux caractéristiques E%ax et Eg‘ax constituent les don-
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nées les plus pertinentes pour la détection de chutes avec des indices de précision de 90%.
L’hypothése supposant que la vitesse d’inclinaison soit une mesure aussi, sinon plus pertinente
que les autres, est donc confirmée selon ces résultats témoignant du meilleur coefficient MCC
et du plus faible des taux de fausses alertes pour la détection du signal en question. Les résultats
varient treés peu en fonction des segments utilisés pour I’analyse de performance de détection
des données caractéristiques de 1’algorithme de détection de chutes. En effet, les faibles va-
leurs d’écarts types des différentes longueurs de fenétres de temps optimales obtenues lors de
I’étude paramétrique et des indices de performance indiquent une persistance des phénomenes
observés a travers les différents scénarios de chutes et les exécutions par les sujets. Les seuils
optimaux indiqués ne sont pas directement utilisés dans 1’algorithme de détection de chutes,
mais sont montrés a titre indicatif des ordres de grandeur. En effet, il n’est pas possible de faire
des paralleles avec d’autres travaux de la littérature puisque les longueurs des fenétres de temps

ainsi que les méthodes different, ne permettant pas de comparer les seuils de détection obtenus.

Tableau 2.2 Sommaire des résultats de 1’étude paramétrique des fenétres de temps
optimales des signaux caractéristiques de la détection de chutes

Signal | 7¢; (éch.) MCC Précision Py Ppp Seuil

E/[Tnin 146+10 |0,5643+0,0021 | 0,79264+0,0014 | 0,704+0,018 | 0,148+0,014 |0,8590£0,0090 g

E;?“a" 2543  |0,7470£0,0011 | 0,8684+0,0016 | 0,9443+0,0074 | 0,1820£0,0074 | 2,08+0,14 g

E™ 81+3 |0,7956+0,0029 | 0,9011+0,0013 | 0,895£0,010 |0,095040,0072 | 2,432+£0,058 %

Eg‘ax 60 0,797240,0042 | 0,9025-+0,0021 | 0,8835+0,0040 | 0,0848+0,0049 | 1,682+0,018 %

A partir de la méme étude paramétrique, mais en isolant les résultats utilisant les fenétres de
temps optimales obtenus précédemment, les différentes distributions des signaux caractéris-
tiques sont modélisées a partir des lois statistiques et des méthodes respectives décrites a la
section 2.4. Le tableau suivant donne les différents types de distribution obtenue pour les si-
gnaux caractéristiques de la détection de chutes ainsi que les parametres de localité et d’échelle

respectifs.
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Tableau 2.3 Sommaire des résultats de modélisation des distributions des valeurs
extrémes des signaux caractéristiques de la détection de chutes

Signal carac. | Type de distribution Localité Echelle
EAEﬁ“ Normal 1=0,821+0,010 | 0=0,0711+£0,0033
EXH Gumbel u=2,811+0,18 B=0,699+0,076
Eg™ Normal u=3,435+0,045 0=0,850+0,021
E{%nax Normal 1=2,6039+0,0059 | 0=0,7816=£0,0051

Seule la distribution des valeurs extrémes de E%ax suit la loi de Gumbel, tandis que les trois
autres suivent des lois normales de distribution telles que montrées par les graphiques de la
figure 2.8. De manicre générale, les modeles de distributions statiques trouvées sont contigus
avec les profils représentés par les distributions réelles des données extremums des signaux
caractéristiques, ce qui valide la méthodologie utilisée. Dans ce projet, seules les distributions
des tests de chutes, correspondant a I’hypothese positive Hj, sont étudiées et utilisées pour
la classification des signaux caractéristiques puisque les tests ADL peuvent difficilement étre
modélisés pour représenter tous les travailleurs tandis que les mouvements effectués lors de

chutes peuvent étre considérés comme plus universels.

Dans le cas de la détection de chutes, les transitoires des signaux caractéristiques ne coin-
cident pas nécessairement dans le temps et il est donc nécessaire de définir une autre fenétre
de temps pour I’observation de 1’ensemble des phénomenes. La fonction de fusion des proba-
bilités maximales de détection des signaux caractéristiques de 1’équation 2.11 est implémentée
afin de combiner efficacement les transitoires observés. En effet, la fenétre de temps 7c ;, définit
la période optimale d’observation du signal de fusion des valeurs maximales de probabilité de
détection des quatre signaux caractéristiques maximisant la détection des scénarios de chutes.

L’expression du signal de détection de 1’état de chutes yc est définit telle que

0 si Lyax(Ec(t,Tc), T <1,
yC(t) — ‘ ma ( C( C) C7L) Yc (221)
1 si1 Lmax(EC(t,TC),TQL) > Y.
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Figure 2.8 Distributions des données extremums et les courbes de modele des
signaux caractéristiques de la détection de chutes

ou 7c est la fenétre de temps de la segmentation temporelle des signaux de probabilité de
détection des signaux caractéristiques. La méthode de 1’étude paramétrique est de nouveau
utilisée pour I’analyse des valeurs de fenétres de temps dont les courbes de performance Pp /Pea
sont montrées a la figure 2.9 et les coefficients MCC maximaux a la figure 2.10. La fusion

des valeurs sur un seul échantillon donne des performances de détection des chutes de loin
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moins bonnes et confirme la pertinence de la fusion et de la fenétre de temps associée, dont la
valeur optimale est de 295444 échantillons (1,475 seconde). Les valeurs de coefficients MCC
maximaux montrent que les performances de détection pour le signal de fusion varient treés peu

pour les fenétres de temps au-dessus de 50 échantillons (250 ms).
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Figure 2.9 Courbes de performance Pp/Ppa de la détection du signal
de fusion des signaux caractéristiques des chutes

L’ étude paramétrique de la performance de détection des chutes en fonction de plusieurs lon-
gueurs de fenétre de temps pour la fusion des signaux caractéristique est résumée dans le
tableau 2.4. La moyenne des valeurs de 7c ;, optimales, obtenue par validation crois€e, est as-
sociée a un grand écart type de pres de 15% de la valeur moyenne ce qui s’explique par les
performances de détection tres similaires, soit que les valeurs de coefficient MCC varient tres
peu pour des longueurs entres de 250 et 350 échantillons. Le seuil Y est utilisé pour la prise
de décision finale sur I’hypothese de I’observation d’une situation d’état de chute.

Les résultats obtenus lors de la phase d’entrainement de 1’algorithme de détection de chutes
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Figure 2.10 Coefficients MCC maximaux de la détection du signal de
fusion des signaux caractéristiques des chutes en fonction de la
longueur des fenétres de temps

Tableau 2.4 Sommaire des résultats de 1’étude paramétrique des fenétres de temps
optimales de fusion des signaux caractéristiques pour la détection de chutes

Tc, (éch.) MCC Précision Py Py Seuil ()

295444 |0,9454+0,0043 | 0,9738+0,0020 | 0,9669+0,0038 | 0,021540,0025 | 0,0254+0,0030

démontrent bien le potentiel de performance de la stratégie de détection développée avec des
taux de détection stables et élevés ainsi que des taux de fausse alerte faibles. La figure 2.11
montre les estimations de probabilités de détection d’un événement de chute superposant les
données inertielles brutes des signaux caractéristiques respectifs pour un exemple de scéna-
rio de chutes de la base de données. Ces graphiques illustrent bien 1’analogie entre les valeurs
extrémes lors des transitoires des signaux caractéristiques et des probabilités de détection déter-
miner par les modeles statistiques. Les résultats montrent toutefois que dans le cas des signaux
de la moyenne de la norme de la vitesse angulaire et de la vitesse d’inclinaison, les transitoires

distinctifs n’apparaissent pas lors de la phase pré-impact, mais bien lors de I’impact de la chute.
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Figure 2.11 Exemple d’analyse des probabilités de détection de chutes et de la
fusion des signaux caractéristiques

La figure 2.12 montre la fusion de probabilités de détection de chute des signaux caractéris-
tiques pour ce méme scénario. L’indice de fusion dépasse largement le seuil de détection pour
une période d’un peu plus d’une seconde. Etant donné de la nature aléatoire et distincte des
différents scénarios de chutes, les signaux caractéristiques observés peuvent démontrer des ni-
veaux plus faibles de probabilité de chutes que d’autres, comme pour la moyenne maximale

de la norme d’accélération dans 1’exemple de la figure 2.12. Bien que les observations des si-
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gnaux caractéristiques ne démontrent pas toutes des niveaux de certitude de détection élevés, la
fonction de fusion des probabilités de détection démontre une sensibilité tres élevée. De plus,
la figure 2.12 illustre bien la phase pré-impact de la chute puisque la courbe de probabilité de
détection de chute en fonction du signal de la moyenne minimale de la norme d’accélération
précede largement les autres courbes. Le tableau 2.5 montre les résultats de la phase de pré-
diction consistant a valider les performances de 1’algorithme de détection en utilisant les dix
segments indépendants, soit les segments qui n’ont pas servi lors de la phase d’apprentissage

de chaque itération de la méthode de validation croisée.
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Figure 2.12 Exemple de la fusion des signaux caractéristiques

Tableau 2.5 Sommaire des résultats de prédiction de détections de chutes

MCC Précision Py Pra

0,944+0,019 | 0,97324+0,0090 | 0,966+0,017 | 0,0222+0,0068
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Les résultats démontrent la persistance des performances de détection dans le cas de la pré-
diction des chutes pour les scénarios appartenant aux segments indépendants de la méthode
de validation croisée. La moyenne d’indice de précision atteignant 97% est au diapason avec
les résultats obtenus par la méthode de détection de chute basée sur I’analyse de I’énergie pro-
posée par Vega & Angela (2016) et testée aussi sur la base de données SisFall. Par contre,
Vega & Angela (2016) obtient une précision de plus de 99% avec une méthode de détection de
chute plus complexe basée sur un filtre de Kalman pour I’analyse d’un signal caractéristique

non linéaire.

Les résultats détaillés de détection et d’estimation des parametres suivant la méthodologie de
validation croisée sur 10-segments pour la phase d’apprentissage et de prédiction de 1’algo-

rithme de détection de chutes se trouvent a I’annexe 2.

2.7 Détection d’immobilité

Dans le cas de la détection d’immobilité, la méthodologie proposée par Skog et al. (2010)
permet de développer un test d’hypothese généralisé pour la détection d’un événement de sta-
tionnarité d’un UMI par le théoréme de Neyman-Pearson cherchant a maximiser le rapport
de vraisemblance. Son étude cherche a suivre le mouvement des pieds a 1’aide d’une plate-
forme inertielle et plus précisément, de détecter les moments de vélocité nulle de ceux-ci.
L’ algorithme proposé par Skog et al. (2010) émet des hypotheses pour définir des modeles des
capteurs inertiels et des fonctions de densité de probabilité des signaux observés qui ne pro-
viennent pas, de son propre aveu, de connaissances éprouvées. Les résultats de détection de
Skog et al. (2010) sont démontrés dans le contexte d’une application de détection des pas, soit
pour des moments d’immobilité de courtes durées (=150 ms), mais la méthodologie s’adresse
mal a la situation de ce projet ou I’on cherche I’'immobilité d’une durée indéfinie. Toutefois, la
méthode de détection d’immobilité se base sur des principes universels d’analyse de signaux
de I’accélérometre et du gyroscope. En effet, la littérature propose trois méthodes de détec-
tion de référence d’analyse de signaux dans le domaine temporel, soit I’analyse de la variance

d’accélération-déplacement (éq. 2.22), de la magnitude de I’accélération (éq. 2.22) ou bien de
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I’énergie nominale de vitesse angulaire (é€q. 2.24) (Skog et al. (2010),Olivares et al. (2012)).

1
fola)=— Y Jla-a|*<vy (2.22)
Gal ieN—n+1
1
fol@)=—= Y (lal —g) <y (2.23)
Oal icN—n+1
1
==Y o<y (2.24)
ieEN—n+1

D’autres méthodes plus complexes utilisant 1’analyse de signaux dans le domaine fréquentiel
ou I’utilisation de mémoires ont été testées par Olivares et al. (2012) et qui démontre que la
méthode développée par Skog et al. (2010) est avantageuse dans le cas des applications avec
des limitations de ressources de calculs. La stratégie de détection d’immobilité de ce projet
cherche a adapter les principes universels de la littérature au contexte de ce projet et d’adopter
une approche innovante réutilisant les mémes principes qu’avec la stratégie de détection de

chutes.

La méthodologie débute par la définition de I’hypothese Hy pour la situation ol une personne
est mobile et I’hypothese H; pour la situation d’immobilité dans le contexte d’une situation

d’homme-a-terre.

Hy : Mobile
(2.25)

H; : Immobile

La définition d’un état d’immobilité a la section 2.2 implique 1’observation d’un faible niveau
de mouvements du corps se traduisant, dans le cas d’un systeme de mesures inertielles, par
I’observation de I’activité des signaux de mesures d’accélération, de vitesses angulaires ainsi
que de la vitesse d’inclinaison. Ces signaux caractéristiques ne seront toutefois pas étudiés en
matiere d’amplitude puisque ces mesures peuvent dériver au cours du temps et alors compro-
mettre la détection des faibles niveaux de mouvement. La variance des normes de 1’accélération
et de vitesse angulaire ainsi que de la variance de la vitesse de variation de 1’inclinaison consti-

tue une solution appropriée au contexte d’application de ce projet en assurant que les proprié-
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tés de détection persistent dans le temps. Selon la méme méthodologie que pour la détection
de chutes, I’extraction des valeurs extrémes E(z,T1) des signaux caractéristiques servira a la
modélisation des probabilités de détection d’immobilité. Les valeurs extrémes Ej(z, ;) des

signaux caractéristiques sont définies telle que

Eg?“(t,rggn) min (log;, Gj[t,t—l— T(I;‘ii“])
Ei(1,71) = |EDN" (¢, 70" | = | min(logo oy [t,7 + T")) (2.26)
Oy Ow Oy
C‘%‘“(t, T%‘“) min (log, Gg [t,t+ T(‘;‘é“])

min ~min ~min
T

T
ou Ty = [Tc/g o3 ng ] est le vecteur de longueurs de fenétres de temps spécifiquement utili-

sées pour les signaux caractéristiques.

L’analyse paramétrique des fenétres de temps de la variance minimale des signaux caractéris-
tiques de la détection d’immobilité démontre que les performances de détection augmentent
en fonction de la longueur de la fenétre de temps utilisée. Les résultats de performances et de
I’étude paramétrique sur la base de données SisFall, par la méthode de validation croisée a 10-
segments, sont présentés aux figures 2.13 et 2.14. Le résumé du tableau 2.6 démontre que les
fenétres de temps optimales sont toutes de 900 échantillons (4,5 secondes), soit la plus longue
des fenétres étudiées. Puisque I’ état d’immobilité est I’ observation de 1’absence de mouvement,
la certitude de détection croit lorsque la période d’observation tend vers 1’infini. Toutefois, dans
le cas de I'utilisation d’une base de données composée d’enregistrements de mesures inertielles
de longueurs finies, une valeur limite de 900 échantillons a été sélectionnée arbitrairement. Les
coefficients de corrélation MCC de la détection des signaux caractéristiques de I’immobilité
augmentent largement en allongeant les fenétres de temps, établissant clairement les valeurs
optimales a 900 échantillons. Les résultats de détection de trois signaux caractéristiques de
I’immobilité pour la phase d’apprentissage démontrent des performances semblables bien que
min

o obtient un Iéger avantage par des indices de précision et MCC légerement supérieurs.
b

La prochaine étape de la méthodologie consiste a estimer les parametres des modeles statis-

tiques représentant les distributions des valeurs extrémes des signaux caractéristiques de la
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Figure 2.13  Courbes Pp/Pga de performance de détection des signaux
caractéristiques de I’'immobilité

détection d’immobilité en utilisant les longueurs de fenétres de temps optimales obtenues pré-
cédemment. Le tableau 2.7 montre les valeurs moyennes et 1’écart type de chacun des para-
metres des modeles statistiques des valeurs extrémes des signaux caractéristiques pour les dix

itérations de la phase d’apprentissage.
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Figure 2.14 Coefficients MCC maximaux de la détection des signaux
caractéristiques de I'immobilité en fonction de la longueur des fenétres de temps

Les modeles statistiques trouvés et les distributions réelles des données extremums sont illus-
trés a la figure 2.15, ol seules les valeurs minimales de la variance de la norme d’accélération
suit la loi de Gumbel tandis que la loi normale s’applique dans le cas des deux autres distribu-
tions. Le fait que les distributions des données extremums de la base de données ne suivent pas

exactement les modeles statistiques estimés se justifie par la variation du temps d’immobilisa-
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Tableau 2.6 Sommaire des résultats de 1’étude paramétrique des fenétres de temps
optimales de la détection des signaux caractéristiques de I’immobilité

Signal | 7;; (éch.) MCC Précision Pp Py Seuil
Eggn 900  |0,623940,0039 [ 0,810840,0019 | 0,85340,014 | 0,21740,011 | 10~*+427+0039 o2
A

EMn 900  [0,643540,0033 | 0,812740,0025 | 0,90640,013 | 0,24940,012 10—2’92%0’07“2—32

Ow

EmP 900 | 0,734740,0031 | 0,8716-£0,0015 | 0,860740,0032 | 0,1212£0,0026 | 10~315090,0023 rad*

2 S
P

Tableau 2.7 Sommaire des résultats de modélisation des distributions des valeurs
extrémes des signaux caractéristiques de la détection d’immobilité

Signal carac. | Type de distribution Localité Echelle
Eg%in Gumbel u=-4,8790+0,0032 | $=0,275140,0046
E?VZIV“ Normale 1=-3,8673+0,0088 | 0=0,848340,0084
c‘%i“ Normale ©=-3,8721+0,0072 | 0=0,771940,0060

tion post-impact des participants lors des scénarios de chutes de la base de données. Une durée
moins de 900 échantillons entre la fin de la chute et la fin du fichier induit une augmentation

parasite des valeurs minimales de la variance des données.

La fonction de fusion des probabilités moyennes de détection des signaux caractéristiques de
I’équation 2.12 est implémentée afin de combiner efficacement 1’observation des différentes
valeurs extrémes moyennes des niveaux de mouvements. L’expression du signal de détection

de I’état de I’'immobilité est définit telle que

0 si Lo (EI(I,TI),TLL) <M,
yi(t) = ' Y (2.27)

1 si1 Lmoy(EI(l‘,TI), TI,L) >N
ou 7y, est la fenétre de temps de la segmentation temporelle des signaux de probabilité de
détection des signaux caractéristiques. L’utilisation de la valeur moyenne de probabilité de

détection des signaux caractéristiques améliore les performances de détection par rapport a la

fusion des valeurs maximales de probabilité puisque 1’état d’immobilité est de nature constante
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Figure 2.15 Distributions des données extremums et les courbes de modele des
signaux caractéristiques de la détection d’immobilité

et non transitoire. Une étude paramétrique est effectuée pour déterminer la longueur optimale
de la fenétre de temps de la fusion des probabilités de détection d’immobilité. Les résultats de

cette analyse sont illustrés aux figures 2.16 et 2.17.
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Figure 2.16 Courbes de performance de détection du signal de
fusion des signaux caractéristiques de la détection de I’immobilité

Le tableau 2.8 rassemble les résultats de performances et la valeur optimale moyenne de la
fenétre de temps de fusion des probabilités de détections des signaux caractéristiques obtenues
lors de la phase d’apprentissage. L’étude paramétrique des performances de détection de la
fusion en fonction de différentes pour 7;; démontre aucun gain de performance par rapport
aux indices de précision et MCC obtenues uniquement avec la détection a 1’aide du signal
Eg‘gi“. Cela s’explique soit par une fonction de fusion qui n’est pas appropriée au phénomene
d’immobilité ou que les scénarios de la base de données publique Sisfall ne permettent pas de
classifier correctement les états d’immobilité. Toutefois, la fusion reste pertinente pour assurer
une robustesse de la détection en se basant sur des informations provenant de trois sources
indépendantes et pour simplifier I’algorithme a un seul seuil de détection.

Les figures 2.18 et 2.19 montrent des exemples d’évaluation des probabilités de détection de
I’immobilité par rapport aux signaux de données brutes de mouvements et d’orientation ainsi

que le résultat de la méthode de fusion.

Le sommaire des résultats de la phase de prédiction de la méthode de validation croisée du
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Figure 2.17 Coefficients MCC maximaux de la détection du
signal de fusion des signaux caractéristiques de I’immobilité en
fonction de la longueur des fenétres de temps

Tableau 2.8 Sommaire des résultats de I’étude paramétrique des longueurs de fenétres
de temps optimales de fusion des signaux caractéristiques pour la détection d’immobilité

71, (éch.) MCC Précision Pp Pra Seuil optimal(y;)

530+67 |0,6979+0,0034 | 0,8541£0,0029 | 0,832+0,020 | 0,131+0,017 |  0,038+0,014

tableau 2.9 indique une forte concordance des résultats de détection sur les segments indépen-
dants par rapport aux résultats de la phase d’apprentissage du tableau 2.8. Aucune comparaison
n’a été effectuée par rapport aux études issues de la littérature étant donné la nature distincte du

contexte de ce projet et de la base de données utilisée. Les résultats détaillés des performances

Tableau 2.9 Sommaire des résultats de prédiction de détections d’immobilité

MCC Précision Py Pga
0,690+0,026 | 0,850+0,013 | 0,8284+0,033 | 0,135+0,023
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Figure 2.18 Exemple d’analyse des probabilités de détection des
signaux caractéristiques de I’immobilité

et de I’estimation des parametres de I’algorithme de détection suivant la méthodologie de va-
lidation croisée sur 10-segments pour la phase d’apprentissage et de prédiction se trouvent a

I’annexe 3.
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Figure 2.19 Exemple de détection du signal de fusion des signaux
caractéristiques de I’'immobilité

2.8 Détection de personnes au sol

Les données d’angle d’inclinaison du corps ont déja été proposées dans la littérature des al-
gorithmes de détection de chutes pour déterminer 1’état final d’une chute a I’aide d’une valeur
limite d’angle (Wu et al. (2015)). Nyan et al. (2008) propose aussi une méthode de détection
qui prend en compte les mesures d’inclinaison du corps dans le but d’éliminer les résultats faux
positifs de chutes en observant un mouvement passant de la verticale a I’horizontale (0 ° a 90
°). Dans le cadre du présent projet, I’ objectif differe considérant que les situations d’homme-a-
terre n’impliquent pas nécessairement de chutes. Toutefois, le principe reste semblable, soit de
détecter une valeur d’angle qui définit une situation ou une personne est au sol, ¢’est-a-dire dans
une position horizontale. Certains appareils de détection de chutes ou de situations d’homme-
a-terre sur le marché actuel comme le FA205S-FA de CareCaller (2018) utilisent ce principe

en déclenchant une alerte lorsque I’inclinaison dépasse 60 ° durant plus de 36 secondes. Sur le
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méme principe, la stratégie de la détection d’état au sol proposé dans cette section consiste a
observer I’inclinaison du corps obtenue par 1’algorithme d’estimation de 1’orientation se basant
sur les mesures inertielles de I’'UMI. Le développement se base aussi sur la base de données
SisFall qui integre des états au sol a la suite de I’exécution des scénarios de chutes par les par-
ticipants. La méthodologie de détection s’inspire des sections 2.6 et 2.7, mais n’integre ni de
fusion ni de modélisation de la distribution des mesures extrémes de signaux caractéristiques

puisque la détection se base sur un seul parametre.

L’hypothese H; définit le cas ou une personne est au sol et I’hypothese Hy pour toutes autres

positions du corps observées.

Hy : Pas au sol
(2.28)

H; : Au sol

Les valeurs extrémes Eg(t, Ts) étudiées pour la détection de 1’état au sol sont constituées par
un unique signal caractéristique, soit la moyenne maximale de 1’angle d’inclinaison

Es(t,7s) = | E2%(1,22%) | = [max (p,1 4 72)) (2.29)

ol Tg = [%™] est I'unique fenétre de temps. Les difficultés de la détection de 1’état au sol
se composent de la nature de possibilité de position du corps au sol a la suite d’'une chute ou
d’un malaise (ou autres types d’accidents) ainsi que 1’effet des formes du terrain sur laquelle
la personne s’étend (exemples : déniveler, infrastructures, etc.). La valeur maximale de 1’angle
d’inclinaison caractéristique de 1’état au sol dépend de plusieurs facteurs inconnus qui peuvent
altérer I’interprétation des données comme le déniveler du terrain, les infrastructures présentes,
etc. La détermination du seuil de détection utilise une méthodologie allouant plus de flexibilité
et de marge de manceuvre. La fonction du signal de détection de 1’état au sol ys(¢) est définie

simplement par

0 si EMX(f, 71%) < .
ys(t) = P () ST (2.30)

Iosi EF%(r, 5%) > 1.

ou le seuil de détection Y5 prends la valeur qui fixe le taux d’erreur de type II a 1% soit lorsque
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Pp=0,99. Les courbes de performance de la détection a la figure 2.20 montrent que les valeurs
maximales de la moyenne de 1’angle d’inclinaison sont plus distinctives pour les plus longues
fenétres de temps. La distribution des données maximales de 1’inclinaison moyenne illustrée a
la figure 2.22 a une loi de probabilité normale, mais les parametres de la distribution ne sont
pas utiles dans le cas de la stratégie de détection des personnes au sol employée. La moyenne
de la distribution se situe a 1,4514+0,003 radian (=83 degrés) correspondant a un peu moins

que la valeur espérée dans le cas d’une personne a I’horizontale (au sol), soit 90 degrés.
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n=200
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Figure 2.20 Courbes de performance de détection du
maximum de la moyenne de 1’angle d’inclinaison

Tableau 2.10 Sommaire des résultats de I’étude paramétrique des fenétres de temps de
détection du maximum de la moyenne de 1’angle d’inclinaison

Ts,i (éch.) MCC Précision Py Py Seuil (yg)
900 0,6989+0,0013 | 0,82646+0,00089 | 0,99 | 0,2818+0,0015 | 0,870640,0038 rad
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Figure 2.21 Coefficients MCC maximaux de détection du
maximum de la moyenne de 1I’angle d’inclinaison en fonction
de la longueur de la fenétre de temps

Le seuil d’inclinaison est fixé a 0,87 radian ou environ 50 degrés qui fixe le taux de détection
a 99% des cas d’état au sol a la suite des scénarios de chute de la base de données. Cette
valeur de seuil est Iégerement plus petite les valeurs utilisées par les méthodes de détection et
par les dispositifs susmentionnés. Le tableau 2.10 montre les résultats de performance relevés
lors de I’étude paramétrique qui sont prometteurs avec un coefficient MCC moyen plus élevé
que pour la détection de I'immobilité. Les résultats de prédiction obtenus par la méthode de
validation croisée du tableau 2.11 confirment la généralisation des performances de la méthode

de détection de I’état de personnes au sol a des ensembles de données indépendants.

Le taux élevé d’erreur de détection des scénarios AVQ est normal puisque plusieurs de ces
scénarios incluent des moments avec de fortes inclinaisons des participants. Ceci est un incon-
vénient de la stratégie visant a maximiser a un tres haut niveau le taux de détection de I’état

de personne au sol. Néanmoins, 1’état de personne au sol est un indice essentiel de situation de
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Figure 2.22  Distribution du maximum de la moyenne de
I’angle d’inclinaison

danger pour un travailleur et la fusion avec les autres états critiques réduira sans doute le taux

de fausses alertes.

Tableau 2.11 Sommaire des résultats de prédiction de détections d’état au sol

MCC Précision Pp Py
0,6979-+0,0091 | 0,826040,0051 | 0,98894-0,0059 | 0,2822+0,0074

Les résultats détaillés de détection et d’estimation de parametres suivant la méthodologie de va-
lidation croisée sur 10-segments pour la phase d’apprentissage et de prédiction de 1’algorithme

de détection de personnes au sol se trouvent a I’annexe 4.
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Figure 2.23 Exemple de détection du maximum de la
moyenne de 1’angle d’inclinaison

2.9 Détection de situations d’homme-a-terre

Le principal défi des méthodes et algorithmes de la littérature de détection de chutes est de
limiter les sources de faux positifs, soit les mouvements de la vie quotidienne qui s’ apparentent
a des chutes. Abbate et al. (2011) regroupe ces sources principales de faux positifs en trois

catégories :

e s’asseoir/se coucher rapidement sur des surfaces souples/élastiques (comme un lit ou un
canapé);
e s’asseoir rapidement sur des surfaces moyennes/dures (comme une chaise) ;

e sauter sur le sol;

Ces mouvements sont couramment classifiés en tant que chute et les chercheurs ont développé
des stratégies de détection qui s’apparentent a la détection d’homme-a-terre. En effet, 1’obser-
vation de propriétés, autres que I’événement de chute lui-méme, pouvant indiquer la gravité de
la situation est proposée selon différentes approches. Par exemple, Abbate ef al. (2011) propose

de vérifier le contexte d’identifier spécifiquement ces cas critiques par I’observation de patrons
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particuliers des données d’accélération. Shi et al. (2012) propose plutdt une méthode basée sur
un processus de segmentation des événements de chutes en cinq phases distinctes : normale,
instable, chute libre, ajustement et immobile. Dans le contexte de ce projet, ces approches
sont pertinentes, mais ne s’appliquent seulement aux situations qui impliquent une chute, ce
qui discrimine certaines situations d’urgence selon la définition des situations d’homme-a-terre

proposée a la section 2.2.

L’étude des situations d’homme-a-terre aborde le probleme en généralisant les situations en
fonction des états simples dont 1’observation est indépendante. En effet, la stratégie de détection
des situations d’homme-a-terre de ce projet se base sur la combinaison des signaux de détection
des états critiques individuels C, I et S suivant les algorithmes précédemment démontrés aux
sections 2.6, 2.7 et 2.8. La solution de généralisation de I’ensemble des situations d”’homme-
a-terre encourues par les travailleurs est élaborée selon la définition des états combinatoires
C-I, C-S et I-S proposés a la section 2.2. La définition simple de cet ensemble se résume a
I’observation d’au moins deux états pour conclure a la détection d’une situation d’homme-a-

terre.

L’analyse des états est segmentée par des fenétres de temps propres a chaque état combina-
toire, optimisées par paramétrisation. L’utilisation des états combinatoires sera étudiée dans
le but de démontrer que la méthodologie assure une robustesse et des performances élevées
de la détection des situations d’homme-a-terre par rapport a la détection individuelle des états
critiques. Les fonctions de détection des états combinatoires de 1’équation 2.31 sont définies
par I’opération logique «ET» des pairs de signaux de détection des états critiques individuels

ye(t), yi(t) et ys(¢) obtenus a partir des algorithmes de détection respectifs.

yes(t) = V{yelt,t + tes]F AV {ys[t.t + tcs]
yc_I(l‘) = \/{yc[t,l + TC—I]} A \/{yl[t,H— TC—I]} (2.31)
yis(t) = Ve, t + s AV {ys[t,t + tis]}

Les variables 7c.g, Tc.1 et Ti.g représentent les longueurs de fenétres de temps utilisées pour la
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segmentation des signaux de détection des états C, I et S respective a chaque état combinatoire.
Le statut de détection des €tats individuels est déterminé selon 1’observation d’au moins une
détection de 1’état observé sur la plage de temps concernée. La figure 2.24 montre les résultats
de I’étude paramétrique déterminant les longueurs fenétres de temps optimales pour la détec-
tion des différents états combinatoires. Le coefficient MCC de la détection de I’état C-S stagne
a partir de 600 échantillons, tandis que la détection de 1’état C-I augmente drastiquement a
partir d’une longueur de 900-1000 échantillons. L’état I-S qui est le seul état combinatoire a
fusionné deux états qui coincident dans le temps, tire moins profit de I’utilisation d’une fenétre
de temps pour la détection par rapport aux états C-I et C-S qui fusionnent des états individuels

qui se produisent séquentiellement.

Les valeurs optimales moyennes des fenétres de temps et les résultats de performances obte-
nues lors de la phase d’apprentissage de la détection des états combinatoires sont présentés au
tableau 2.12. L’état C-S a de loin le meilleur potentiel de détection des situations d’homme-a-
terre avec une précision dépassant 98% lors de la phase d’apprentissage. Les taux de détection
des états combinatoires sont légerement moindres que pour la détection individuelle des états
critiques concernés. Toutefois, les taux de fausses alertes sont réduits a de tres faibles niveaux,
soit tous largement en dessous des 1% d’erreurs. Cette caractéristique de la fusion est primor-
diale pour la réduction des effets néfastes (pertes de temps, pertes de confiance et les cofits) en-
gendrés par les fausses alertes des systemes de détection, dont le nombre €levé est la principale
cause du déploiement peu significatif des appareils de détection dans la pratique gériatrique et

les domaines industriels (Igual et al. (2013)).

Tableau 2.12 Sommaire des résultats de I’étude paramétrique des fenétres de temps
optimales des détections d’états combinatoires

Etats | 7; (éch.) MCC Précision Pp Ppa

C-S | 960£232 | 0,9627+£0,0030 | 0,9819£0,0014 | 0,956540,0038 | 0,00115=+0,00054

C-1 1500 0,833£0,016 | 0,9171+£0,0084 | 0,798+0,021 | 0,00394=£0,00065
I-S 770148 0,848+0,014 | 0,9249+0,0074 | 0,821£0,020 0,0062+0,0012
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Figure 2.24  Coefficients MCC maximaux des détections d’états combinatoires
en fonction des fenétres de temps

Une fois les méthodes de détection des états combinatoires optimisées, il est possible de tester

la prédiction des situations d’homme-a-terre en considérant sa définition en tant que disjonc-

tion inclusive des états combinatoires, soit la région de I’ensemble (CNI)U(CNS)U (INS).

L’expression de 1’équation 2.32 exprime la logique de prise de décision de cette définition en

fonction des signaux de détection des €tats combinatoires.

yaat(t) = yes(t) Vyca(t) Vyrs(z)

(2.32)

Le tableau 2.13 rassemble les résultats de prédiction des algorithmes de détection des états

combinatoires et de la solution finale de détection de situation d’homme-a-terre. Premierement,
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les résultats de prédiction des états C-S, C-I et I-S sur dix segments indépendants de la base de
données confirment la généralisation de la méthodologie avec des performances analogues en
tous points a la phase d’apprentissage. Deuxieémement, les résultats de prédiction des situations
d’homme-a-terre sont impressionnants avec un indice précision et un taux de détection a plus

de 99% ainsi qu’un taux de fausses alertes de 1,1%.

Tableau 2.13 Sommaire des résultats de prédiction des détections d’états combinatoires
et de situations d’homme-a-terre

Etats MCC Précision Pp Prpa
C-S 0,9624+0,012 | 0,9814+0,0060 | 0,955+0,016 | 0,0011£0,0018
C-1 0,830+0,026 0,9154+0,013 0,7944+0,031 | 0,0037+0,0042
I-S 0,843+0,029 0,922+0,015 0,815+0,034 | 0,0066+0,0059
Homme-a-terre | 0,9825+0,0080 | 0,9909+0,0037 | 0,9944+0,0037 | 0,010740,0053

La méthodologie de détection des états combinatoires permet alors effectivement de restreindre
le taux de fausses alertes, tandis que la méthodologie de fusion des situations d’homme-a-terre
maximise le taux de détection. En effet, la quasi-totalité des situations d’homme-a-terre des
scénarios de la base de données a ét€¢ détectée par I’'un ou I'autre des états combinatoires,
confirmant les fondements de la stratégie de détection proposée lors de ce projet. De plus, les
résultats confirment que le taux de fausses alertes de situations d’homme-a-terre est la somme

des faibles taux de fausses alertes générés par la détection des états combinatoires.

Les résultats détaillés de la détection et de I’estimation de parametres suivant la méthodologie
de validation croisée par 10-segments de la phase d’apprentissage et de prédiction des algo-
rithmes de détection des états combinatoires et des situations d’homme-a-terre se trouvent a

I’annexe 5.
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2.10 Conclusion

Le présent chapitre a premierement énoncé une définition globale des situations d’homme-a-
terre et des propriétés essentielles qui ont été retenues lors pour cette étude. Ces propriétés
sont trois €tats distincts, soit 1’état de chute, 1’état d’immobilité et I’état de personne au sol,
et permettent de décrire I’ensemble des situations d’urgences d’un travailleur qui nécessitent
une assistance immédiate. En effet, la stratégie de détection établie en fonction de cette défini-
tion se base sur le principe que les situations d’homme-a-terre se décrivent selon I’observation
d’une combinaison d’au moins deux des trois états critiques. Pour ce faire, des algorithmes
de détection pour chacun des états critiques ont été développés selon une caractérisation des
phénomenes observés a 1’aide des mesures de mouvement et d’orientation. La stratégie de dé-
tection a été validée a 1’aide d’une base de données de scénarios de chutes et d’activité de la vie
quotidienne. Les résultats révelent que la simple stratégie des états combinatoires permet de
réduire grandement le taux de fausses alertes (1,1%) dans le cas des AVQ et d’améliorer gran-
dement le taux de détection des situations d’homme-a-terre (99%) par rapport a la détection

des états individuels.






CHAPITRE 3

MISE EN APPLICATION DE LA PLATEFORME INERTIELLE
INTRA-AURICULAIRE

Ce chapitre vise principalement a appliquer les algorithmes de détection avec la plateforme
intra-auriculaire du CRITIAS en milieu contrdlé. Un protocole de tests physiques sera proposé
spécifiquement pour simuler les manceuvres des travailleurs ciblés par ce projet de détection
de situations d’homme-a-terre. Les résultats permettront ainsi de valider le comportement de
détection des états critiques avec le prototype de bouchon intra-auriculaire. Etant donné la
nature de la base de données SisFall qui cible plus particulierement les scénarios de chutes, les
tests physiques du protocole permettront de reconfirmer les mérites de la stratégie de détection

dans un cadre différent.

3.1 Introduction

Les algorithmes de détection menant a la prédiction des situations d’homme-a-terre a 1’aide des
mesures inertielles et d’orientation ont été développés et validés a partir d’un grand nombre de
scénarios de chutes et d’AVQ de la base de données SisFall. Deux inconvénients a 1’utilisation
de la base de données de Sucerquia et al. (2017) sont retenus par rapport au contexte d’appli-
cation de ce projet. Premierement, la position de la plateforme inertielle au niveau de la taille
alors que la plateforme inertielle intégrée au bouchon numérique du CRITIAS mesure les mou-
vements de la téte. La détection utilisant les mesures au niveau de la té€te constitue un plus grand
défi puisque les mouvements de la téte sont plus complexes que les mouvements de la taille.
Deuxiemement, le protocole cible plus spécifiquement les chutes et les scénarios AVQ réalisés
ne représentent pas les activités typiques des travailleurs des domaines susceptibles de subir
des accidents en milieu de travail comme les pompiers ou les travailleurs de chantier. Etant
donné I’absence de définition claire et d’études concernant les situations d’homme-a-terre en
milieu de travail dans la littérature, il est nécessaire de mettre au point une méthodologie de

validation spécifique a ces champs d’applications.
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3.2 Protocole de tests physique

Un protocole de tests physiques formalisé est proposé afin de valider la stratégie de détection
des situations d’homme-a-terre d’apres la composition des trois états critiques : I’immobilité
du travailleur (I), le travailleur au sol (S) et le travailleur chute (C). Les tests sont congus dans
le but d’impliquer ces états uniquement ou en combinaison tout en s’inspirant des mouvements
exécutés par les travailleurs des domaines visés. Les tests impliquent aussi des scénarios qui
mettent en évidence des cas extrémes pouvant causer de fausses alertes. Le protocole de tests
s’attarde davantage sur quelques mouvements d’activités de la vie quotidienne des travailleurs

ainsi que sur des chutes en milieu controlé.

Voici la liste du matériel nécessaire a I’exécution des tests physiques :

e chaise;

e volée de marches d’escalier;

e matelas (>0,75 m d’épaisseur)(visible a la figure 3.3);

e biton (1,5m);

e ballon (diametre de 0,30m, 10 kg)(visible a la figure 3.1);

e traineau a poids (20 kg)(visible a la figure 3.2);

Figure 3.1 Ballon Figure 3.2 Traineau a poids

La figure 3.4 montre comment le prototype de bouchon numérique, incorporant ’'UMI et un
module Bluetooth pour la transmission sans-fil des données vers un ordinateur, était porté par

les participants. Le bouchon intra-auriculaire a été positionné du c6té droit de la téte pour tous
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Figure 3.3 Matelas

les participants. Pour maintenir le bouchon en place, un ruban adhésif a été ajouté pour coller
le dispositif a I'oreille. La fréquence d’échantillonnage des données inertielles de I’UMI est
de 100Hz, ce qui est la moitié¢ de la fréquence utilisée lors de I’échantillonnage de la base de

données de référence SisFall.

Figure 3.4 Prototype de bouchon numérique
intra-auriculaire avec UMI et module Bluetooth

Le tableau 3.1 énumere et détaille les tests physiques du protocole exécutés par les participants
incluant aussi une évaluation de la durée et du matériel requis. Les tests physiques reprennent

des éléments ou mouvements employés par les études sur la détection de chutes de Kansiz et al.
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Tableau 3.1 Enumération et description des tests d’évaluation

o NPEEREE
N° Description Durée (sec) I < 3|3 <§
OlF ISR = =
1 Prendre un objet au sol 5 !:
2 Se pencher longuement (1 reprise) 10
3 Se pencher a répétition (5 reprises) 10
4 S’étendre au sol sur le dos 10
5 S’étendre au sol sur le ventre 10
6 S’étendre au sol sur le coté droit 10
7 S’étendre au sol sur le coté gauche 10
8 S’asseoir sur une chaise 10
9 Rester debout 10
10 Chuter vers 1’avant 10
11 Chuter vers arricre 10 I
12 Marcher (20 metres) 10
13 Courir (20 metres) 10
14 Alternance marcher-courir (40 metres) 20
15 Tousser fortement 5
16 | Monter, descendre un escalier (10 marches) 10
17 Sauter sur place 5
18 Sauter du haut d’une chaise 5
19 Sauter une longueur sans élan 5
20 Sauter une longueur avec élan 5
21 Rouler au sol 10
22 Ramper au sol 10
23 Rouler un ballon en avangant 10
24 Rouler un ballon en reculant 10
25 Pousser un traineau a poids 10
26 Biicher a deux mains 5
27 Chuter sur le coté 10

(2013), Liu & Lockhart (2014) et Noury et al. (2007). De plus, puisque la solution développée
est destinée aux travailleurs exécutant couramment des taches physiques, certains tests sont
inspirés de manceuvres incluses dans le test d’évaluation de la condition physique des pompiers
(Service de sécurité incendie de Montréal (2016)). Toutefois, les tests ne requierent pas de force
physique particuliere. Les participants volontaires, hommes ou femmes, sont admis seulement

s’ils ne sont pas concernés par les trois criteres d’exclusions suivants :
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Figure 3.6 Exemple de chute arricre

e ¢tre hypersensibles au niveau du conduit auditif externe (certaines personnes supportent
mal les dispositifs insérés dans le conduit de I’ oreille et peuvent avoir un réflexe nauséeux) ;

e avoir une maladie cardiovasculaire ou avoir des problemes de motricité ou physique empé-
chant le participant d’exécuter les mouvements du protocole ;

e avoir des troubles musculo-squelettiques ou avoir subi des blessures (a I’épaule, au poignet,

au cou, etc.);

Lutilisation du matelas assure une protection adéquate aux participants lors de I’exécution des
chutes et des mouvements ou positions inconfortables a faire sur une surface dure. Toutefois,
les chutes comportent quand méme un risque lors de I’impact, principalement pour la téte et
le cou du participant. Afin de réduire les impacts et les mouvements a risques pour les parties
supérieures du corps, la méthode utilisée pour amortir la chute avant consiste a taper au sol lors
de I'impact, inspirée des techniques au judo (Figure 3.5). La téte ne rentre donc pas fortement

en contact avec le matelas, ce qui protege le visage et le cou de blessures potentielles. Seul le
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test no.27 consistant a chuter sur le coté a été retiré du protocole au cours du projet puisque les
mesures de sécurité pour assurer I’intégrité physique des volontaires ont été jugées insuffisantes

par le comité éthique de 1'Ecole de technologie supérieure (CER).

Le protocole de tests et les procédures entourant la participation des volontaires ont été révisés
et acceptés sans condition par le CER (Figure ITI-1 de I’ Annexe 1). Des photos seront prises
du montage expérimental ainsi que des vidéos de I’exécution des tests par le participant afin
de documenter le protocole de tests et I’environnement. L’utilisation du contenu, de maniere
anonyme, est entreprise seulement a la suite de 1’obtention de 1’autorisation des participants

dans un formulaire d’information et de consentement.

3.3 Résultats du protocole

Trois participants volontaires (trois hommes entre 21 et 25 ans) ont exécuté les scénarios du
protocole de tests physiques pour un total de 129 enregistrements. Lors de I’exécution des
tests du protocole, certains problemes mécaniques du prototype de bouchon numérique intra-
auriculaire ont fait avorter la participation de quelques participants d’ou le nombre peu élevé de
participants ayant complété le protocole. Malgré 1’assemblage d’un nouveau prototype, mieux
adapté aux mouvements des tests physiques, un probleme de transmission entre le dispositif
et 'ordinateur utilisé pour I’enregistrement des données a créé des complications. En effet,
une perte de connexion se produisant apres quelques secondes du début de la transmission de
données limitait le temps disponible pour exécuter les scénarios du protocole. L’ impact majeur
de cet inconvénient fut la courte période d’enregistrement disponible affectant, entre autres, les
tests de chutes ou la phase post-impact (au sol et immobile) n’a pu étre enregistrée correcte-
ment, les réduisant a de tres courtes périodes en comparaison aux enregistrements de la base
de données publique SisFall. Ce probleme empéche la détection adéquate des états d’immobi-
lité, de personne au sol ainsi que la fusion des états considérant les longues fenétres de temps
utilisées pour la segmentation des données (au maximum 7,5 secondes). En conséquence, les
longueurs de fenétres de temps ont été redéfinies arbitrairement a des valeurs réduites qui as-

surent un fonctionnement minimal des algorithmes de détection. Puisque la fréquence d’échan-
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tillonnage des données inertielles est différente dans le cas de la plateforme intra-auriculaire,
soit la moitié de la fréquence d’échantillonnage des données que lors du développement des
algorithmes au Chapitre 2, I’ordre de grandeur des longueurs de fenétre de temps est divisée
par deux (200Hz/100Hz). Le tableau 3.2 regroupe I’ensemble des nouvelles définitions de lon-

gueurs de fenétres de temps employées par les algorithmes de prédiction des états. Les résultats

Tableau 3.2 Longueurs de fenétres de temps utilisés pour les algorithmes de détection
dans le contexte du protocole (Nombre d’échantillons)

1:%'""‘ g | gmax 1%"“" TcL 1';‘:2;" 1’;‘%;‘ 1";‘5” T | 9% | Tes | Tea | Tis
P

70 12 40 20 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 400 | 400 | 400

exhaustifs de détection des différents états de chute (C), d’immobilité (I), de personne au sol
(S) ainsi que les états combinatoires C-S, C-1, I-S et de situations d’homme-a-terre (HaT), sont

présentés au tableau 3.3.

Le premier constat concernant les résultats des tests préliminaires de détection est qu’il y a
eu de nombreux états d’immobilité détectés lors de tests qui n’en prévoyaient pas. Cela se
justifie premierement par les fenétres de temps plus courtes utilisées dans ce contexte et qui
allouent la détection des moments d’immobilité des participants lors de la phase initiale des
tests. La démonstration qu’une taille minimale des fenétres de temps est nécessaire pour limi-
ter la détection de faux positifs est corroborée par ces tests préliminaires. Puis, le recadrage
des enregistrements de données sur les données d’intéréts des tests respectifs aurait peut-Etre
aussi résolu cette situation, mais les enregistrements auraient été raccourcis une fois de plus.
Toutefois, une meilleure stratégie en ce sens devra étre mise en place pour les études futures.
De plus, le développement d’un prototype mieux adapté aux conditions des tests physiques et
employant une technologie de transmission fiable constituerait un gain majeur pour la qualité
et le processus d’enregistrement des données de ce protocole.

Les résultats de détection des tests physiques simulant des situations d’homme-a-terre en inté-

grant deux ou trois états critiques sont résumés a la travers la figure 3.7.
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Tableau 3.3 Enumération et description des tests d’évaluation

N° Description Nbr. exécution| C | I | S [C-S|C-1|I-S|HaT
1 Prendre un objet au sol 3 O(j1r/0{0}|0|0] O
2 Se pencher longuement (1 reprise) 5 012|501 0]2]| 2
3 Se pencher a répétition (5 reprises) 3 0[1{3]0]0]0] O
4 S’étendre au sol sur le dos 3 0|33 0|0]3 3
5 S’étendre au sol sur le ventre 4 0420|012 2
6 S’étendre au sol sur le c6té droit 2 Oj1(2] 0|01 1
7 S’étendre au sol sur le coté gauche 4 0|44 01]0]| 4| 4
8 S’asseoir sur une chaise 5 0/(3/,0{0101|0] O
9 Rester debout 3 0/(2/0{0|0|0] O
10 Chuter vers 1’avant 12 91108 7 | 9|7 9
11 Chuter sur les fesses 12 11/9 (1010 | 9 | 8 | 11
12 Marcher (20 metres) 5 0/0|0] O0O]O0]O0 0
13 Courir (20 meétres) 6 O(1,0]01]01]O0 0
14| Alternance marcher-courir (40 metres) 2 0O/1(/0] 0 |0]O0 0
15 Tousser fortement 5 0/0|O0O] O ]O0]0] O
16 | Monter, descendre un escalier (10 marches) 6 0Oj1(/0] 0 |0]O 0
17 Sauter sur place 6 1/3/,0{010/(0] O
18 Sauter du haut d’une chaise 6 0/1]0]0]0]0] O
19 Sauter une longueur sans élan 5 212100010 O
20 Sauter une longueur avec élan 6 100} 0 ]0]0] O
21 Rouler au sol 4 0040|010 0
22 Ramper au sol 4 ojry1{010{0] O
23 Rouler un ballon en avangant 4 0(0(2{01]0]0| O
24 Rouler un ballon en reculant 3 00|20 ]01]0] O
25 Pousser un traineau a poids 5 0(2/0{010|0] O
26 Bicher a deux mains 6 212100 ]0]0] O

En ce qui concerne les résultats de détection de chutes, méme si la plateforme inertielle était
disposée différemment par rapport a la phase d’apprentissage avec la base de données SisFall,
20 scénarios de chutes sur un total de 24 ont été correctement détectés par 1’algorithme. Ces
résultats confirment que la flexibilité de la méthodologie de détection utilisée pour la détection

de chute quant a la position de la plateforme inertielle.

Les six mauvaises prédictions de chutes relevées lors des tests physiques concernent des tests
qui integrent des sauts (no.17-20) ou des mouvements a haute vélocité (no.26). La détection
d’états au sol a été affectée principalement par la longueur de la fenétre de temps pour I’analyse

de I’angle d’inclinaison ou des erreurs de direction aux participants a propos du protocole.



Ftats C-S Ftats C-I

CGO

Ftats I-S  Homme-a-terre

CO

W Détectés Non-détectés

Figure 3.7 Résultats de détection pour les tests de
situations d’homme-a-terre

| Chute Immobilité
B Personne au sol MHomme-a-terre

Figure 3.8 Résultats de détection pour les tests
d’activités normales de travailleurs
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En effet, certains tests de chutes n’intégraient pas assez de données a la suite de 1’impact
pour permettre a I’algorithme de détecter correctement les situations de personnes au sol. Puis,
quatre scénarios de chutes (no.10-11) n’incluaient pas de positions au sol selon la définition de
ce projet a cause du redressement instantané du participant a la suite de la chute. Ce constat
impacte aussi la détection d’immobilité dans le cas de ces scénarios de chutes. Les autres
détections de personnes au sol se sont produites dans le cas de tests incluant des positions

horizontales (no.4-7,21) ou des mouvements au niveau du sol (no.2-3,24).

L’état d’immobilité est 1’état critique qui a été€ le plus détecté lors des 92 tests physiques qui
s’inspirent des activités normales des travailleurs, pour un total de 23 détections. Dans la plu-
part des cas, cela n’a eu aucun effet sur les performances de la détection de situations d’homme-
a-terre. Toutefois, il est important de noter que ces détections ont été causées par les pauses des
participants en attente de commencer le test en question. Cette erreur méthodologique aurait
pu facilement étre réglée par un recadrage des enregistrements pour garder seulement la phase
du test physique. Néanmoins, une période d’observation de I’immobilité plus grande comme

proposée au précédent chapitre aurait probablement éliminé ce phénomene en majorité.

L’analyse de la détection des états combinatoires et des situations d’homme-a-terre indique
une bonne performance globale en les classifiant correctement a 81,1%. Plus précisément, les
scénarios incluant les trois états critiques (no.10-11) on été classifiés a 83,3% (20 sur 24) en
tant que situation d’homme-a-terre méme si les conditions ne permettaient pas une détection
optimale de I’'immobilité et de 1’état au sol. Tandis que la proportion de scénarios d’immobi-
lité au sol (no.4-7) détecté correctement en tant que situations d’homme-a-terre est de 76,9%
(10 sur 13). Au total, seulement deux erreurs de détection de situations d’homme-a-terre ont
été constatées pour des scénarios qui ne le sont pas, soit deux scénarios no.2 sur les cinq exé-
cutions. La nature de ces scénarios porte en effet a confusion avec un état I-S puisque les
participants se penchent vers le sol durant quelques secondes. En considérant I’ensemble des
scénarios n’étant pas de la classe des situations d’homme-a-terre, soit des 92 tests physiques re-
présentant des activités normales des travailleurs ne simulant pas une situation dangereuse, ces

deux erreurs de détection de situations d’homme-a-terre constituent un faible taux de fausses
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alertes de 2,2%. En effet, les résultats résumés a la figure 3.8) démontrent que la logique de
détection permet de réduire les conditions de fausses alertes de situations d’homme-a-terre par

rapport a la détection individuelle des états critiques.

Ces résultats de tests préliminaires de la stratégie de détection de situations d’homme-a-terre
confirment alors I’efficacité de la stratégie de détection a classifier correctement les situations
d’homme-a-terre ainsi qu’éliminer les fausses alertes. De plus, la détection des états de chutes,
d’immobilité et de personne au sol a été validée par la mise en application des algorithmes avec

la plateforme inertielle intra-auriculaire.






CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS

3.4 Conclusion

Le projet de détection de situations d’homme-a-terre a I’aide d’un prototype de bouchon nu-
mérique ARP2 du CRITIAS intégrant une plateforme inertielle constitue une étape supplé-
mentaire dans la longue liste de recherche en santé et sécurité au travail qui cible la réduction
des 1ésions professionnelles qui est un des enjeux de 1’industrie et de la société. L avancement
des technologies d’unité de mesure inertielle de type MEMS a bas coft, trés compacte et peu
énergivore a créé une nouvelle ere pour les applications nécessitant le suivi du mouvement et
de I’orientation d’objet, comme pour les drones ou les technologies portables. La solution pro-
posée dans ce projet cherche a mettre a profit les avantages de cette technologie pour le suivi
des situations d’urgences des travailleurs industriels qui sont a risques de subir des chutes, des
problemes de santé ou des accidents de travail dans des contextes ou I’appel automatique des
secours par I’entremise d’un dispositif est essentiel a la prévention des déces et de la prise en
charge rapide de blessés. Ce type de systeme est essentiel pour la santé et sécurité au travail
de ces travailleurs, la fiabilité, la performance et I’ergonomie offertes le sont toutes autant. Le
concept de détecteur de situations d’homme-a-terre développé au cours de ce projet a répondu
a tous ces criteres en plus d’avoir un potentiel d’application complémentaire intéressant pour

le domaine de la sécurité et santé au travail.

Premierement, 1’objectif de I’'implémentation d’une méthode de suivi des mouvements et de
I’orientation de la plateforme inertielle fiable et versatile a été concluant. La robustesse et
fiabilité des mesures inertielles ont été assurées par des méthodes de calibration des capteurs
et de I’estimation des sources d’erreurs nécessitant tres peu d’équipements tout en étant tres
efficaces. Un algorithme d’estimation de 1’orientation par la méthode du gradient optimisé basé
sur une représentation par quaternions a été testé en profondeur lors de ce projet afin d’évaluer

ces performances et les parametres optimaux. Les tests effectués sur une base de données de



100

référence montrent des erreurs moyennes d’estimation de I’angle de tangage ¢ de 1,36 ° et de
1,70 ° pour le roulis 8, en plus de fournit une compensation dynamique des biais de mesures

du gyroscope en cours d’utilisation de la solution.

Ensuite, 1’objectif de développer les connaissances quant a la caractérisation et la méthodo-
logie de détection des situations d’homme-a-terre était au cceur de ce projet. La simplicité de
I’approche proposée provient de la généralisation des événements variés a la source des situa-
tions de dangers encourues par les travailleurs selon I’observation de trois états distincts, soit
I’état d’immobilité (I), I’état de chute (C) et I’état au sol (S). La pertinence de cette définition
et de la fusion de la détection de ces trois observations a été démontrée a I’aide d’une vaste
base de données publique SisFall de scénario de chutes et d’AVQ. La performance individuelle
des algorithmes de détection des états a été validée en atteignant une précision de 97% pour
la détection de chutes, de 85% pour I’immobilité et de 82% pour les personnes au sol. L’algo-
rithme de fusion de la détection des états critiques, qui constitue la principale contribution a la
stratégie de décision de la détection de situations d’homme-a-terre, atteint un taux de détection

élevé de 99,4% ainsi qu’un faible taux de fausses alertes de 1,1%.

Finalement, la mise en application de la méthodologie de détection a 1’aide de la plateforme
inertielle intra-auriculaire a été validée a partir d’un protocole de tests physiques proposé
spécifiquement pour représenter certaines activités des travailleurs des domaines industriels
a risques d’accidents de travail ainsi que des scénarios de situations d’homme-a-terre en mi-
lieu contrdlé et sécuritaire. Les résultats de tests préliminaires avec trois sujets volontaires a
permis de conclure au bien-fondé de la stratégie de détection et de 1’utilisation du suivi des
mouvements et de I’orientation de la téte a I’aide d’un bouchon numérique intra-auriculaire.
L’analyse de la détection des états critiques individuels et des états combinatoires décrivant

-----

miner les conditions de fausses alertes. Les résultats préliminaires de 1’exécution du protocole
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de tests physique montrent que malgré des problemes techniques qui a dégradé la qualité des
enregistrements de données inertielles, les algorithmes de détection sont efficaces, flexibles et

présentent un faible taux de fausses alertes de 2,2% de détection de situations d’homme-a-terre.

Bien que le projet vise spécifiquement I’ application de détection de situations d’homme-a-terre
en milieu industriel, le concept de détection des situations d’homme-a-terre définies selon les
trois criteres combinatoires des états de chutes, d’immobilité et de personnes au sol peut tres
bien s’appliquer a d’autres applications telles que la détection d’état de détresse des personnes
agées en situation d’isolement. Comme mentionné en introduction, ce projet s’inspire entre
autres des nombreuses études de chutes de personnes agées, qui est une problématique a plus
grandes échelles puisque la population agée a une plus grande propension a vivre de maniere
solitaire et est plus vulnérable. Cela engendre des risques élevés pour la santé et la vie de
ces personnes en cas de chutes ou de malaises. Considérant le déploiement a grande échelle
des protheses auditives pour compenser la surdité des personnes agées, il serait possible d’y
intégrer directement la solution de détection de situation d’homme-a-terre a I’aide d’une plate-

forme intra-auriculaire développée lors de ce projet.

3.5 Recommandations

Un plus grand échantillonnage et un protocole de tests physiques bonifié incluant plusieurs scé-
narios de chutes et diverses situations d’homme-a-terres supplémentaires permettraient d’amé-
liorer les performances et la qualité des algorithmes de détection spécifiquement pour le bou-
chon numérique intra-auriculaire. Ce protocole de tests constitue une premiere étape promet-
teuse dans 1’approfondissement de la recherche dans le domaine de la détection de situations
d’urgence en milieux de travail a I’aide d’une plateforme inertielle intra-auriculaire. De plus, a
des fins d’optimisation, des méthodes plus complexes d’apprentissage machine telle que les ré-
seaux de neurones pourront étre appliqués au concept de la stratégie de détection proposé dans

ce projet. Toutefois, tel que mentionné par Igual et al. (2013), un des problemes majeurs dans
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la recherche de détection de chutes, et dans ce cas-ci les situations d’hommes-a-terre, est 1’ uti-
lisation de base de données se basant sur des simulations de scénarios et le peu d’information

disponible quant a I’application en contexte réel.

L’ utilisation d’une unité de mesure inertielle intégrant en plus un magnétometre 3 axes permet-
trait d’avoir des informations nécessaires a I’estimation adéquate de 1’ orientation dans 1’espace,
soit la mesure fiable des trois angles d’Euler. L’intégration au présent projet serait sans grand
défi puisque I'implémentation des données de flux magnétique a 1’algorithme d’estimation
de I’orientation est déja proposée par Madgwick et al. (2011). Toutefois, quelques difficultés
sont quand méme a prévoir avec ’utilisation d’'un magnétometre en milieu industriel puisque
les données peuvent étre altérées par des flux magnétiques parasites qui faussent les données
d’orientation (Singh et al. (2013)). Néanmoins, il existe des techniques pour compenser les
perturbations du champ magnétique, comme la méthode proposée par Roetenberg et al. (2005)
qui a été seulement testée selon des conditions controlées et limitées, et peut néanmoins étre
sensible a plusieurs facteurs environnementaux. Malgré les défis reli€s a 1’utilisation des ma-
gnétometres, I’effort d’un tel ajout ouvrirait la porte a plusieurs applications supplémentaires

pour la plateforme inertielle intra-auriculaire du CRITIAS.

Le concept de bouchon numérique intégrant une plateforme inertielle pourrait aussi étre bonifié
par I'utilisation d’un deuxieme appareil pour 1’autre oreille afin d’ajouter une redondance des
données. Le suivi des signes vitaux des travailleurs est aussi une option qui a été proposée
dans la littérature pour I’évaluation précoce des problemes de santé des travailleurs et la chaire
CRITIAS est, dans ce sens, déja en développement de méthodes acoustiques de lecture des

signes vitaux s’intégrant aux bouchons numériques intra-auriculaires.

Finalement, le bouchon numérique intégrant une plateforme inertielle est un atout majeur pour
la recherche en santé et sécurité au travail en constituant un outil métrologique idéal a I’acqui-

sition de données en milieu de travail réel et ainsi collecter des informations variées (chutes,
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mouvements répétitifs, accélérations, vibrations, etc.). Cela bonifie les capacités de diagnostic
des problemes courants dans les environnements de travail et d’améliorer certaines solutions
de prévention dans I’optique de réduction des risques mécaniques et physiques encourus par
les travailleurs. Les bouchons numériques instrumentalisés pourraient constituer une sorte de
«boite noire» enregistrant les informations pertinentes a la compréhension des causes d’un

accident ou autres événements, sur le méme principe que les dispositifs a bord des avions.






ANNEXE I

ESTIMATION DE I’ORIENTATION ET DES MESURES DE MOUVEMENTS

1. Optimisation et validation

Tableau-A I-1 Erreurs RMS d’estimation des angles pour les fichiers de référence avec
mouvements et rotations de faibles intensités

Nom de fichier Erreur RMS ¢ | Erreur RMS 6
RepoIMU/TStick/TStick_Test02_Triall.csv 1,37° 0,81°
RepoIMU/TStick/TStick_Test02_Trial2.csv 1,43° 0,84°
RepoIMU/TStick/TStick_Test03_Triall.csv 1,37° 0,85°
RepoIMU/TStick/TStick_Test03_Trial2.csv 1,32° 0,95°
RepoIMU/TStick/TStick_Test03_Trial3.csv 1,43° 0,76°
RepoIMU/TStick/TStick_Test04_Triall.csv 2,10° 1,21°
RepoIMU/TStick/TStick_Test04_Trial2.csv 1,96° 1,26°
RepoIMU/TStick/TStick_Test04_Trial3.csv 2,07° 1,22°
RepoIMU/TStick/TStick_Testll_Triall.csv 1,91° 1,25°
RepoIMU/TStick/TStick_Testll_ Trial2.csv 1,82° 1,15°
RepoIMU/TStick/TStick_Testll_Trial3.csv 1,86° 1,17°

Tableau-A [-2  Erreurs RMS d’estimation des angles pour les fichiers de référence avec
mouvements et rotations de hautes intensités

Nom de fichier Erreur RMS ¢ | Erreur RMS 0
RepoIMU/TStick/TStick_Test05_Triall.csv 1,79° 1,81°
RepoIMU/TStick/TStick_Test05_Trial2.csv 1,76° 1,95°
RepoIMU/TStick/TStick_Test05_Trial3.csv 1,75° 1,63°
RepoIMU/TStick/TStick_Test06_Triall.csv 1,67° 1,66°
RepoIMU/TStick/TStick_Test06_Trial2.csv 1,92° 1,79°
RepoIMU/TStick/TStick_Test07_Triall.csv 2,07° 1,23°
RepoIMU/TStick/TStick_Test07_Trial2.csv 1,72° 1,47°
RepoIMU/TStick/TStick_Test07_Trial3.csv 2,09° 0,90°
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Figure-A I-1 Donnée de I’'UMI pour I’exemple de divergence de I’estimation
des angles !

1. Fichier source utilisé de la base de données RepolMU :RepoIMU/Pendulum/Pendulum_Test03_
Triall_Segment_2.csv



1. B

Tableau-A II-1

ANNEXE II

ALGORITHMES DE DETECTION

ase de données SisFall

Enumération et description des tests d’activités de vie quotidienne

Code Description Répétitions | Durée (sec)
DO1 Marcher lentement 1 100
D02 Marcher rapidement 1 100
D03 Courir lentement 1 100
D04 Courir rapidement 1 100
D05 Monter et descendre des escaliers lentement 5 25
D06 Monter et descendre des escaliers rapidement 5 25
DO7 | Sur une chaise de moyenne hauteur, s’asseoir lentement, attendre un moment et se relever lentement 5 12
DO8 | Sur une chaise de moyenne hauteur, s’asseoir rapidement, attendre un moment et se relever rapidement 5 12
D09 Sur une chaise de basse hauteur, s’asseoir lentement, attendre un moment et se relever lentement 5 12
D10 | Sur une chaise de basse hauteur, s’asseoir rapidement, attendre un moment et se relever rapidement 5 12
D11 Rester assis, essayer de se lever, mais retomber sur la chaise 5 12
D12 Rester assis, s’allonger lentement sur le coté, attendre un moment et se rasseoir 5 12
D13 Rester assis, s’allonger rapidement sur le coté, attendre un moment et se rasseoir 5 12
D14 Sur le dos, se tourner sur un coté, attendre un moment et se remettre sur le dos 5 12
D15 Debout, se pencher lentement en pliant les genoux et se relever 5 12
D16 Debout, se pencher lentement sans plier les genoux et se relever 5 12
D17 Debout, entrer dans une voiture, rester assis puis sortir 5 25
D18 Trébucher en marchant 5 12
D19 Sauter doucement sans tomber (en essayant d’atteindre un objet haut 5 12
Tableau-A II-2  Enumération et description des tests de chutes
Code Description Répétitions | Durée (sec)
FO1 Marcher et tomber vers 1’avant en glissant 5 15
F02 Marcher et tomber vers 1’arriere en glissant 5 15
FO3 Marcher et tomber sur le coté en glissant 5 15
Fo4 Marcher et tomber vers 1’avant en trébuchant 5 15
FO5 Courir et tomber vers 1’avant en trébuchant 5 15
F06 Marcher et tomber sur le coté par évanouissement 5 15
FO7 |Marcher et tomber par évanouissement avec amortissement par I’ utilisation des mains sur une table 5 15
FO8 Tomber vers I’avant en essayant de se lever 5 15
F09 Tomber sur le coté en essayant de se lever 5 15
F10 Tomber vers I’avant en essayant de s’asseoir 5 15
F11 Tomber vers I’arriere en essayant de s’asseoir 5 15
F12 Tomber sur le coté en essayant de s’ asseoir 5 15
F13 D’une position assise, tomber vers 1’avant par évanouissement 5 15
F14 D’une position assise, tomber vers 1’arriere par évanouissement 5 15
F15 D’une position assise, tomber sur le coté par évanouissement 5 15
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2. Détection de chutes

Tableau-A II-3  Résultats d’apprentissage de la détection de la moyenne minimale de la
norme d’accélération selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc | précision pd pfa u b
1 160 | 0.86513 | 0.56585 | 0.79146 | 0.67614 | 0.12654 | 0.83579 | 0.06615
2 160 | 0.87326 | 0.56136 | 0.79121 | 0.71137 | 0.15571 | 0.83678 | 0.06634
3 140 | 0.85646 | 0.56204 | 0.79146 | 0.71323 | 0.15653 | 0.81517 | 0.07291
4 140 | 0.85576 | 0.56565 | 0.79319 | 0.71508 | 0.15489 | 0.81369 | 0.07309
5 140 | 0.85576 | 0.56344 | 0.79220 | 0.71261 | 0.15489 | 0.81407 | 0.07369
6 140 | 0.85878 | 0.56514 | 0.79230 | 0.72621 | 0.16379 | 0.81431 | 0.07342
7 160 | 0.87326 | 0.56536 | 0.79309 | 0.71508 | 0.15511 | 0.83566 | 0.06651
8 140 | 0.84811 | 0.56836 | 0.79581 | 0.68232 | 0.12885 | 0.81468 | 0.07255
9 140 | 0.84789 | 0.56337 | 0.79360 | 0.67634 | 0.12864 | 0.81503 | 0.07280
10 140 | 0.85576 | 0.56256 | 0.79192 | 0.71155 | 0.15479 | 0.81439 | 0.07343

moyenne | 146 | 0.85902 | 0.56431 | 0.79263 | 0.70399 | 0.14797 | 0.82096 | 0.07109

écart-type | 10 | 0.00897 | 0.00213 | 0.00138 | 0.01832 | 0.01405 | 0.01045 | 0.00330

Tableau-A II-4 Résultats d’apprentissage de la détection de la moyenne maximale de la
norme d’accélération selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc  |précision pd pfa u b

1 30 | 1.88402 | 0.74477 | 0.86500 | 0.95550 | 0.19515 | 2.55226 | 0.59550
30 | 1.89450 | 0.74763 | 0.86723 | 0.95303 | 0.18981 | 2.55258 | 0.59298
20 | 2.29140 | 0.74755 | 0.87043 | 0.93449 | 0.17214 | 3.08400 | 0.81817
25 | 2.08068 | 0.74642 | 0.86895 | 0.93943 | 0.17790 | 2.79406 | 0.69647
2.08068 | 0.74855 | 0.86969 | 0.94252 | 0.17872 | 2.79875 | 0.69549
25| 2.04751 | 0.74779 | 0.86803 | 0.94932 | 0.18596 | 2.78945 | 0.68886
20 | 2.29693 | 0.74601 | 0.86954 | 0.93449 | 0.17357 | 3.09238 | 0.82155
25 | 2.08068 | 0.74662 | 0.86856 | 0.94252 | 0.18055 | 2.81228 | 0.69679
25 | 2.04751 | 0.74726 | 0.86749 | 0.95059 | 0.18763 | 2.80159 | 0.68735
25 | 2.08068 | 0.74740 | 0.86924 | 0.94132 | 0.17854 | 2.79791 | 0.69222

O (N[O~ |WN
N
[$))

=
o

moyenne | 25 | 2.07846 | 0.74700 | 0.86842 | 0.94432 | 0.18200 | 2.80753 | 0.69854
écart-type | 3 | 0.13608 | 0.00107 | 0.00156 | 0.00744 | 0.00739 | 0.17903 | 0.07563

Tableau-A II-5 Résultats d’apprentissage de la détection de la moyenne maximale de la
norme de vitesse angulaire selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc | précision pd pfa u b
1 80 | 2.46854 | 0.79452 | 0.90104 | 0.88628 | 0.08915 | 3.44896 | 0.82662
2 80 | 2.46854 | 0.80156 | 0.90424 | 0.89431 | 0.08915 | 3.45725 | 0.84854
3 80 | 2.46800 | 0.79596 | 0.90153 | 0.89122 | 0.09162 | 3.45055 | 0.86019
4 80 | 2.46800 | 0.79355 | 0.90054 | 0.88628 | 0.08998 | 3.43908 | 0.85814
5 80 | 2.34522 | 0.79500 | 0.89980 | 0.91038 | 0.10723 | 3.43838 | 0.85943
6 80 | 2.46800 | 0.79380 | 0.90059 | 0.88813 | 0.09113 | 3.44933 | 0.86167
7 90 | 2.35370 | 0.79385 | 0.89988 | 0.90111 | 0.10094 | 3.30894 | 0.80161
8 80 | 2.34585 | 0.80000 | 0.90210 | 0.91533 | 0.10669 | 3.45084 | 0.85784
9 80 | 2.46854 | 0.79483 | 0.90099 | 0.89129 | 0.09259 | 3.45702 | 0.86125
10 80 | 2.46800 | 0.79306 | 0.90027 | 0.88758 | 0.09132 | 3.45374 | 0.86836

moyenne | 81 | 2.43224 | 0.79561 | 0.90110 | 0.89519 | 0.09498 | 3.43541 | 0.85037

écart-type | 3 | 0.05800 | 0.00287 | 0.00131 | 0.01038 | 0.00716 | 0.04490 | 0.02057
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Tableau-A II-6  Résultats d’apprentissage de la détection de la moyenne maximale de la
vitesse d’inclinaison selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc | précision pd pfa u b
1 60 | 1.70700 | 0.79830 | 0.90326 | 0.87824 | 0.08012 | 2.60169 | 0.77561
2 60 | 1.66703 | 0.79792 | 0.90276 | 0.88628 | 0.08628 | 2.60877 | 0.78777
3 60 | 1.66923 | 0.80100 | 0.90424 | 0.88813 | 0.08505 | 2.59533 | 0.78140
4 60 | 1.69408 | 0.80159 | 0.90474 | 0.88319 | 0.08094 | 2.61180 | 0.77814
5 60 | 1.70465 | 0.80184 | 0.90499 | 0.87948 | 0.07806 | 2.60586 | 0.77286
6 60 | 1.66703 | 0.79184 | 0.89985 | 0.88257 | 0.08867 | 2.59526 | 0.78698
7 60 | 1.66703 | 0.78993 | 0.89889 | 0.88257 | 0.09027 | 2.59878 | 0.77880
8 60 | 1.66703 | 0.79335 | 0.90037 | 0.88813 | 0.09151 | 2.60371 | 0.78477
9 60 | 1.67039 | 0.79743 | 0.90246 | 0.88820 | 0.08808 | 2.60898 | 0.78269
10 60 | 1.70465 | 0.79913 | 0.90372 | 0.87832 | 0.07944 | 2.60873 | 0.78678

moyenne | 60 | 1.68181 | 0.79723 | 0.90253 | 0.88351 | 0.08484 | 2.60389 | 0.78158

écart-type | 0 | 0.01823 | 0.00418 | 0.00213 | 0.00402 | 0.00487 | 0.00595 | 0.00513

Tableau-A II-7 Résultats d’apprentissage de la détection de la fusion des probabilités de
détection de chutes selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc | précision pd pfa
1 300 | 0.02424 | 0.94906 | 0.97557 | 0.96848 | 0.01972
2 300 | 0.02770 | 0.94646 | 0.97433 | 0.96539 | 0.01972
3 250 | 0.02374 | 0.94858 | 0.97532 | 0.97033 | 0.02136
4 250 | 0.02906 | 0.93620 | 0.96940 | 0.96106 | 0.02506
5 350 | 0.02198 | 0.94714 | 0.97458 | 0.97342 | 0.02465
6 350 | 0.02898 | 0.94700 | 0.97459 | 0.96601 | 0.01970
7 300 | 0.02678 | 0.95008 | 0.97608 | 0.96601 | 0.01723
8 350 | 0.02655 | 0.94298 | 0.97266 | 0.96230 | 0.02093
9 250 | 0.02481 | 0.94085 | 0.97167 | 0.96541 | 0.02253
10 250 | 0.01989 | 0.94563 | 0.97390 | 0.97035 | 0.02375

moyenne | 295 | 0.02537 | 0.94540 | 0.97381 | 0.96688 | 0.02147

écart-type | 44 | 0.00301 | 0.00426 | 0.00204 | 0.00380 | 0.00251

Tableau-A II-8 Résultats de la prédiction de chutes selon la méthode de validation
croisée en 10-segments

segment |précision| mcc pd pfa
1 0.96026 [0.916875| 0.93889 | 0.02564
2 0.97572 |0.949245| 0.96111 | 0.01465
3 0.96247 | 0.92151 | 0.94444 | 0.02564
4 0.98234 | 0.96310 | 0.97222 | 0.01099
5 0.96689 | 0.93115 | 0.96667 | 0.03297
6 0.97783 | 0.95390 | 0.97778 | 0.02214
7 0.97556 | 0.94904 | 0.96667 | 0.01852
8 0.98222 | 0.96326 | 0.98889 | 0.02222
9 0.98427 | 0.96747 | 0.98883 | 0.01880
10 0.96396 | 0.92512 | 0.95531 | 0.03019

moyenne | 0.97315 | 0.94407 | 0.96608 | 0.02218

écart-type | 0.00900 | 0.01886 | 0.01687 | 0.00676




110

3. Détection d’immobilité

Tableau-A II-9 Résultats d’apprentissage de la détection de la variance minimale de la
norme d’accélération selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc | précision pd pfa u b
1 900 | -4.47172 | 0.62431 | 0.81343 | 0.83745 | 0.20255 | -4.87842 | 0.27500
2 900 | -4.42855 | 0.62393 | 0.81120 | 0.85105 | 0.21528 | -4.87629 | 0.27485
3 900 | -4.42765 | 0.62729 | 0.81219 | 0.85723 | 0.21775 | -4.88367 | 0.26803
4 900 | -4.46627 | 0.61826 | 0.81022 | 0.83560 | 0.20666 | -4.87402 | 0.28029
5 900 | -4.36188 | 0.62551 | 0.80800 | 0.87515 | 0.23665 | -4.88078 | 0.27236
6 900 | -4.42765 | 0.62945 | 0.81327 | 0.85847 | 0.21675 | -4.88205 | 0.27153
7 900 | -4.36188 | 0.62839 | 0.80986 | 0.87454 | 0.23307 | -4.88233 | 0.27035
8 900 | -4.42866 | 0.61951 | 0.80863 | 0.85105 | 0.21953 | -4.87987 | 0.27732
9 900 | -4.46776 | 0.62160 | 0.81207 | 0.83632 | 0.20401 | -4.87711 | 0.28127
10 900 | -4.42855 | 0.62082 | 0.80941 | 0.85114 | 0.21826 | -4.87566 | 0.28014

moyenne | 900 | -4.42706 | 0.62391 | 0.81083 | 0.85280 | 0.21705 | -4.87902 | 0.27511

écart-type | 0 | 0.03901 |0.00382 | 0.00190 | 0.01428 | 0.01126 | 0.00322 | 0.00457

Tableau-A II-10  Résultats d’apprentissage de la détection de la variance minimale de la
norme de vitesse angulaire selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc précision pd pfa u b
1 900 | -3.05895 | 0.64255 | 0.81713 | 0.88133 | 0.22555 | -3.86019 | 0.84871
2 900 | -2.88522 | 0.64056 | 0.81022 | 0.90915 | 0.25555 | -3.85478 | 0.84140
3 900 | -2.88643 | 0.64684 | 0.81318 | 0.91347 | 0.25349 | -3.87773 | 0.83840
4 900 | -2.88429 | 0.64034 | 0.81022 | 0.90853 | 0.25514 | -3.85709 | 0.85746
5 900 | -2.88429 | 0.64550 | 0.81219 | 0.91409 | 0.25555 | -3.88018 | 0.84730
6 900 | -2.88522 | 0.64574 | 0.81278 | 0.91224 | 0.25328 | -3.86928 | 0.84641
7 900 | -2.88429 | 0.64968 | 0.81455 | 0.91533 | 0.25236 | -3.86747 | 0.83506
8 900 | -2.88429 | 0.64106 | 0.81011 | 0.91100 | 0.25687 | -3.87587 | 0.85042
9 900 | -2.88522 | 0.64194 | 0.81108 | 0.90920 | 0.25399 | -3.86134 | 0.85657
10 900 | -3.06048 | 0.64034 | 0.81581 | 0.88141 | 0.22768 | -3.86897 | 0.86078

moyenne | 900 | -2.91987 | 0.64345 | 0.81273 | 0.90558 | 0.24895 | -3.86729 | 0.84825

écart-type | 0 | 0.07371 | 0.00327 | 0.00247 | 0.01295 | 0.01185 | 0.00883 | 0.00842

Tableau-A II-11 Résultats d’apprentissage de la détection de la variance minimale de la
vitesse d’inclinaison selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc précision pd pfa u b
1 900 | -3.14878 | 0.73685 | 0.87266 | 0.86156 | 0.11997 | -3.86847 | 0.76713
2 900 | -3.15231 | 0.73505 | 0.87167 | 0.86218 | 0.12202 | -3.86966 | 0.77310
3 900 | -3.14878 | 0.73268 | 0.87068 | 0.85847 | 0.12120 | -3.86889 | 0.77445
4 900 | -3.15231 | 0.73441 | 0.87167 | 0.85723 | 0.11873 | -3.88392 | 0.77177
5 900 | -3.14878 | 0.73309 | 0.87068 | 0.86156 | 0.12325 | -3.87062 | 0.77341
6 900 | -3.15231 | 0.74008 | 0.87420 | 0.86403 | 0.11905 | -3.88595 | 0.75767
7 900 | -3.15231 | 0.73384 | 0.87127 | 0.85909 | 0.12064 | -3.86646 | 0.77435
8 900 | -3.15416 | 0.72842 | 0.86856 | 0.85723 | 0.12392 | -3.86764 | 0.78038
9 900 | -3.15231 | 0.73733 | 0.87315 | 0.85855 | 0.11717 | -3.86495 | 0.77496
10 900 | -3.14740 | 0.73526 | 0.87146 | 0.86720 | 0.12572 | -3.87405 | 0.77167

moyenne | 900 | -3.15095 | 0.73470 | 0.87160 | 0.86071 | 0.12117 | -3.87206 | 0.77189

écart-type | 0 | 0.00227 | 0.00313 | 0.00154 | 0.00322 | 0.00261 | 0.00723 | 0.00599
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Tableau-A II-12 Résultats d’apprentissage de la détection de la fusion des probabilités

de détection d’immobilité selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc précision pd pfa
1 500 | 0.04200 | 0.69824 | 0.85489 | 0.82509 | 0.12531
2 500 | 0.04256 | 0.69886 | 0.85513 | 0.82633 | 0.12572
3 700 | 0.00403 | 0.69516 | 0.84724 | 0.88628 | 0.17872
4 500 | 0.04762 | 0.69829 | 0.85538 | 0.81644 | 0.11873
5 500 | 0.04594 | 0.69625 | 0.85415 | 0.82015 | 0.12325
6 500 | 0.03973 | 0.70457 | 0.85792 | 0.82942 | 0.12315
7 500 | 0.04270 | 0.70102 | 0.85598 | 0.83127 | 0.12762
8 500 | 0.04812 | 0.69154 | 0.85179 | 0.81953 | 0.12680
9 500 | 0.04281 | 0.69811 | 0.85468 | 0.82829 | 0.12782
10 600 | 0.02327 | 0.69715 | 0.85373 | 0.83508 | 0.13391

moyenne | 530 | 0.03788 | 0.69792 | 0.85409 | 0.83179 | 0.13110

écart-type | 67 |0.01380 | 0.00344 | 0.00287 | 0.01998 | 0.01718

Tableau-A II-13  Résultats de la prédiction d’immobilité selon la méthode de validation
croisée en 10-segments

segment |précision| mcc pd pfa
1 0.85210 | 0.69437 | 0.83889 | 0.13919
2 0.84768 | 0.68440 | 0.82778 | 0.13919
3 0.84106 | 0.68494 | 0.88889 | 0.19048
4 0.84547 | 0.68199 | 0.83889 | 0.15018
5 0.85872 | 0.70501 | 0.82222 | 0.11722
6 0.83149 | 0.64694 | 0.77222 | 0.12915
7 0.84000 | 0.66608 | 0.79444 | 0.12963
8 0.87778 | 0.74674 | 0.86111 | 0.11111
9 0.85169 | 0.69217 | 0.82123 | 0.12782
10 0.85360 | 0.69503 | 0.81006 | 0.11698

moyenne | 0.84996 | 0.68977 | 0.82757 | 0.13510

écart-type | 0.01255 | 0.02591 | 0.03279 | 0.02278

4. Détection de personnes au sol

Tableau-A II-14 Résultats d’apprentissage de la détection de personne au sol selon la

méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n seuil mcc précision pd pfa moy
1 900 | 0.87445 | 0.70006 | 0.82725 | 0.9894932 | 0.28061 | 1.45312
2 900 | 0.86399 | 0.69862 | 0.82626 | 0.9894932 | 0.28225 | 1.45253
3 900 | 0.86699 | 0.69718 | 0.82527 | 0.9894932 | 0.28389 | 1.44963
4 900 | 0.87014 | 0.69790 | 0.82577 | 0.9894932 | 0.28307 | 1.44842
5 900 | 0.87014 | 0.69826 | 0.82601 | 0.9894932 | 0.28266 | 1.45028
6 900 | 0.87445 | 0.70018 | 0.82733 | 0.9894932 | 0.28038 | 1.45636
7 900 | 0.87014 | 0.69988 | 0.82713 | 0.9894932 | 0.28067 | 1.45048
8 900 | 0.87445 | 0.69952 | 0.82688 | 0.9894932 | 0.28108 | 1.44922
9 900 | 0.87445 | 0.70055 | 0.82759 | 0.9894997 | 0.27980 | 1.44975
10 900 | 0.86699 | 0.69701 | 0.82517 | 0.9894997 | 0.28378 | 1.44752
moyenne | 900 | 0.87062 | 0.69892 | 0.82646 | 0.9894945 | 0.28182 | 1.45073
écart-type | 0 |0.00380 | 0.00129 | 0.00089 | 0.0000027 | 0.00149 | 0.00260
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Tableau-A II-15 Résultats de la prédiction de personne au sol selon la méthode de
validation croisée en 10-segments

segment | précision mcc pd pfa
1 0.82340 | 0.69146 | 0.98333 | 0.28205
2 0.82561 | 0.70276 | 1.00000 | 0.28938
3 0.83223 | 0.70964 | 0.99444 | 0.27473
4 0.83002 | 0.70379 | 0.98889 | 0.27473
5 0.82781 | 0.70055 | 0.98889 | 0.27839
6 0.82262 | 0.69036 | 0.98333 | 0.28413
7 0.81778 | 0.68602 | 0.98889 | 0.29630
8 0.82667 | 0.69633 | 0.98333 | 0.27778
9 0.82022 | 0.68686 | 0.98324 | 0.28947
10 0.83333 | 0.71142 | 0.99441 | 0.27547

moyenne | 0.82597 | 0.69792 | 0.98888 | 0.28224

écart-type | 0.00508 | 0.00913 | 0.00586 | 0.00744

5. Détection de situations d’homme-a-terre

Tableau-A II-16  Résultats d’apprentissage de la détection des états combinatoires CS
selon la méthode de validation croisée par 10-segments

segment n | précision mcc pd pfa
1 1300 | 0.98248 | 0.96375 | 0.95859 | 0.00164
2 800 | 0.98100 | 0.96072 | 0.95488 | 0.00164
3 900 | 0.98346 | 0.96582 | 0.95983 | 0.00082
4 900 | 0.98001 | 0.95879 | 0.95056 | 0.00041
5 800 | 0.98470 | 0.96835 | 0.96292 | 0.00082
6 600 | 0.98175 | 0.96230 | 0.95550 | 0.00082
7 900 | 0.98126 | 0.96124 | 0.95550 | 0.00164
8 1200 | 0.98027 | 0.95928 | 0.95179 | 0.00082
9 1300 | 0.98177 | 0.96234 | 0.95553 | 0.00082
10 900 | 0.98276 | 0.96429 | 0.95985 | 0.00205

moyenne | 960 | 0.98195 | 0.96269 | 0.95649 | 0.00115

écart-type | 232 | 0.00145 | 0.00295 | 0.00381 | 0.00054

Tableau-A II-17 Résultats de la prédiction des états combinatoires CS selon la méthode
de validation croisée en 10-segments

segment | précision mcc pd pfa
1 0.96909 | 0.93661 | 0.92222 | 0.00000
2 0.98455 | 0.96803 | 0.96111 | 0.00000
3 0.97572 | 0.95001 | 0.93889 | 0.00000
4 0.98455 | 0.96803 | 0.96111 | 0.00000
5 0.98013 | 0.95875 | 0.95556 | 0.00366
6 0.98004 | 0.95863 | 0.95556 | 0.00369
7 0.98222 | 0.96336 | 0.95556 | 0.00000
8 0.98889 |0.97688 | 0.97778 | 0.00370
9 0.98876 | 0.97680 | 0.97207 | 0.00000
10 0.97973 | 0.95840 | 0.94972 | 0.00000

moyenne | 0.98137 | 0.96155 | 0.95496 | 0.00111

écart-type | 0.00597 | 0.01219 | 0.01580 | 0.00178
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Tableau-A II-18 Résultats d’apprentissage de la détection des €tats combinatoires CI
selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment n précision| mcc pd pfa
1 1500 |0.91510 | 0.82943 | 0.79295 | 0.00370
2 1500 |0.91412 | 0.82740 | 0.79110 | 0.00411
3 1500 |0.93904 | 0.87599 | 0.85476 | 0.00493
4 1500 |0.90696 | 0.81327 | 0.77441 | 0.00493
5 1500 |0.91584 | 0.83087 | 0.79481 | 0.00370
6 1500 |0.91737 | 0.83403 | 0.79728 | 0.00287
7 1500 |0.91714 | 0.83345 | 0.79728 | 0.00328
8 1500 |0.91147 | 0.82220 | 0.78430 | 0.00410
9 1500 |0.91453 | 0.82822 | 0.79123 | 0.00369
10 1500 |0.91923 | 0.83722 | 0.80358 | 0.00410

moyenne | 1500 |0.91708 | 0.83321 | 0.79817 | 0.00394

écart-type 0 0.00844 | 0.01648 | 0.02141 | 0.00065

Tableau-A II-19 Résultats de la prédiction des états combinatoires CS selon la méthode
de validation croisée en 10-segments

segment |précision| mcc pd pfa
1 0.90949 | 0.81702 | 0.78333 | 0.00733
2 0.91832 | 0.83644 | 0.79444 | 0.00000
3 0.92715 | 0.85168 | 0.82778 | 0.00733
4 0.92494 | 0.84928 | 0.81111 | 0.00000
5 0.90728 | 0.81165 | 0.78333 | 0.01099
6 0.89579 | 0.79079 | 0.75000 | 0.00738
7 0.90667 | 0.81453 | 0.76667 | 0.00000
8 0.94000 | 0.87905 | 0.85000 | 0.00000
9 0.91910 | 0.83772 | 0.80447 | 0.00376
10 0.90541 | 0.81281 | 0.76536 | 0.00000

moyenne | 0.91542 | 0.83010 | 0.79365 | 0.00368

écart-type | 0.01299 | 0.02566 | 0.03057 | 0.00424

Tableau-A 1I-20 Résultats d’apprentissage de la détection des états combinatoires IS
selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | n | précision mcc pd pfa

1 800 | 0.92251 |0.84328 | 0.81459 | 0.00575

2 800 | 0.92300 | 0.84425 | 0.81582 | 0.00575

3 700 | 0.94497 | 0.88696 | 0.87639 | 0.00945

4 800 | 0.91930 |0.83701 | 0.80655 | 0.00575

5 800 | 0.92103 | 0.84050 | 0.81026 | 0.00534

6 800 | 0.92378 |0.84553 | 0.81891 | 0.00657

7 700 | 0.92503 | 0.84828 | 0.82015 | 0.00533

8 800 | 0.91961 | 0.83734 | 0.80841 | 0.00657

9 800 | 0.92389 |0.84590 | 0.81779 | 0.00574

10 700 | 0.92637 | 0.85065 | 0.82458 | 0.00614
moyenne | 770 | 0.9249 | 0.8480 | 0.8213 | 0.0062
écart-type | 48 | 0.0074 | 0.0144 | 0.0201 | 0.0012
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Tableau-A 1I-21 Résultats de la prédiction des états combinatoires IS selon la méthode
de validation croisée en 10-segments

segment |précision| mcc pd pfa
1 0.92494 | 0.84733 | 0.82222 | 0.00733
2 0.92053 | 0.83622 | 0.82778 | 0.01832
3 0.95143 | 0.90129 | 0.87778 | 0.00000
4 0.92494 | 0.84733 | 0.82222 | 0.00733
5 0.91611 | 0.82902 | 0.80556 | 0.01099
6 0.90244 | 0.80624 | 0.75556 | 0.00000
7 0.90444 | 0.80665 | 0.77778 | 0.01111
8 0.94000 | 0.87905 | 0.85000 | 0.00000
9 0.91910 | 0.83669 | 0.81006 | 0.00752
10 0.91892 | 0.83752 | 0.80447 | 0.00377

moyenne | 0.92229 | 0.84273 | 0.81534 | 0.00664

écart-type | 0.01473 | 0.02928 | 0.03428 | 0.00594

Tableau-A II-22 Résultats de la prédiction des états des situations d’homme-a-terre
selon la méthode de validation croisée en 10-segments

segment | précision mcc pd pfa
1 0.98896 | 0.97711 | 0.99444 | 0.01465
2 0.98455 | 0.96792 | 0.98889 | 0.01832
3 0.99558 | 0.99084 | 1.00000 | 0.00733
4 0.99338 | 0.98620 | 0.99444 | 0.00733
5 0.98675 | 0.97261 | 0.99444 | 0.01832
6 0.99113 | 0.98159 | 0.99444 | 0.01107
7 0.99111 | 0.98156 | 0.99444 | 0.01111
8 0.99556 | 0.99074 | 0.99444 | 0.00370
9 0.98883 | 0.99071 | 1.00000 | 0.01128
10 0.99324 | 0.98596 | 0.98883 | 0.00377

moyenne | 0.99091 | 0.98252 | 0.99444 | 0.01069

écart-type | 0.00367 | 0.00797 | 0.00371 | 0.00529
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OBJET : Titre du projet : Deétection de situation d'hommes a terre a 'aide d'une
plateforme inertielle intra-auriculaire

Responsable du projet: Jérémie Voix

Décision : APPROBATION FINALE

Monsieur Voix,

Les modifications et précisions demandées par le CER dans sa lettre du 28 juin 2017 ayant été

apportées adéguatement, votre projet peut aller de I"avant.

Veuillez noter que des modifications supplémentaires ont été apportées au formulaire
d'information et de consentement. A cet égard, vous trouverez joints a la présente lettre :

* Une copie PDF du formulaire d’information et de consentement approuvé par le CER
(version 9 aolt 2017). Vous &tes tenu d'utiliser ce document pour le recrutement des
participants.

* Une copie Word du formulaire corrigé, avec les corrections en surbrillance.

Motez également gue cette approbation n"est valable que pour une année. Vous devrez donc
annuellement demander le renouvellement de |"approbation au Comité, sans quoi le projet sera
considéré comme terminé. Dans la perspective ou il devait étre terminé, vous devrez fournir un
rapport final suivant le modele disponible sur la page Internet de I'ETS. Ce rapport est attendu
pour le 31 décembre 2017.

Veuillez agréer, Monsieur Voix, I'expression de mes sentiments les meilleurs.

DATE DE FIN DE L'APPROBATION

9a0it 2018
Laurence Marck
Coordonnatrice RAPPORT FINAL ATTENDU
Comité d'éthique de la recherche 31 décembre 2018

Figure-A III-1  Approbation finale du comité d’éthique de la recherche de I'ETS
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