-

oz sdba bl s calb a3 P I SN

o

i

REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
Ministere de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
— ol s — el SGgfael o

Université Aboubakr Belkaid — Tlemcen —
Faculté de TECHNOLOGIE

MEMOIRE

Présenté pour I’obtention du dipldme de MASTER
En : Automatique
Spécialité : Automatique et informatique industrielle

Par : ZI1ZI llies Mohammed-Riad et OUALI CHAOUCHE Mohammed Arsalan

Sujet

Détection de I’activité humaine en utilisant les données inertielles de téléphone

mobile
Mme CHOUKCHOQOU- Professeur Université de Tlemcen Président
BRAHAM Amal
Mme WAHIDA Handouzi Docteur Université de Tlemcen Examinateur
M HADJ ABDELKADER Professeur Université de Tlemcen Encadreur
Amine

Année universitaire ;: 2021 / 2022




Remerciement

Tous nos remerciement vont vers tout les personnes qui nous ont aidés et qui ont
contribué au succes de notre parcours scolaire et étudiant.

Nos famille, ami et proche, pour leur soutien constant et leurs encouragements.
Nous tenons a exprimer toute notre reconnaissance et un sincere et grand remer-
ciement a notre encadreur de mémoire, Monsieur Amine HADJ ABDELKADER.

nous le remercions de nous avoir encadrés, orientés, aidés et conseillés.

Nous remercions aussi tout les professeurs qui ont contribué a notre réussite du-
rant notre parcours scolaire et universitaire.

A tous ces intervenants, nous présentons nos remerciements, notre respect et
notre gratitude.






Table des matieres

1 Généralités sur les méthodes la classification automatique 8
1.1  Méthodes classiques de 'apprentissage automatique . . . . . . . . .. 9
1.1.1  Méthode KNN (k plus proches voisins) . . . . ... ... ... 9
1.1.1.1  Introduction . . .. ... .. ... ... .. ..... 9

1.1.1.2  Principes de fonctionnement . . . . . . . .. ... .. 10

1.1.1.3 Les variantes . . . . . . . ... ... ... ...... 11

1.1.2 Méthode SVM (séparateurs a vaste marge) . . . . . . . . . .. 13
1.1.2.1  Introduction . . ... ... ... ... ... ... .. 13

1.1.2.2  Principe de fonctionnement . . . . .. ... ... .. 14

1.1.2.3 Les variantes des SVM . . . . . .. ... .. .. ... 15

1.1.3  Méthode decision tree learning (Arbre de décision) . . . . . . 17
1.1.3.1 Introduction . . .. .. ... ... ... ... ... 17

1.1.3.2  Principes de fonctionnement . . . . . . . .. .. ... 17

1.1.3.3  Les variantes des arbres de décision . . . . . . . . .. 18

1.2 Méthodes utilisées dans I'apprentissage profond . . . . . . .. .. .. 19
1.2.1 Introduction a LSTM . . . . . . . .. .. ... ... ...... 19
1.2.2  Généralités sur la méthode de LSTM . . . .. ... ... ... 21

1.2.2.1 Le développement de nouvelles fonctions d’activa-
tion dans les réseaux de neurones a apprentissage
profond . . .. ... 22
1.3 Discussion des différents algorithmes . . . . . . ... ... ... ... 23

Apercgu sur la technique de détection de mouvement par smart-

phone 24
2.1 Les avantages par rapport aux réseaux de capteurs sans fil . . . . . . 25
2.2 Calcul de la Moyenne et de la Variance . . . . ... ... ... ... .. 26
2.3 La décomposition en composante principale . . . . . ... ... ... 26
2.4 Signaux et filtrage . . . .. ..o 27
2.5 Application de la détection de mouvement . . . . . . ... ... ... 28
Méthodologie 29
3.1 Etude des données pour les différentes activités . . . . . .. ... .. 29
3.1.1 Chargement et Concaténation des données . . . . . .. . ... 30
3.1.2  Pré-traitement des données . . . . . . ... ... 30
3.1.2.1  Diviser les données en données d’entrainement et de
validation . . . . . . ... ... ... L. 30
3.1.2.2  Convertir un ensemble de données en une séquence
de séries temporelles . . . . . ... ..., 30



TABLE DES MATIERES

3.2 Modele LSTM et compilation . . . ... ... ... ... ... .... 31
3.3 Entrainement . . . . . . . . ... 32
3.4 Exportation et déploiement . . . . . . .. ... ... .. ... ..., 32
3.5 Base de données utilisées . . . . . . ... 32
3.5.1 Protocole d’enregistrement de la base de données : . . . . . . . 32
3.5.2 Base de données utilisées sous MATLAB Classification Learner 33
3.5.3 Base de données utilisées sous Google Colab et TensorFlow . . 34

3.6 Tensorflow . . . . . . . . . .. 35
3.6.1 Tensorflow lite . . . ... ... ... ... ... ..., 35
3.6.1.1 Comment fonctionne Tensorflow Lite (TF Lite)? . . 36

3.7 Matlab Classification Learner . . . . . . . ... ... ... ...... 37
3.8 Google Colab . . . . . . . ... 37
3.9 Android Studio . . . . .. .. 38
4 Résultats de 'application 40
4.1 Résultats de la classification sous MATLAB Classfication Learner . . 40
4.1.1 KNN .. 40
4.1.2 Arbre de décision . . . . .. ... 42
4.1.3 SVM . . .. 44

4.2 Résultats LSTM sous (TensorFlow/Google Colab) . . . . ... .. .. 46
4.3 Discussion des résultats . . . . . . ... oL 48

page 3



Table des figures

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9

2.1
2.2
2.3

3.1

3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

Techniques de classification par apprentissage supervisé [4]. . . . . . .
Exemple de kNN avec nuage de point . . . . . ... ... ... ....
Exemple graphique SVM [20] . . . . . .. .. ... ...
Approche une contre le reste avec des zones d’indécision [22] . . . . .
Approche une-contre-une [22] . . .. ... L
SVM multiclasse par arbre de décision [22] . . . . . . ... ... ...
Séparation des exemples d'une classe du reste de l'espace [24] . . . . .
Exemple d’un arbre de décision . . . . . ... ... ... ... .. ..
Schéma d’un neurone LSTM comprenant une mémoire interne (cell)

controlée par les trois portes d’entrée (input), d’oubli (forget) et de

sortie (output) [30]. . . . . ...

Les différents capteurs d’un smartphone [37]. . . . . . .. ... .. ..
Google Fit LOGO . . . . . . . . ...
CROSCSCALL et NEOSAFE LOGO . . . . ... ... ... .....

Graphique des activitées avec comme variable des accélérations selon
X, Vet z ..o e
Séquence d’un ensemble de données avec fenétre de prédiction
Interface de I'application d’enregistrement . . . . . . .. .. .. ...
Pipeline du processus de reconnaissance des activités[41]. . . . . . ..
TensforFlow LOGO . . . . ... ... .. ... ... ... ..
Tensorflow lite feuille de route de déploiement[44] . . . . . . . .. ..

Android Studio LOGO . . . . . . . ...

Matrice de confusion KNN . . . . . . . . . .. ... ... ... ...,
Matrice de confusion Arbre de décision . . . . . . . . ... ... ...
Matrice de confusion SVM . . . . . . . . ... .
Résultat base de données . . . . . . . . . ... ...
Graphique de la session D’apprentissage . . . . . . .. ... .. ...
Matrice de confusion . . . . . . . . . ...
Score de validation . . . . . ... ...
Score de validation pour uniquement la base de données enregistrée



Liste des tableaux

3.1

4.1

4.2
4.3

4.4
4.5

4.6

Tableau de Résultat d’entralnement . . . . . . . . . . . . . .. ...

Tableau descriptif pour les différents KNN dans Classification Lear-
ner(B2] ...
Tableau des résultats de kKNN . . . . . . ... ... ... ... ....
Tableau descriptif pour les différents arbre de décision dans Classifi-
cation Learner[52] . . . . . .. ... o
Tableau des résultats de Tree . . . . . . . .. ... .. ... .. ...
Tableau descriptif pour les différents SVM dans Classification Lear-
ner(D2] ..o
Tableau des résultats de SVM . . . . . .. .. ... ... ... . ...



Introduction Générale

Depuis l'apparition des premiers téléphones mobiles portatifs commerciaux en
1979, nous avons observé une croissance accélérée du marché de la téléphonie mobile
qui a atteint en 2011 preés de 80 % de la population mondiale [1].

Cela montre qu’en tres peu de temps, les dispositifs mobiles sont devenus fa-
cilement accessibles a pratiquement tout le monde. Les smartphones, qui sont une
nouvelle génération de téléphones mobiles, offrent désormais de nombreuses fonc-
tionnalités en plus de la téléphonie de base telles que le multitache et le déploiement
d’une variété de de capteurs. Les travaux actuels visent a intégrer toutes ces fonc-
tionnalités tout en conservant la durée de vie des batteries et les dimensions du
dispositif.

L’intégration de ces dispositifs mobiles dans notre vie quotidienne se développe
rapidement. Il est prévu que ces appareils suivent de maniere transparente nos ac-
tivités, en tirent des enseignements et nous aident ensuite a prendre de meilleures
décisions concernant nos actions futures [2].

Dans cette étude, nous utilisons les données des capteurs du smartphone pour
la reconnaissance de 'activité humaine, avec des applications potentielles dans les
technologies d’assistance a la vie quotidienne. La reconnaissance d’activité vise a
identifier les actions effectuées par une personne a partir d’'un ensemble d’observa-
tions d’elle-méme et de son environnement. La reconnaissance peut étre réalisée,
par exemple, en exploitant les informations récupérées a partir de capteurs iner-
tiels tels que les accélérometres [3]. Dans certains smartphones, ces capteurs sont
embarqués par défaut et nous en profitons pour classifier un ensemble d’activités
physiques (se tenir debout, s’allonger, marcher, monter les escaliers et descendre
les escaliers) en traitant les signaux corporels inertiels par un algorithme d’appren-
tissage automatique, Nous proposons ainsi de faire une comparaison entre deux
familles de méthodes : d’'une part les algortithmes usuels de la classification tels que
les KNN !, les arbres de décision et les SVM ? et, d’autre part le réseau de neurones
récurrent LSTM (Long short-term memory), algorthme tres utilisé dans le cadre de
I’apprentissage automatique.

Le document est structuré de la maniere suivante :

e Le chapitre 1 présente un état de I’art de la classification, avec I'introduction
des alghorthmes KNN, arbres de décisions et SVM. Nous détaillerons les
principes de chaque méthodes et les variantes connues de chacun d’entre-eux.
Nous donnerons également un apercu sur la problématique de détection de
mouvement et les différents travaux ’ayant abordé depuis I'avenement des
technologies mobiles intelligentes. Les prétraitements nécessaires aux données
sont également présentés.

1. K-Nearest Neighbors
2. Support Vector Machine



LISTE DES TABLEAUX

e Le chapitre 2 donne un état de 'art du réseau récurrent a mémoire court et
long terme (LSTM), aprés une beve présentation de I'apprentissage automa-
tique et de ses applications actuelles. Nous présentons la structure du LSTM
ainsi que son fonctionnement avec ses différentes cellules d’entrée, de sorties
et d’oubli.

e Le chapitre 3 présente la méthodologie adoptée dans ce travail, 'application
des différents algorthmes décris précédemment ainsi que les résultats obtenus.
Nous avons exploités des bases de données diponibles pour 1'usage académique
afin d’exécuter chacune de ses méthodes et comparer leurs résultats respectifs.
Deux outils différents nous ont facilité la tache que sont Classification Learner
de Matlab, regroupant toutes les variantes des méthodes de classification ; et
la librairie TensorFlow, déployé sur le Cloud informatique Google Collab
permettant ainsi d’obetnir de bonnes performance en apprentissage et en
classifications des données.

Une conclusion générale permet de synthétiser ’ensemble de ce travail.
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Chapitre 1

Généralités sur les méthodes la
classification automatique

L’apprentissage machine (ML) est un vaste domaine interdisciplinaire qui s’ap-
puie sur des concepts issus de I'informatique, des statistiques, des sciences cognitives,
de 'ingénierie, de la théorie de 'optimisation et de nombreuses autres disciplines des
mathématiques et des sciences. Les applications de ’apprentissage automatique sont
nombreuses, mais ’exploration de données est la plus importante de toutes. L’ap-
prentissage automatique peut étre classé en deux grandes catégories : 'apprentissage
automatique supervisé et ’apprentissage automatique non supervisé.

L’apprentissage automatique non supervisé est utilisé pour tirer conclusions a
partir d’ensembles de données constitués de données d’entrée sans réponses étiquetées.
Dans I'apprentissage non supervisé, le résultat souhaité n’est pas donné. Les tech-
niques d’apprentissage automatique supervisé tentent de trouver la relation entre les
attributs d’entrée (variables indépendantes) et un attribut cible (variable dépendante).
Les techniques supervisées peuvent étre classées en deux catégories principales : la
classification et la régression. Dans la régression, la variable de sortie prend des
valeurs continues tandis que dans la classification, la variable de sortie prend des
étiquettes de classe. La classification est une approche d’exploration de données (ap-
prentissage automatique) utilisée pour prévoir I'appartenance a un groupe pour les
instances de données. Bien qu’il existe une variété de techniques disponibles pour
I’apprentissage automatique, la classification est la technique la plus largement uti-
lisée. la classification possede une grande valeur dans ’apprentissage automatique,
en particulier dans la planification future et la découverte de connaissances.

La classification est considérée comme 1'un des problemes les plus étudiés par
les chercheurs dans les domaines de I’apprentissage automatique et de l'explora-
tion de données. La figure 3.4 présente un modele général d’apprentissage supervisé
(techniques de classification).

Bien que la classification soit une technique bien connue dans ’apprentissage au-
tomatique, elle souffre de problemes tels que le traitement des données manquantes.
Les valeurs manquantes dans un ensemble de données peuvent poser probléeme pen-
dant les phases de formation et de classification. Certaines des raisons potentielles
des données manquantes sont : la non saisie d’'un enregistrement en raison dune
non-conception, données reconnues non pertinentes au moment de ’entrée, la sup-
pression de données en raison d'un écart avec d’autres données documentées et un
dysfonctionnement de 1’équipement.



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LES METHODES LA CLASSIFICATION
AUTOMATIQUE

Le probleme des données manquantes peut étre surmonté par plusieurs approches
tels que : les mineurs de données peuvent ignorer les données manquantes, échanger
des valeurs omises entieres avec une constante globale individuelle, échanger une
valeur omise avec la moyenne de sa caractéristique pour la classe donnée, observer
manuellement les échantillons avec valeurs omises et insérer une valeur réalisable
ou probable. Dans ce travail, nous nous concentrerons uniquement sur quelques
méthodes de classification sélectionnées en adéquation avec I'objectif de travail. [4].

Technique de
classification
| | | I |
Technique Technique Technique Apprentissage
basé sur basée sur la d’apprentissage SVM basé sur les
la logique preception statistique instances
Perception .
Arbre de . Classificateur
o — a couche — :
décision . Naive Bays
unique
|| Réseau
Bayesian

FIGURE 1.1 — Techniques de classification par apprentissage supervisé [4].

1.1 Meéthodes classiques de apprentissage auto-
matique

1.1.1 Méthode KNN (k plus proches voisins)
1.1.1.1 Introduction

La classification K-Nearest Neighbour (K-NN) est I'une des méthodes de clas-
sification les plus fondamentales et les plus simples et devrait étre I'un des pre-
miers choix pour une étude de classification lorsqu’il y a peu ou pas de connais-
sances préalables sur la distribution des données. Elle a été développée a partir
de la nécessité d’effectuer une analyse discriminante lorsque des estimations pa-
ramétriques fiables des densités de probabilité sont inconnues ou difficiles a déterminer.
Dans un rapport de I’'US Air Force School of Aviation Medicine en 1951, Fix et
Hodges ont introduit une méthode non paramétrique de classification des modeles
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CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LES METHODES LA CLASSIFICATION
AUTOMATIQUE

qui est depuis devenue la regle du k plus proche voisin [5]. Plus tard, en 1967, cer-
taines des propriétés formelles de la regle du k-plus proche voisin ont été élaborées ;
par exemple, il a été montré que pour k = 1 et n — oo 'erreur de classification du
k-plus proche voisin est délimitée au-dessus par deux fois le taux d’erreur de Bayes
[6]. Une fois que ces propriétés formelles de la classification par k-plus proches voi-
sins ont été établies, une longue série de recherches s’en est suivie, y compris de
nouvelles approches de rejet [7], des raffinements par rapport au taux d’erreur de
Bayes [8], des approches pondérées par la distance [9], des méthodes d’informatique
douce [10] et des méthodes floues [11].

L’algorithme kNN est utilisée dans de nomreux domaines :
La reconnaissance de formes.
La recherche de nouveaux biomarqueurs pour le diagnostic.
Algorithmes de compression.
Analyse d’image satellite.
Marketing ciblé.

1.1.1.2 Principes de fonctionnement

Le KNN est 'une des techniques de classification couramment utilisées pour
classer les données d’entrée dans des classes prédéfinies (k). Le mécanisme simple
de T'algorithme KNN consiste a calculer la fonction de distance euclidienne entre
les classes prédéfinies et chaque échantillon variable. Ensuite, I’algorithme KNN
choisit le minimum de voisins les plus proches en fonction de chaque catégorie. Les
échantillons sont affectés a leur catégorie en fonction des k voisins les plus proches. 11
existe de nombreuses versions de la fonction de distance entre les échantillons. Dans
ce document, la plus couramment utilisée est la distance euclidienne, exprimée par
I'équation 1.1 [12].

n

d=|> (Xik — Xpk)? (1.1)

k=1

Ou k est le nombre de valeurs dans chaque vecteur échantillon,et X, X5 sont
les échantillons d’entrée.

Cette méthode n’a pas réellement de phase d’apprentissage, c’est-a-dire qu’il n’y
a pas de construction de modele. Tout repose sur :

e [’ensemble d’apprentissage stocké en mémoire.

e Une mesure de distance, c’est-a-dire la fonction noyau. Parmi les distances
les plus souvent utilisées, on peut citer la distance euclidienne, cependant, en
fonction du probleme, on peut également utiliser les distances de Hamming,
de Mahalanobis, etc.

e Une méthode de choix de la classe, en général, la méthode consiste a choisir la
classe majoritaire parmi les k observations d’apprentissage les plus proches.

Notons que la capacité de généralisation de cette méthode dépend du parametre
k. Le réglage de k permet de lisser la modélisation. En effet, un k élevé permet
d’englober plus de voisins et ainsi d’étre moins sensible aux erreurs d’apprentissage,
mais dans le méme temps les k plus proches voisins doivent rester tres proches de y
pour que les approximations soient fiables. Par suite, il est nécessaire de réaliser un
compromis, en choisissant une valeur de k plus petite que le nombre de d’observations
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m. Cette méthode a 'avantage de pouvoir s’appliquer a des cas de discrimination
faisant intervenir un nombre élevé de classes.

Les défauts de ces algorithmes simples sont d’une part le besoin de garder en
mémoire les données d’apprentissage et d’autre part la nécessité de calculer les dis-
tances a tous les points d’apprentissage. Ils sont donc fort consommateur en espace
mémoire et en temps de calcul. En plus, si les données d’apprentissage ne couvrent
pas suffisamment les classes a étudier, les performances du classificateur se dégradent
rapidement.

e Classe 2
il “~._ Nouveau point
-, ° -
L4 ~
I’ O \\
! -———

i O - =S \\
) “ ) N \
!

i /0 Y |
] ]
1 I . \| l|
|. “ f |
— 1
\ o K=2 K ,
\ N @ .’ o/
\ S - 7
\ - ’
AN 7/
\\ K=7 s
~e_ . _’,’

FI1GURE 1.2 — Exemple de kNN avec nuage de point

Il existe 6 différents classificateurs KNN disponibles dans MATLAB qui peuvent
étre utilisés pour classifier nos données, qui sont :

1. Fine KNN : Un classificateur de plus proches voisins qui fait des distinctions
finement détaillées entre les classes avec le nombre de voisins fixé a 1.

2. Medium KNN : Un classificateur de voisins les plus proches qui fait moins
de distinctions qu'un KNN fin avec le nombre de voisins fixé a 10.

3. Coarse KNN : Un classificateur de plus proches voisins qui fait une distinc-
tion grossiere entre les classes, avec un nombre de voisins fixé a 100.

4. Cosine KNN : Un classificateur des plus proches voisins qui utilise la
distance en cosinus distance.

5. Cubic KNN : Un classificateur de plus proches voisins qui utilise la distance
cubique.

6. Weighted KNI : Un classificateur de plus proches voisins qui utilise la
pondération de la distance.

1.1.1.3 Les variantes

Il existe de nombreuses variantes de I'algorithme KNN proposées dans des études
antérieures tel que :
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CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LES METHODES LA CLASSIFICATION
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Adaptive KNN (A-KNN) L’algorithme KNN adaptatif est une variante qui se
concentre sur la sélection de la valeur k optimale pour un point de données de test.
Il fonctionne en mettant en ceuvre un algorithme distinct pour déterminer la valeur
k optimale pour chaque point de données de I’ensemble de données d’apprentissage.
L’algorithme principal trouve alors le plus proche voisin de ’ensemble de données
d’apprentissage et hérite de sa valeur k pour un point de données de test donné.
Cette variante de KNN fonctionne comme I’algorithme KNN classique pour prédire
la sortie en utilisant cette valeur k héritée [13].

Locally adaptive KNN with Discrimination class (LA-KNN) Cette va-
riante tient compte des informations provenant des classes de discrimination pour
déterminer la valeur k optimale. Le concept de classe de discrimination prend en
compte la quantité et la distribution des voisins de la classe majoritaire et des voi-
sins de la seconde classe majoritaire dans le voisinage k d’un point de données de
test donné. L’algorithme utilise plusieurs étapes pour définir les classes de discri-
mination. Apres avoir sélectionné une de ces classes, il procede a la formation d’un
tableau de classement avec différentes valeurs de k, les distances des centroides et
leur rapport. A partir de ce tableau, il suit un processus de classement pour obtenir
la valeur k optimale [13].

Fuzzy KNN (F-KNN) L’algorithme KNN flou est basé sur le principe de I'af-
fectation des membres. Comme l'algorithme KNN classique, la variante procede a
la recherche des k plus proches voisins d’un ensemble de données de test a partir
de I'ensemble de données d’apprentissage. Elle procede ensuite a I'attribution de va-
leurs d’appartenance a chaque classe trouvée dans la liste des k plus proches voisins.
Les valeurs d’appartenance sont calculées a 1’aide d’un algorithme mathématique
flou qui se concentre sur le poids de chaque classe. La classe ayant la valeur d’ap-

partenance la plus élevée est ensuite sélectionnée pour le résultat de la classification
[14].

K-means clustering-based KNN (KM-KNN) La variante KNN basée sur
le clustering implique la combinaison de deux algorithmes populaires : k-means
et INN. Cette variante utilise 1’algorithme k-means pour regrouper 1’ensemble de
données d’apprentissage selon une variable prédéfinie (nombre de clusters). Il calcule
ensuite les centroides de chaque cluster, créant ainsi un nouvel ensemble de données
d’apprentissage qui contient les centroides de tous les clusters. L’algorithme 1NN
est exécuté sur ce nouvel ensemble de données d’apprentissage, ou le voisin le plus
proche est pris pour la classification [15].

Weight adjusted KNN (W-KNN) Cette version de I’algorithme KNN se concentre
sur 'application de la pondération des attributs. Cet algorithme attribue d’abord
un poids a chacun des points de données de formation en utilisant une fonction
connue sous le nom de fonction noyau. Cette affectation de poids vise a donner plus
de poids aux points les plus proches et moins de poids aux points éloignés. Lorsque
la distance augmente, toute fonction qui diminue la valeur peut étre utilisée comme
fonction noyau. La fréquence de tous les plus proches voisins est ensuite utilisée pour
prédire la classe de sortie d’'un point de données de test donné. Cette variante de
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CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LES METHODES LA CLASSIFICATION
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KNN prend en compte I'importance de la classification des différents attributs dans
la, définition de la fonction noyau pour un ensemble de données multi-attributs [13].

Hassanat distance KNN (H-KNN) L’algorithme KNN de Hassanat est une
variante dont le point central est la formule de mesure de la distance. Cette va-
riante suit la conception simple de I'algorithme KNN, mais elle propose une maniere
avancée de déterminer la distance entre deux points de données. La nouvelle formule
de distance s’appelle la distance de Hassanat et s’articule autour de 1'utilisation de
points vectoriels maximums et minimums, similaires aux attributions de poids dans
d’autres variantes. La métrique de distance de Hassanat de cette variante calcule les
plus proches voisins d’une requéte de test et applique la regle du vote majoritaire,
comme l'algorithme classique KNN [16].

1.1.2 Méthode SVM (séparateurs a vaste marge)
1.1.2.1 Introduction

Les machines a vecteurs de support, ou support vector machine (SVM), sont des
modeles de machine learning supervisés centrés sur la résolution de problemes de
discrimination et de régression mathématiques. Elles ont été conceptualisées dans
les années 1990 a partir d’'une théorie d’apprentissage statistique développée par
les informaticiens russes Vladimir Vapnik et Alexey Chervonenkis : la théorie de
Vapnik-Chervonenkis. Ce modele a été rapidement adopté en raison de sa capacité
a travailler avec des données de grandes dimensions, ses garanties théoriques et ses
bons résultats réalisés en pratique. Requérant un faible nombre de parametres, les
SVM sont appréciées pour leur simplicité d’usage [17].

Les SVM ont été développés dans l'ordre inverse du développement des réseaux
de neurones (NN). Les SVM ont évolué d'une théorie solide a la mise en ccuvre et
aux expériences, tandis que les NN ont suivi un chemin plus heuristique, des appli-
cations et des expériences approfondies a la théorie. Il est intéressant de noter que
le contexte théorique tres solide des SVM n’a pas permis de les apprécier largement
au début. La publication des premiers articles par Vapnik, Chervonenkis et leurs
collegues en 1964/65 est passée largement inapergue jusqu’en 1992[18]. Cela était
di a une croyance répandue dans la communauté statistique et/ou d’apprentissage
automatique que, malgré leur attrait théorique, les SVM ne sont ni appropriés ni
pertinents pour des applications pratiques. Les SVM n’ont été pris au sérieux que
lorsque d’excellents résultats ont été obtenus sur des benchmarks d’apprentissage
pratique dans les domaines de la reconnaissance des chiffres, de la vision par ordina-
teur et de la catégorisation de textes. Aujourd’hui, les SVMs montrent de meilleurs
résultats que (ou des résultats comparables a) les NNs et d’autres modeles statis-
tiques, sur les problemes de référence les plus populaires.

Le probleme d’apprentissage des SVM est le suivant : il existe une dépendance
(fonction) inconnue et non linéaire y = f(z) entre un vecteur d’entrée x de haute
dimension et une sortie scalaire y (ou la sortie vectorielle y dans le cas des SVM mul-
ticlasses). Il n’existe aucune information sur les fonctions de probabilité conjointes
sous-jacentes. Il faut donc effectuer un apprentissage sans distribution. La seule infor-
mation disponible est un ensemble de données d’apprentissage D = (x;,y;) € X x Y i =
1,1, ou [ représente le nombre de paires de données d’apprentissage et est donc égal
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a la taille de ’ensemble de données d’apprentissage D. Souvent, y; est noté d;, ou
d représente une valeur souhaitée (cible). Les SVM font donc partie des techniques
d’apprentissage supervisé [18].

1.1.2.2 Principe de fonctionnement

Les SVM peuvent étre utilisés pour résoudre des problemes de discrimination,
c’est-a~dire décider a quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, c¢’est-a-
dire prédire la valeur numérique d’'une variable. La résolution de ces deux problemes
passe par la construction d’une fonction A qui a un vecteur d’entrée x fait corres-
pondre une sortie y : y = h(zx)

On se limite pour I'instant & un probléeme de discrimination a deux classes (dis-
crimination binaire), c’est-a-dire y € {—1,1}, le vecteur d’entrée x étant dans un
espace X muni d'un produit scalaire. On peut prendre par exemple X = R [19].

Seéparation
optimale
. NE Vectewrs
" & i de support

O

FIGURE 1.3 — Exemple graphique SVM [20]

Il existe 6 différents classificateurs SVM disponibles sous MATLAB qui peuvent
étre utilisés pour classifier nos données, qui sont :

1.
2.

Linear SVM : Effectue une simple séparation linéaire entre les classes.

Quadratic SVM : la fonction noyau du classificateur étant une fonction
carrée

k(zi, z5) = (2]%;)” .

Cubic SVM : la fonction noyau du classificateur étant une fonction cubique
k(@i ;) = (a7 ;).

Fine Gaussian SVM : Fait des distinctions tres détaillées entre les classes,

P
avec une échelle de noyau fixée a e ou P est le nombre de prédicteurs.

Medium Gaussian SVM : Distinctions moyennes, avec une échelle de
noyau fixée & v/P.

Coarse Gaussian SVM : Fait des distinctions grossieres entre les classes,
avec une échelle de noyau fixée & v/ P x 4,

page 14



CHAPITRE 1. GENERALITES SUR LES METHODES LA CLASSIFICATION
AUTOMATIQUE

1.1.2.3 Les variantes des SVM

SVMs multiclasse Dans son type le plus simple, le SVM ne supporte pas na-
tivement la classification multi-classes. Il supporte la classification binaire et la
séparation des points de données en deux classes. Pour la classification multi-classes,
le méme principe est utilisé apres avoir décomposé le probleme de multi-classification
en plusieurs problemes de classification binaire.

L’idée est de faire correspondre les points de données a un espace de haute
dimension pour obtenir une séparation linéaire mutuelle entre chaque deux classes.
C’est ce qu’on appelle 'approche One-to-One, qui décompose le probleme multi-
classes en plusieurs problemes de classification binaire. Un classificateur binaire pour
chaque paire de classes [21].

Une contre le reste (OVR : One vs Rest) On calcule pour chaque classe un
hyperplan la séparant des autres. Lors de la phase de sélection, on prend la classe
maximisant la fonction de décision (Figure 1.4).

X2

Classe 1

FIGURE 1.4 — Approche une contre le reste avec des zones d’indécision [22]

Une contre une (1vsl) On calcule pour chaque classe les hyperplans la séparant
de chaque autre classe. Dans la phase de sélection, on prend la classe qui maximise
le nombre d’appartenances par rapport aux autres classes (Figure 1.5).

SVM basées arbres de décision Dans cette méthode, on apprend pour K
classes, (K - 1) hyperplans. Chaque hyperplan sépare une ou plusieurs classes du
reste, selon un découpage choisi. On peut choisir, par exemple un découpage sem-
blable a la méthode 1vsR ou I'hyperplan H; sépare la classe i des classes ¢ + 1,7 +
2,..., K. (Figure 1.6.)

Dans la phase de classification, pour classer un nouvel exemple x, on teste les
hyperplans dans l'ordre croissant et on s’arréte sur le premier hyperplan qui retourne
une valeur de décision positive. L’exemple x appartient alors a la classe positive de
cet hyperplan.
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FIGURE 1.5 — Approche une-contre-une [22]
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FIGURE 1.6 — SVM multiclasse par arbre de décision [22]

Les méthodes basées sur les arbres de décisions sont généralement plus rapides
que la méthode 1vsR. Cela est di au fait que la méthode 1vsR utilise, pour entrai-
ner chaque hyperplan, tous les exemples, tandis que dans les méthodes basées sur
les arbres de décision, le nombre d’exemples d’entrainement diminue en descendant
dans l'arbre [23].

SVM monoclasse (Novelty detection) Dans les SVM et multiclasse précédentes,
nous avons toujours des exemples positifs et d’autres négatifs c-a-d des exemples et
des contre-exemples. De telles informations ne sont pas disponibles dans tous les cas
d’application. Parfois, il est tres cotteux, voire impossible, de trouver des contre-
exemples qui représentent réellement la classe négative. Prenons I’exemple de recon-
naissance d’'une catégorie particuliere de pieces par un robot dans une usine, il est
facile d’avoir des exemples suffisants de cette piece, mais il est difficile d’avoir des
exemples de toutes les pieces différentes. Il est souhaitable, dans de tels cas, d’avoir
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un modele de décision permettant de reconnaitre autant d’exemples possibles de
cette catégorie et de rejeter tous les autres. Ce probleme est souvent appelé ”No-
velty détection” ou détection des nouveautés, puisque le modele de décision connait
un ensemble d’exemples et détecte tous ce qui est nouveau (étranger ou outlier).

Pour la classification SVM monoclasse, il est supposé que seules les données de
la classe cible sont disponibles. L’objectif est de trouver une frontiere qui sépare les
exemples de la classe cible du reste de I’espace, autrement dit, une frontiere autour de
la classe cible qui accepte autant d’exemples cibles que possible. Cette frontiere est
représentée par une fonction de décision positive a 'intérieur de la classe et négative
en dehors. La figure 1.7 représente, en deux dimensions, un cas de séparation d'une
classe de toute autre classe.

X2

Y

FIGURE 1.7 — Séparation des exemples d'une classe du reste de 'espace [24]

1.1.3 Meéthode decision tree learning (Arbre de décision)
1.1.3.1 Introduction

Un arbre de décision est un modele tres simple. Etant donnée plusieurs ca-
ractéristiques, la décision commence par un de ces caractéristiques, si ce n’ai pas
suffisant, on utilise une autre, ainsi de suite. Il est largement connu et utilisé dans
de nombreuses entreprises pour faciliter le processus de prise de décision et ’analyse
des risques. 11 a été largement utilisé dans les années 1960-1980 pour la construction
de systemes experts. Les regles sont introduites manuellement, pour cette raison
ce modele a perdu sa popularité apres les années 80. L’apparition des méthodes
mathématiques pour construire les arbres de décision fait revenir ce modele a la
bataille des algorithmes de ’apprentissage automatique.

1.1.3.2 Principes de fonctionnement

Voici un exemple d’un arbre de décision le plus basique :
Vais-je jouer au tennis ?
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Elevée Basse Fort Faible

FIGURE 1.8 — Exemple d'un arbre de décision

-

Les points forts de I’arbre de décision L’une des nombreuses qualités des
arbres de décision est qu’ils nécessitent tres peu de préparation de données. En
particulier, ils ne nécessitent pas du tout de mise a 1’échelle ou de centrage des
caractéristiques.

Comme vous pouvez le voir, les arbres de décision sont assez intuitifs et leurs
décisions sont faciles a interpréter, nous appelons ce genre de modele : des boites
blanches. En revanche, d’autres algorithmes comme le boosting ou les réseaux de
neurones sont généralement considérés comme des modeles de boite noire.

1.1.3.3 Les variantes des arbres de décision

e ID3 (Iterative Dichotomiser 3) : Dans I’apprentissage par arbre de décision,
ID3 (Iterative Dichotomiser 3) est un algorithme inventé par Ross Quin-
lan [25] utilisé pour générer un arbre de décision a partir de I'ensemble des
données. ID3 est généralement utilisé dans les domaines de I'apprentissage
automatique et du traitement du langage naturel. La technique de ’arbre de
décision consiste a construire un arbre pour modéliser le processus de classi-
fication. Une fois I’arbre construit, il est appliqué a chaque uplet! de la base
de données et donne lieu a une classification pour ce uplet. [26].
L’algorithme ID3 est un algorithme de classification basé sur I’entropie d’in-
formation. Son idée de base est que tous les exemples sont affectés a différentes
catégories en fonction des différentes valeurs de ’ensemble d’attributs de
condition ; son coeur est de déterminer le meilleur attribut de classification
a partir des ensembles d’attributs de condition. L’algorithme choisit le gain
d’information comme critere de sélection des attributs; en général, I'attri-
but qui présente le gain d’information le plus élevé est sélectionné comme
attribut de division du noeud actuel, afin que l’entropie d’information dont
les sous-ensembles divisés ont besoin soit la plus petite possible [27]. Selon
les différentes valeurs de ’attribut, des branches peuvent étre établies, et le
processus ci-dessus est appelé récursivement sur chaque branche pour créer
d’autres noeuds et branches jusqu’a ce que tous les échantillons d’une branche
appartiennent a la méme catégorie. Pour sélectionner les attributs de division,
les concepts d’entropie et de gain d’information sont utilisés.

1. Un n-uplet (appelé tuple en anglais) est une séquence non modifiable de données ordonnées
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e C4.5 : une extension de ID3 par Ross Quinlan. Il peut étre appliqué sur tous
les types de caractéristiques. Il est utilisé pour le classement.

e C5.0 : une extension commerciale de C4.5, toujours par Ross Quinlan.

e CART (Classification and Regression Trees) : comme C4.5 mais utilise
d’autres métriques. Aussi, 'algorithme supporte la régression.

1.2 Méthodes utilisées dans ’apprentissage pro-
fond

On dit d’un programme
informatique qu’il apprend de
I'expérience E en ce qui
concerne une certaine classe de
taches T et une mesure de
performance P, si sa
performance aux taches dans T,
telle que mesurée par P,
s’améliore avec l'expérience E.

Tom Mitchel
Machine Learning [28]

1.2.1 Introduction a LSTM

LSTM (pour Long Short-Term Memory) est un réseau de neurones artificiels
utilisé dans les domaines de 1" intelligence artificielle et de ’apprentissage pro-
fond. Contrairement aux réseaux de neurones a anticipation standard, LSTM a
des connexions de rétroaction. Un tel réseau neuronal récurrent peut traiter non
seulement des points de données uniques (tels que des images), mais également
des séquences entieres de données (telles que la parole ou la vidéo). Par exemple,
LSTM est applicable a des taches telles que la reconnaissance d’écriture manuscrite
non segmentée et connectée, la reconnaissance vocale, la traduction automatique,
la commande de robots, les jeux vidéo, et les soins de santé. LSTM est devenu le
réseau neuronal le plus cité du 20eme siecle [29)].

Une unité LSTM commune est composée d'une cellule, d'une porte d’entrée,
d’une porte de sortie et d'une porte d’oubli. La cellule se souvient des valeurs sur
des intervalles de temps arbitraires et les trois portes régulent le flux d’informations
entrant et sortant de la cellule.

Les réseaux LSTM sont bien adaptés a la classification , au traitement et a la
réalisation de prédictions basées sur des données de séries chronologiques, car il
peut y avoir des décalages de durée inconnue entre des événements importants dans
une série chronologique. Les LSTM ont été développés pour traiter le probleme du
gradient de fuite qui peut étre rencontré lors de la formation des RNN traditionnels.
L’insensibilité relative a la longueur de ’écart est un avantage de LSTM par rapport
aux RNN, aux modeles de Markov cachés et a d’autres méthodes d’apprentissage
de séquences dans de nombreuses applications.

La figure 1.9 présente le schéma d’un seul neurone LSTM
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" Bloc LSTM!

Porte de sortie

Porte d'oubli

Porte d'entrée

_________________________________

FIGURE 1.9 — Schéma d’un neurone LSTM comprenant une mémoire interne (cell)
controlée par les trois portes d’entrée (input), d’oubli (forget) et de sortie (output)
[30].

Comme on peut le constater sur la figure 1.9, la cellule mémoire peut étre pilotée
par trois portes de controle qu’on peut considérer comme des vannes :

e la porte d’entrée décide si I’entrée doit modifier le contenu de la cellule;

e la porte d’oubli décide s’il faut remettre a 0 le contenu de la cellule;

e la porte de sortie décide si le contenu de la cellule doit influer sur la
sortie du neurone.

Le mécanisme des trois portes est strictement similaire. L’ouverture/la fermeture
de la vanne est modélisée par une fonction f qui est généralement une sigmoide. Cette
sigmoide est appliquée & la somme pondérée des entrées (en bleu), des sorties (en
vert) et de la cellule (en orange), par des poids wy, spécifiques & chaque connexion
entre les signaux a et b [31] [32] [33].

Soient x; et z, les entrées et les sorties de la cellule, sc la valeur de la cellule
et [,w, c les indices décrivant respectivement les signaux issus de la porte d’entrée,
d’oubli et de la cellule. w;; sont donc les poids reliant les entrées a la cellule d’entrée,
wpgh les poids reliant les sorties a la porte d’oubli, etc.

Les équations régissant les trois portes de controle sont donc les suivantes ; elles
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sont l'application de la somme pondérée suivie de I'application d’une activationf,
typiquement la sigmoide :

Porte d’entrée :

I H c

t t t—1 t—1

a, = E wyx; + E w2y, -+ E We T, (1.2)
i=1 h=1 =1

b = f(aj)
porte d’oubli :
I H c
ay, = Z wigT, + Z whezy '+ Z Weyst ! (1.3)
i=1 h=1 =1
v, = f(al) (1.4)

porte de sortie :

1 H c

aly =Y wiuth + > Wiz Y Weysk (1.5)
i=1 h=1 c=1

by = f(a,) (1.6)

1.2.2 Généralités sur la méthode de LSTM

L’utilisation de 'expérience passée pour améliorer les performances futures est
une pierre angulaire de 'apprentissage profond, et méme de I'apprentissage automa-
tique en général. Une définition de I’apprentissage automatique expose explicitement
I'importance de 'amélioration par ’expérience :

Dans les réseaux neuronaux, ’amélioration des performances avec 1’expérience
est codée comme une mémoire a tres long terme dans les parametres du modele.
Apres avoir appris a partir d’'un ensemble d’exemples annotés, un réseau neuronal a
plus de chances de prendre la bonne décision lorsqu’on lui montre d’autres exemples
similaires mais non vus auparavant. C’est 1’essence méme de 'apprentissage pro-
fond supervisé sur des données présentant une correspondance claire entre elles, par
exemple un ensemble d’images correspondant a une classe par image (chat, chien,
hotdog, etc.).

Il existe de nombreux cas ou les données forment naturellement des séquences
et, dans ce cas, l'ordre et le contenu sont tout aussi importants. Parmi les autres
exemples de données séquentielles, on peut citer la vidéo, la musique, les séquences
d’ADN et bien d’autres encore. Lors de I’apprentissage a partir de données séquentielles,
la mémoire a court terme devient utile pour traiter une série de données connexes
dans un contexte ordonné. Pour cela, les chercheurs en apprentissage automatique
se sont longtemps tournés vers le réseau neuronal récurrent ou RNN.

Un RNN standard est essentiellement un réseau neuronal de type feed-forward
déroulé dans le temps. Cet arrangement peut étre atteint simplement en introduisant
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des connexions pondérées entre un ou plusieurs états cachés du réseau et les mémes
états cachés du dernier point temporel, fournissant ainsi une certaine mémoire a
court terme. Le probléeme est que cette mémoire a court terme est fondamentale-
ment limitée de la méme maniere que la formation de réseaux tres profonds est
difficile, ce qui rend la mémoire des RNN classiques tres courte.

L’apprentissage par rétro-propagation a travers de nombreuses couches cachées
est sujet au probleme de la disparition du gradient. Sans entrer dans les détails,
I'opération consiste généralement a multiplier de maniere répétée un signal d’erreur
par une série de valeurs (les gradients de la fonction d’activation) inférieures a 1,0,
atténuant le signal a chaque couche. La rétro-propagation dans le temps présente
le méme probleme, limitant fondamentalement la capacité d’apprendre a partir de
dépendances a relativement long terme.

1.2.2.1 Le développement de nouvelles fonctions d’activation dans les
réseaux de neurones a apprentissage profond

En ce qui concerne 'apprentissage profond avec les réseaux de neurones a action
directe, le défi de la disparition des gradients a conduit a la popularité de nouvelles
fonctions d’activation (comme les ReLU?) et de nouvelles architectures (comme Re-
sNet et DenseNet). Pour les RNN, une des premiéres solutions a été de ne pas former
les couches récurrentes, mais de les initialiser de maniere a ce qu’elles effectuent une
transformation chaotique non linéaire des données d’entrée en représentations de
dimension supérieure.

La rétroaction récurrente et I'initialisation des parametres sont choisies de maniere
a ce que le systeme soit tres peu instable, et une simple couche linéaire est ajoutée
a la sortie. L’apprentissage est limité a cette derniere couche linéaire, et de cette
maniere, il est possible d’obtenir des performances raisonnablement correctes sur de
nombreuses taches tout en évitant de traiter le probleme du gradient de fuite en
I'ignorant completement. Ce sous-domaine de l'informatique s’appelle le calcul par
réservoir [34], et il fonctionne méme (dans une certaine mesure) en utilisant un seau
d’eau comme réservoir dynamique pour effectuer des calculs complexes [35].

Insuffisance des RNN de type réservoir Avec des réservoirs dynamiques
quasi-stables, 1'effet d'une entrée donnée peut persister pendant une tres longue
période. Cependant, les RNN de type réservoir sont encore insuffisants pour plu-
sieurs raisons :

1) le réservoir dynamique doit étre tres proche de linstabilité pour que les
dépendances a long terme persistent, de sorte que des stimuli continus pour-
raient faire exploser la sortie au fil du temps

2) il n’y a toujours pas d’apprentissage direct sur les parties inférieures ou
supérieures du réseau. La these de diplome de Sepp Hochreiter en 1991 [36]
décrivait le probleme fondamental de la disparition des gradients dans les
réseaux neuronaux profonds, ouvrant la voie a l'invention des réseaux neu-
ronaux récurrents a mémoire a long terme (LSTM) par Sepp Hochreiter et
Jirgen Schmidhuber en [36].

2. Rectified Linear Unit
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Les LSTM peuvent apprendre des dépendances a long terme que les RNN "nor-
maux” ne peuvent fondamentalement pas apprendre. L’idée maitresse de cette ca-
pacité est un module persistant appelé état cellulaire qui constitue un fil conducteur
a travers le temps, perturbé uniquement par quelques opérations linéaires a chaque
pas de temps. Etant donné que la connexion de I'état cellulaire aux états cellulaires
précédents n’est interrompue que par les opérations linéaires de multiplication et
d’addition, les LSTM et ses variantes peuvent se souvenir d’information a court
terme (c’est-a-dire d’activités appartenant au méme ”épisode”) pendant tres long-
temps.

Un certain nombre de modifications de 'architecture LSTM originale ont été
suggérées au fil des ans, mais il peut étre surprenant que la variante classique conti-
nue d’obtenir des résultats de pointe sur une variété de taches de pointe plus de 20
ans plus tard. Ceci étant dit, quelles sont les variantes de LSTM et a quoi servent-
elles?

1.3 Discussion des différents algorithmes

Les différents algorithmes de classification seront entrainés et étudié avec une
base de données dédié le tout Sous Matlab classification learner, un comparatif des
différents résultats des classificateurs sera établi, puis un comparatif sera fait entre
les différents classificateurs et le LSTM pour conclure quel algorithme est le plus
adéquat pour la reconnaissance d’activité humaine.
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Chapitre 2

Apercu sur la technique de
détection de mouvement par
smartphone

Les smartphones sont de plus en plus omniprésents et puissants. La puissance
de calcul et les capacités de stockage des smartphones se sont considérablement
améliorées grace aux puces multicoeurs et aux mémoires plus volumineuses. Les
smartphones sont naturellement équipés de différents types de capteurs comme le
thermometre, le magnétometre, le barometre, le microphone, la caméra, le capteur
de luminosité ambiante, le GPS, le capteur de proximité, I’accélérometre, etc.

Jusqu’a présent, parmi ces capteurs pour smartphones, I'accélérometre a recu
le plus d’attention dans la recherche sur la reconnaissance d’activité. Cependant,
ces dernieres années, d’autres capteurs, comme le gyroscope et le magnétometre,
ont été combinés avec un accélérometre dans le but d’améliorer les performances de
reconnaissance d’activité :

e Associé a un gyroscope, ces capteurs permettent de stabiliser les calculs
d’orientation et de déterminer 1'orientation par rapport a la Terre.

e La combinaison avec un magnétometre donne une boussole électronique.

e La combinaison des trois types de capteurs (accélérometre 4+ gyroscope +
magnétometre) donne un capteur tout en un de type 9-DoF.
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FIGURE 2.1 — Les différents capteurs d’un smartphone [37].

2.1 Les avantages par rapport aux réseaux de cap-
teurs sans fil

Un réseau de capteurs sans fil (Wireless Sensors Network - WSN) se compose d'un
ensemble de capteurs répartis géographiquement travaillant ensemble pour suivre
les conditions environnementales et physiques. Aujourd’hui, le WSN est identifié
comme 'une des technologies les plus importantes et les plus largement utilisées.
Les déploiements de WSN couvrent de nombreux objectifs tels que : la surveillance
de I'environnement, les villes intelligentes, les batiments intelligents, les véhicules,
le trafic routier, les soins de santé, etc.

Les principaux avantages d'un Smartphone par rapport au WSN sont [38] :

e Le faible cout de I'équipement : Profiter des capteurs déja présents sur les
smartphones permet de réduire considérablement les cotts qui se limitent
principalement aux cotits des logiciels et des équipements centraux.

e Les smartphones ont une grande puissance de calcul : chaque smartphone
est un ordinateur avec des capacités de calcul parallele qui peuvent aider a
traiter partiellement les données capturées. Cela réduit la quantité de données
échangées et traitées au niveau du serveur central.

e La programmation pour les smartphones est pratique : les outils de développement
sont gratuits et puissants. Pour les smartphones Android, il est possible de
programmer en Java sur Eclipse ou Android Studio Integrated Development
Environment (IDE) . Les applications pour iPhone peuvent étre programmées
avec Objective-C ou Swiff sur I'IDE XCode.

e Les smartphones sont largement connectés a Internet : les smartphones sont
capables non seulement de se connecter les uns aux autres, comme dans les
réseaux ad hoc, mais également de se connecter a Internet. En plus du faible
cout de 'acces Internet et de la large couverture WiFi, les données collectées

page 25



CHAPITRE 2. APERCU SUR LA TECHNIQUE DE DETECTION DE
MOUVEMENT PAR SMARTPHONE

par les smartphones pourraient étre envoyées directement aux serveurs cen-
traux. En conséquence, le modele de transfert de données devient plus simple
et I’architecture réseau d’'un smartphone devient également plus simple qu'un
WSN traditionnel.

e Le nombre de smartphones est de plus en plus important : des milliards
de smartphones sont potentiellement exploitables dans le monde. Plusieurs
recherches ont été menées sur la construction de systemes de capteurs utilisant
des smartphones. Les résultats de I’analyse des données a ’échelle du systeme
apporteront de nombreux avantages dont les participants pourront tirer parti.
De tels systemes sont appelés crowdsensing systems.

2.2 Calcul de la Moyenne et de la Variance

La moyenne La moyenne un nombre exprimant la valeur centrale ou typique dans
un ensemble de données, en particulier le mode, la médiane ou (le plus souvent) la
moyenne, qui est calculé en divisant la somme des valeurs de ’ensemble par leur
nombre. La formule de base pour la moyenne de n nombres x1, o, .. .... T, est :

A= (X1 4 Xooo. + X)) /10 (2.1)

La variance La variance est la somme des carrés des différences entre tous les
nombres et les moyennes. La formule mathématique de la variance est la suivante,

SN (zi — p)?

2 i=1\"1

0= —————— 2.2
N (2:2)

oll, u est la moyenne, N est le nombre total d’éléments ou la fréquence de distri-

bution.

2.3 La décomposition en composante principale

L’analyse en composantes principales (ACP ou PCA en anglais pour principal
component analysis), ou, selon le domaine d’application, transformation de Karhu-
nen—Loeve (KLT) [39] ou transformation de Hotelling, est une méthode de la fa-
mille de ’analyse des données et plus généralement de la statistique multivariée, qui
consiste a transformer des variables liées entre elles (dites < corrélées > en statis-
tique) en nouvelles variables décorrélées les unes des autres. Ces nouvelles variables
sont nommeées < composantes principales > ou axes principaux. Elle permet au sta-
tisticien de résumer l'information en réduisant le nombre de variables.

Il s’agit d’une approche a la fois géométrique [40] (les variables étant représentées
dans un nouvel espace, selon des directions d’inertie maximale) et statistique (la re-
cherche portant sur des axes indépendants expliquant au mieux la variabilité — la
variance — des données). Lorsqu’on veut compresser un ensemble de N variables
aléatoires, les n premiers axes de l’analyse en composantes principales sont un
meilleur choix, du point de vue de I'inertie ou de la variance.

L’outil mathématique est appliqué dans d’autres domaines que les statistiques et
est parfois appelé décomposition orthogonale aux valeurs propres ou POD (anglais :
proper orthogonal decomposition).
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2.4 Signaux et filtrage

Les signaux des capteurs (accélérometre et gyroscope) ont été prétraités en appli-
quant des filtres de bruit, puis échantillonnés dans des fenétres coulissantes de largeur
fixe de 2,56 secondes avec un chevauchement de 50% (128 lectures par fenétre). Le
signal d’accélération du capteur, qui comporte des composantes gravitationnelles et
de mouvement du corps, a été séparé a ’aide d’un filtre passe-bas de Butterworth
en accélération du corps et gravité. La force gravitationnelle étant supposée n’avoir
que des composantes de basse fréquence, un filtre avec une fréquence de coupure de
0,3Hz a été utilisé. A partir de chaque fenétre, un vecteur de caractéristiques a été
obtenu en calculant des variables dans le domaine temporel et fréquentiel.

Les caractéristiques sélectionnées pour cette base de données proviennent des
signaux bruts 3-axiaux de I'accélérometre et du gyroscope tAcc-XYZ et tGyro-XYZ.
Ces signaux temporels (préfixe 't pour indiquer le temps) ont été capturés a une
fréquence constante de 50Hz. Ils ont ensuite été filtrés a l'aide d’un filtre médian
et d'un filtre Butterworth passe-bas de 3e ordre avec une fréquence de coupure de
20Hz pour éliminer le bruit. De méme, le signal d’accélération a ensuite été séparé
en signaux d’accélération du corps et de la gravité (tBodyAcc-XYZ et tGravityAcc-
XY7Z) al’aide d’un autre filtre Butterworth passe-bas avec une fréquence de coupure
de 0,3Hz.

Ensuite, 'accélération linéaire et la vitesse angulaire du corps ont été dérivées
dans le temps pour obtenir des signaux de secousses (tBodyAccJerk-XYZ et tBodyGyroJerk-
XY7Z). L’amplitude de ces signaux tridimensionnels a également été calculée en uti-
lisant la norme euclidienne (tBodyAccMag, tGravityAccMag, tBodyAccJerkMag,
tBodyGyroMag, tBodyGyroJerkMag).

Enfin, une transformée de Fourier rapide (FFT) a été appliquée a certains de
ces signaux, produisant fBodyAcc-XYZ, fBodyAccJerk-XYZ, fBodyGyro-XYZ, fBo-
dyAccJerkMag, fBodyGyroMag, fBodyGyroJerkMag. (Notez le 'f” pour indiquer les
signaux du domaine fréquentiel).
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2.5 Application de la détection de mouvement

Google Fit

FIGURE 2.2 — Google Fit LOGO

La détection d’activité humaine et de mouvement par capteur a connu un engoue-
ment récent avec I'arrivé des smartphones pour différentes applications, notamment
dans le domaine de la santé avec des applications dédiées au sport qui récuperent des
données physiques de la personne (sexe, age, taille, poids) pour estimer la quantité
de calories brilées au cours d'un effort. Ces applications utilisent aussi les données
d’accélérometre et de gyroscope pour détecter quand 1'utilisateur est entrain de cou-
rir ou faire son activité sportive. Des petites startups au grand groupe de la tech,
beaucoup d’entreprise ont commencé a développer leurs propres solutions tel que
Google avec Google fit qui est une application de tracking d’activité sportive qui
collecte les données physiques de la personne pour estimer la quantité de calories
brilées.

C=CROSSCALL NE<SAFE

OUTDOOR MOBILE TECHNOLOGY

FiGuRrE 2.3 — CROSCSCALL et NEOSAFE LOGO

Dans le domaine de la sécurité des travailleurs isolés, deux entreprises se sont
aussi illustrées afin d’intervenir rapidement sur site en cas de malaise ou de chute,
c’est les entreprises CROSSCALL et Neosafe qui se sont associées pour créer toute
une gamme de produit nommé CORE spécialement pour les travailleurs isolés, grace
aux multiples capteurs qu’embarque un smartphone qui peuvent spécialement étre
utilisé pour ce type d’alerte. Ainsi, les terminaux embarquent un gyroscope capable
de mesurer la perte de verticalité, un accélérometre pour détecter une chute ou en-
core un GPS pour la géolocalisation.

Plusieurs base de données de projet universitaire ou bien open source sont dispo-
nible avec le protocole utilisé pour I'enregistrement cependant pour les applications
officiel qui offre un réel service peu d’information sont disponible que ce soit pour
la collecte (filtrage, fréquence d’échantillonage, technique d’enregistrement, taille de
la base de données, nombre de volontaire) ou bien les algorithme utilisé ainsi que la
méthode d’entrainement, dans ce travail on propose d’enrichir une base de données
avec des données nouvelle enregistrées par nos soin en suivant le protocole détaillé
plus bas.
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Méthodologie

3.1 Etude des données pour les différentes acti-
vités
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FI1GURE 3.1 — Graphique des activitées avec comme variable des accélérations selon
X,y etz

Comparé a la base de données précédente cette base de données possede plus
d’activité mais ne possede pas l'activité laying. On suppose que la pertinence de
cette derniere n’était pas tres haute vu sa forte ressemblance avec 'activité sitting.

Pour la visualisation, nous avons considéré un sous-ensemble de 100 échantillons.
Cela équivaut a 5 secondes d’activité (la fréquence de collecte des données étant de 20
Hz). Comme nous le remarquons, le signal montre un comportement périodique pour
des activités telles que la marche, le jogging, la montée et la descente des escaliers,
tandis qu’il présente un mouvement tres faible pour les activités stationnaires telles
que la position assise et debout. Ces signaux peuvent étre modélisés comme des
séries de données temporelles.
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3.1.1 Chargement et Concaténation des données

Dans un premier temps on nous allons charger les différents données du DataSet
dans notre projet et les concaténer pour n’avoir plus qu’une seul trame de données,
dans un soucis de pertinence nous conserverons uniquement que les données du
gyroscope et de 'accélérometre, dans la base de données de cette étude deux smart-
phone ont été utilisés pour enregistrer I'activité des volontaires, I'un sera placé a la
droite et ’autre a la gauche du volontaire ce qui donnera une base de données plus
riche variée et aidera a la robustesse de notre classificateur, les deux sets de données
seront donc chargés puis concaténés ensemble pour avoir notre trame de données,
nous procéderons ensuite a I'étape de labélisation de notre jeu de données pour les
différentes activités qui seront étudiées.

3.1.2 Pré-traitement des données

La feuille de route pour le prétraitement des données sera comme suit :

e Etape 1 : Puisque l'ensemble des données ont été collectées par 36 per-
sonnes différentes en utilisant leurs appareils respectifs, tous ces fichiers seront
concaténés en un seul.

° Etape 2 : diviser le jeu de données en deux distributions : Entrainement et
Validation.

° Etape 3 : Encodage des étiquettes en nombres.

. Etape 4 : Puisque les données collectées par les capteurs a chaque horodatage
sont continues par nature, il est préférable de les convertir en données de
séries temporelles afin qu’elles puissent s’adapter comme une séquence sur
un horodatage dans les LSTM ou les GRU (modeles continus).

Note Pour la partie prétraitement des données nous avons procédé a une découpe
du jeu de données en fonction des différents axe X,Y,Z et nous avons labélisé chaque
données en fonction de nos différentes activité : walking, standing, jogging, sitting,
biking, upstairs, downstairs, upsatirs, nous avons ensuite affecté a chaque label un
numéro pour la partie encodage des labels.

3.1.2.1 Diviser les données en données d’entrainement et de validation

Notre trame de données a été divisée entre deux jeux de données un pour l’en-
trainement et le second pour la validation avec une répartition de 80% pour I'entrai-
nement et 20% de validation afin d’avoir une robustesse et une précision correctes.

3.1.2.2 Convertir un ensemble de données en une séquence de séries
temporelles

Les valeurs de sortie des capteurs du smartphone sont continues et dépendent
de leur horodatage, comme nous pouvons le voir dans I’ensemble de données et les
graphiques. Cela signifie qu’il est impossible de prédire quoi que ce soit en observant
un seul point de données, car chaque valeur dépend de sa valeur précédente. Une
valeur continue ne peut étre prédite qu’en observant certaines valeurs dans une
fenétre fixe. Mais qu’est-ce que cela signifie 7 Voyons-le a ’aide de cet exemple 3.2.

page 30



CHAPITRE 3. METHODOLOGIE

Supposons que nous avons un modele qui peut faire des prédictions en prenant des
valeurs continues en entrée.

Séquence d'un ensemble de données

s Courbe d'un ensemble de donnees
FIGURE 3.2 — Séquence d'un ensemble de données avec fenétre de prédiction

Il essaie déja de classifier ces deux sorties. Maintenant, nous avons un ensemble de
données a prédire, donc nous ne pouvons pas introduire un seul point de ’ensemble
de données dans le modele, parce qu’il ne signifie rien et aussi nous ne pouvons
pas obtenir quelque chose d’approprié en introduisant I’ensemble de données en une
seule fois car ¢a ne correspond a aucune des classes étudiées. Donc, pour résoudre
ce probleme, nous pouvons créer une fenétre de taille fixe que nous ferons glisser sur
I’ensemble des données.

3.2 Modele LSTM et compilation

L’architecture du modele est la suivante :

e Couche 1 : La premiere couche est une couche LSTM pour 'apprentissage
a partir d'une séquence de 100 points a chaque horodatage et qui renvoie la
cartographie de la séquence.

e Couche 2 : La couche d’aplatissement est utilisée pour la sortie bidimension-
nelle (nombre d’horodatages, nombre de caractéristiques) de la couche LSTM
ci-dessus et la convertit en vecteur 1-d.

e Couche 3 : A partir de cette couche, la partie classificatrice commence, c’est
une couche dense qui prend la sortie aplatie de la couche ci-dessus et la passe
a la couche 4.

e Couche 4 : C’est une couche softmax qui prend l’entrée de la couche 3 et
prédit la probabilité correspondant a chaque activité.

Le modele utilise (Categorical Crossentropy) comme mesure de perte et Adam
ou Adaptive Momemtum comme optimiseur de descente de gradient.

Il a été formé pour 50 époques avec le rappel ModelCheckpoint pour sauvegarder
le meilleur modele pendant la formation.
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3.3 Entrainement

La formation du réseau neuronal se fera sous 50 époque ou on notera 4 parametres
précision, Pertes et la valeur pour ces deux dernieres

Epoque | Précision | Pertes | Valeur de pertes | Valeur de précision
1 0.6757 | 0.9302 0.5659 0.8029
10 0.9002 | 0.2686 0.2592 0.9011
20 0.9452 | 0.1619 0.1783 0.9394
30 0.9635 | 0.1117 0.1525 0.9507
40 0.9724 | 0.0847 0.1336 0.9589
50 0.9779 | 0.0689 0.1357 0.9585

TABLE 3.1 — Tableau de Résultat d’entrainement

On remarque avec le tableau que la précision augmente au fur et a mesure et
que les pertes baissent.

3.4 Exportation et déploiement

Le modele apres formation va étre exporté au format Hadoop (H5), La raison de
I'exportation du fichier au format Hadoop (h5) vers le fichier Proto Buffer (.pb) est
qu’il est 1éger et sera pris en charge par Tensorflow lite pour le déploiement dans les
appareils Android.

Le modele pourra ensuite étre déployé sur Android sur des appareils qui sup-
portent tensorflow lite pour pouvoir procédé a une prédiction de 'activité humaine
en temps réel.

3.5 Base de données utilisées

3.5.1 Protocole d’enregistrement de la base de données :

La base de données sera enregistré grace a une application avec une interface
graphique comme sur la figure suivante 3.3 afin d’avoir une base de données de
meéme nature que la base de données initial que nous allons enrichir, cette méthode
d’enregistrement est similaire a celle utilisé a la base de données initial, I’applica-
tion demande a 'utilisateur de sélectionné 'activité qu’il souhaite enregistrer parmi
différente proposition, une activité jamais enregistrer auparavant peut étre ajouté, la
fréquence d’échantillonage peut étre sélectionnées pour minimisé la perte de données.
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FI1GURE 3.3 — Interface de 'application d’enregistrement

Un fichier CSV sera ensuite généré a la fin de I'enregistrement, qui comportera
les données des trois axe (x, y ,z) des différents capteurs embarqué sur le smartphone
(accélerometre, gyrscope), le fichier sera ensuite chargé avec les enregistrements des
autres participants, ensuite ’ensemble de données sera converti en une séquence
temporelles.

3.5.2 Base de données utilisées sous MATLAB Classifica-
tion Learner

Les expériences ont été réalisées avec un groupe de 30 volontaires dans une
tranche d’age de 19 a 48 ans. Chaque personne a effectué les six activités men-
tionnées précédemment en portant le smartphone a la taille. Les expériences ont été
enregistrées sur vidéo pour faciliter I’étiquetage des données. La base de données
obtenue a été divisée aléatoirement en deux ensembles, out 70% des modeles ont été
utilisés a des fins d’entrainement et 30% comme données de test : ’ensemble d’en-
trainement est ensuite utilisé pour entrainer des classificateur SVM, kNN, TREE
qui sont décrit dans les sections 1.1.1, 1.1.2, 1.1.3. Un smartphone a été exploité
pour les expériences, car il contient un accélérometre et un gyroscope pour mesurer
I’accélération linéaire triaxiale et la vitesse angulaire respectivement a une fréquence
constante de 50 Hz, ce qui est suffisant pour capturer le mouvement du corps humain.

Pour la Reconnaissance d’activités, une application pour smartphone basée sur
le systeme d’exploitation Android de Google peut étre développé. Le processus de
reconnaissance commence par ’acquisition des signaux du capteur, qui sont ensuite
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FIGURE 3.4 — Pipeline du processus de reconnaissance des activités[41].

pré traités en appliquant des filtres de bruit, puis échantillonnés dans des fenétres
glissantes a largeur fixe de 2,56 secondes et a recouvrement de 50 %. A partir de
chaque fenétre, un vecteur de 17 caractéristiques est obtenu en calculant les variables
des signaux d’accélérometre dans le domaine temporel et fréquentiel (par exemple,
la moyenne, 1’écart type, la zone d’amplitude du signal, I’entropie, la corrélation
entre paires de signaux, etc.) La transformation de Fourier rapide est utilisée pour
trouver les composantes de fréquence du signal. I.’ensemble du pipeline du processus
de reconnaissance d’activité est présenté dans la figure 3.4.

3.5.3 Base de données utilisées sous Google Colab et Ten-
sorFlow

La base de données utilisées est une base de données OpenSource pour un pro-
jet de recherche du département d’informatique et de sciences de 'information de
I'Université de Fordham situé au Etats Unis et toute information relative a la base
de données est tiré du papier publié de leur recherche ” Activity Recognition using
Cell Phone Accelerometers” [42].

Afin de collecter des données pour cette tache d’apprentissage supervisé, il a été
nécessaire de demander a un grand nombre d’utilisateurs de porter un téléphone in-
telligent Android tout en effectuant certaines activités quotidiennes. Les auteurs ont
ensuite demandé a vingt-neuf sujets volontaires de porter un téléphone intelligent
tout en effectuant une série d’activités spécifiques. Ces sujets portaient le téléphone
Android dans la poche avant de leur pantalon et devaient marcher, courir, monter
et descendre des escaliers, s’asseoir et rester debout pendant des périodes spécifiques.

La collecte des données était controlée par une application que développée par
les auteurs et qui s’exécutait sur leurs téléphones. Cette application, par le biais
d’une simple interface utilisateur graphique simple, a permis d’enregistrer le nom de
I'utilisateur, de démarrer et d’arréter la collecte de données, et d’étiqueter 'activité
en cours. Lapplication a permis de controler les données des capteurs (par exemple,
GPS, accélérometre) qui étaient collectées et a quelle fréquence. (fréquence de col-
lecte). Dans tous les cas, les données de 'accélérometre ont été collectées toutes les
50 ms, soit 20 échantillons par seconde. La collecte des données a été supervisée par
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I'un des membres de I'équipe WISDM pour en assurer la qualité.

3.6 Tensorflow

TensorFlow

FiGurk 3.5 — TensforFlow LOGO

TensorFlow est une interface pour exprimer des algorithmes d’apprentissage au-
tomatique et une implémentation pour les exécuter. Un calcul exprimé a l'aide de
TensorFlow peut étre exécuté avec peu ou pas de changement sur une grande variété
de systemes hétérogenes, allant des appareils mobiles tels que les téléphones et les
tablettes jusqu’aux systemes distribués a grande échelle de centaines de machines et
de milliers d’appareils de calcul tels que les cartes GPU[43].

Le systeme est flexible et peut étre utilisé pour exprimer une grande variété d’al-
gorithmes, y compris des algorithmes de formation et d’inférence pour les modeles
de réseaux neuronaux profonds, et il a été utilisé pour mener des recherches et pour
déployer des systemes d’apprentissage automatique en production dans plus d’une
douzaine de domaines de 'informatique et d’autres, tels que la reconnaissance vo-
cale, la vision par ordinateur, la robotique, la recherche d’informations, le traitement
du langage naturel, I'extraction d’informations géographiques et la découverte de
médicaments par ordinateur. L’API TensorFlow et une implémentation de référence
ont été publiées en tant que package open source sous la licence Apache 2.0 en
novembre 2015 et sont disponibles sur www.tensorflow.org.

3.6.1 Tensorflow lite

TensorFlow Lite est une interface d’apprentissage profond multiplateforme, open-
source et prét a 'emploi, qui convertit un modele pré-entrainé dans TensorFlow en
un format spécial qui peut étre optimisé pour la vitesse ou le stockage.

Le modele au format spécial peut étre déployé sur des appareils périphériques
tels que des mobiles utilisant Android ou iOS ou des appareils embarqués basés sur
Linux comme Raspberry Pi ou des microcontroleurs pour effectuer l'inférence au
périphérique Edge.

Les caractéristiques d’'un modele d’apprentissage profond pour l'inférence au
niveau des périphériques Edge sont :
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Tensl[r.:m “t" TensorFlowl ite

Train a Convert the Optimize Dr?]pulc?: | t:;e inf::::iﬁ
model model the model Edge at Edge
I ||

FIGURE 3.6 — Tensorflow lite feuille de route de déploiement|[44]

1. Léger : Les dispositifs de périphérie disposent de ressources limitées en
termes de stockage et de capacité de calcul. Les modeles d’apprentissage
profond sont gourmands en ressources. Les modeles que nous déployons sur
les périphériques doivent donc étre légers et présenter des tailles binaires
réduites.

2. Faible latence : Les modeles d’apprentissage profond a la périphérie de-
vraient faire des inférences plus rapides, indépendamment de la connecti-
vité du réseau. Comme les inférences sont effectuées sur le périphérique, un
aller-retour entre le périphérique et le serveur sera éliminé, ce qui rendra les
inférences plus rapides.

3. Sécurisé : Le modele est déployé sur le dispositif Edge, les inférences sont
effectuées sur le dispositif, aucune donnée ne quitte le dispositif ou n’est
partagée sur le réseau, il n’y a donc aucun probleme de confidentialité des
données.

4. Consommation d’énergie optimale : Le réseau a besoin d’une grande
quantité d’énergie, et les périphériques ne sont pas forcément connectés au
réseau, d’ou une faible consommation d’énergie.

5. Pré-entrainement : Les modeles peuvent étre formés sur site ou dans le
cloud pour différentes taches d’apprentissage profond telles que la classifica-
tion d’images, la détection d’objets, la reconnaissance vocale, etc. et peuvent
étre facilement déployés pour faire des déductions au niveau de la périphérie.

3.6.1.1 Comment fonctionne Tensorflow Lite (TF Lite) ?

Sélectionner et former un modele Disons que vous voulez effectuer la tache
de classification d’images. La premiere chose a faire est de choisir le modele pour
cette tache. Vous avez le choix entre :
e Créer un modele personnalisé
e Utiliser un modele pré-entrainé comme InceptionNet, MobileNet, NASNet-
Large, etc.
e Appliquer 'apprentissage par transfert sur un modele pré-entrainé.
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Convertir le modele a I'aide de Converter Une fois le modele formé, vous
devez le convertir en version Tensorflow Lite. Le modele TF Lite est un modele de
format spécial, efficace en termes de précision et également une version légere qui
occupera moins d’espace. Ces caractéristiques font des modeles TF Lite la bonne
solution pour travailler sur des appareils mobiles et embarqués.

3.7 Matlab Classification Learner

En apprentissage automatique, le choix du bon modele de classification est sou-
vent une question d’essais et d’erreurs. L’application Classification Learner app dans
Statistics and Machine Learning Toolbox™ dans Matlab développée par la société
mathworks est un excellent outils pour la classification et une excellent porte d’entrée
pour I’étude des modele de classification.

L’application Classification Learner vous permet d’explorer I'apprentissage au-
tomatique supervisé a l'aide de divers classificateurs. Vous pouvez explorer vos
données, sélectionner des caractéristiques, spécifier des schémas de validation croisée,
former des modeles et évaluer les résultats. Vous pouvez effectuer une formation au-
tomatisée pour rechercher le meilleur modele de classification, notamment les arbres
de décision, I'analyse discriminante, les machines a vecteurs de support (SVM), la
régression logistique, les voisins les plus proches (KNN) et la classification d’en-
semble, les Bayes naifs, ’approximation a noyau, ’ensemble et la classification par
réseau neuronal, etc.

CLassification Learner permet également [45] :

e Effectuer un apprentissage automatique supervisé en fournissant un ensemble
connu de données d’entrée (observations ou exemples) et des réponses connues
aux données (c’est-a-dire des étiquettes ou des classes).

e Utiliser les données pour former un modele qui génere des prédictions pour
la réponse a de nouvelles données.

e Utiliser le modele avec de nouvelles données, ou pour en savoir plus sur la
classification, vous pouvez exporter le modele vers un autre site,

e Exporter le modele vers I'espace de travail ou générer du code MATLAB(R)
pour recréer le modele formé.

3.8 Google Colab

Google Colaboratory (également connu sous le nom de Colab) est un service
cloud basé sur Jupyter Notebooks pour diffuser I’enseignement et la recherche sur
I’apprentissage automatique. Il fournit un runtime entierement configuré pour 1’ap-
prentissage profond et un acces gratuit a un GPU robuste [46].

L’utilisation de colab offre un environnement basé sous jupyter completement
dédié a python et a ’apprentissage automatique, cette catégorie d’applications re-
pose généralement sur des calculs lourds sur des ensembles de données massifs. Par
conséquent, le calcul parallele est traditionnellement envisagé pour exécuter le pro-
cessus de formation en un temps raisonnable.
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Les unités de traitement graphique (GPU) sont des dispositifs massivement pa-
ralleles candidats pour effectuer une telle tache. Ce type d’accélérateur est om-
niprésent, accessible et fournit un taux de GFlops/Dollar élevé, en d’autre terme
leur cotits est tres cher et leur accessibilité est réduite. Ces principaux frameworks
d’apprentissage profond sont programmés pour les GPU NVIDIA (CUDA)[47] .

En utilisant Google Colaboratory, on doit aussi parler de Jupyter Notebooks, la
technologie sur laquelle Colaboratory est basé. Jupyter est un outil a code source ou-
vert et basé sur un navigateur qui integre des langages interprétés, des bibliotheques
et des outils pour la visualisation. Un Notebook Jupyter peut fonctionner soit locale-
ment ou sur le cloud. Chaque document est composé de plusieurs cellules, ot chaque
cellule contient un langage de script ou un code markdown, et la sortie est intégrée
dans le document. Les résultats typiques comprennent du texte, des tableaux, des
diagrammes et des graphiques, I'utilisation de cette technologie facilite le partage
et la reproduction des travaux scientifiques puisque les expériences et les résultats
sont présentés d’une maniere autonome [48].

Les carnets de notes Colaboratory sont basés sur Jupyter et fonctionnent comme
un objet Google Docs : ils peuvent étre partagés et les utilisateurs peuvent colla-
borer sur le méme notebook. Colaboratory fournit des moteurs d’exécution Python
2 et 3 pré-configurés avec les bibliotheques essentielles d’apprentissage automatique
et d’intelligence telles que TensorFlow, Matplotlib et Keras. La machine virtuelle
sous le runtime (VM) est désactivée apres un certain temps, et toutes les données
et configurations de l'utilisateur sont perdues. Cependant, le carnet de notes est
préservé, et il est également possible de transférer des fichiers du disque dur de
la VM vers le compte Google Drive de 'utilisateur. Enfin, ce service de Google
fournit un accélération par GPU, entierement configuré avec les logiciels décrits
précédemment. L’infrastructure du Google Colaboratory est hébergée sur la plate-
forme Google Cloud [49].

3.9 Android Studio

android
studio

F1GURE 3.7 — Android Studio LOGO

Android Studio est I’environnement de développement intégré (IDE) officiel pour
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le développement d’applications Android, basé sur IntelliJ IDEA . En plus de ’éditeur
de code et des outils de développement puissants d’IntelliJ, Android Studio offre en-
core plus de fonctionnalités qui améliorent la productivité lors de la création d’ap-
plications Android [50], telles que :

Un systeme de construction flexible basé sur Gradle

Un émulateur rapide et riche en fonctionnalités

Un environnement unifié dans lequel vous pouvez développer pour tous les
appareils Android.

L’application des modifications pour pousser les changements de code et de
ressources dans 'application en cours d’exécution sans la redémarrer.

Des modeles de code et I'intégration de GitHub pour aider a créer des fonc-
tionnalités d’application communes et a importer des exemples de code.
Des outils et des frameworks de test étendus

e Des outils Lint pour détecter les problemes de performance, de convivialité,

de compatibilité de version et autres.

e Une prise en charge de C++ et NDK!
e Une prise en charge intégrée de Google Cloud Platform, ce qui facilite 'intégration

de Google Cloud Messaging et d’App Engine.

1. Native Development Kit
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Chapitre 4

Résultats de ’application

4.1 Résultats de la classification sous MATLAB
Classfication Learner

L’outil Classification Learner comme discuté précédemment permet 1’étude de
plusieurs types de classificateur classique avec différents outils d’étude que nous
utiliseront pour étudier les differentes variantes des classificateurs SVM, KNN, arbre
de décision.

4.1.1 KNN
Type de classificateur | Interprétabilité! | Flexibilité du modele
Fine KNN
_ Dure Haute
Medium KNN
— Dure Moyenne
(@);
Cubic KNN
. Dure Moyenne
&

TABLE 4.1 — Tableau descriptif pour les différents KNN dans Classification Lear-
ner[52]

e Fine KNN : Distinctions finement détaillées entre les classes. Le nombre de
voisins est fixé a 1.

e Medium KNN : Distinctions moyennes entre les classes. Le nombre de voisins
est fixé a 10.

e Cubic KNN : Distinctions moyennes entre les classes, en utilisant une métrique
de distance cubique. Le nombre de voisins est fixé a 10.

1. L’interprétabilité est le degré a quel point un humain peut expliquer de maniére cohérente
les prédictions du modele [51]
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Laying

‘‘‘‘‘‘

S cimingsuin

Predicted class Predited dass

(a) Cubic KNN (b) Fine KNN

LLLLLL

‘‘‘‘‘‘‘

(¢) Medium KNN

FIGURE 4.1 — Matrice de confusion KNN

Temps d’apprentissage | Vitesse de prédiction | Précision
Fine kNN 9.1972 sec 5900 obs/sec 95.1%
Medium kNN 8.423 sec 5500 obs/sec 92.2%
cubic kNN 33.75 sec 370 obs/sec 91.8%

TABLE 4.2 — Tableau des résultats de kNN

Le KNN possede le second meilleur score au niveau de la précision de tous les
types des classificateurs que nous avons testé avec 95.1% sur le fine KNN, ce dernier
possede un temps de formation moyen entre le medium KNN et le cubic KNN et
une vitesse de prédiction qui est la plus haute pour les KNN avec 5900 obs/sec.
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4.1.2 Arbre de décision

Type de classificateur | Interprétabilité | Flexibilité du modele
Coarse Tree
% Facile Basse
Medium Tree
Facile Moyenne
Fine Tree
§ Facile Haute

TABLE 4.3 — Tableau descriptif pour les différents arbre de décision dans Classifi-
cation Learner[52]

Model 2.1 Model 2.2

< B 9 4, < e 9 o 4,

3, % 8 Yoy, s 2, %, % 2
% % %, %, g % , %,
% (3 e, %y ' K4 ¢ “Bg, (9’"%

Predicted class Predicted class

(a) Fine TREE (b) Medium TREE

Model 2.3

3
Predicted dlass

(c) Coarse TREE

FIGURE 4.2 — Matrice de confusion Arbre de décision
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Temps d’apprentissage | Vitesse de prédiction | Précision
Fine Tree 11.112 sec 13000 obs/sec 92.6%
Medium Tree 10.503 sec 14000 obs/sec 86.4%
Coarse Tree 10.334 sec 12000 obs/sec 81.3%

TABLE 4.4 — Tableau des résultats de Tree

e Coarse Tree : Peu de feuilles pour faire des distinctions grossieres entre les
classes (le nombre maximum de divisions est de 4).

e Medium Tree : Nombre moyen de feuilles pour des distinctions plus fines entre
les classes (le nombre maximum de divisions est de 20).

e Fine Tree : De nombreuses feuilles pour faire de nombreuses distinctions fines
entre les classes (le nombre maximum de divisions est de 100)[52].

On remarque des résultats obtenus durant notre phase de test que le fine tree
a la plus haute précision avec une vitesse qui se situe entre le medium et le coarse
tree, le medium ayant le plus haut score au niveau de la vitesse de prédiction et le
coarse tree. Ce dernier a le temps d’apprentissage le plus court alors que le fine a le
temps d’apprentissage le plus long.
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4.1.3 SVM

Type de classificateur | Interprétabilité | Flexibilité du modele
SVM linéaire

— Facile Basse
I
B
o

Cubic SVM

Dure Moyenne

Dure Haute

TABLE 4.5 — Tableau descriptif pour les différents SVM dans Classification Lear-
ner[52]

Model 2
Model 3
.
s :
Sitting 121 72 3 Siting e 16 !
g g
S cimbingsairs 1981 n g ClimbingSiairs S e
2 =
< L [ DA 4, <, & <, & 4,
Y, %, K % % Y, %, K ", %
i ty %, ", %, 2 , " o %,
"5, %y £ K3 @ "o, % %
.
Predicted dlass Predicted class
(a) Cubic SVM (b) SVM Linéaire
Model 4
o 5
S Clmbingsiain 1062 ”
E
@, s, 9 %, Y,
e, %, %
49/@

Predicted class

(¢) SVM medium gaussien

FIGURE 4.3 — Matrice de confusion SVM

page 44



CHAPITRE 4. RESULTATS DE L’APPLICATION

e SVM linéaire : Effectue une simple séparation linéaire entre les classes.
e SVM cubic : Distinctions moyennes, avec un noyau cubic k(z;, z;) = (a] ;).
e SVM Mediume gaussien : Distinctions moyennes, avec une échelle de noyau

fixée a racine carré de P.

Temps d’apprentissage | Vitesse de prédiction | Précision
Linéar SVM 12.411 sec 31000 obs/sec 89.9%
Medium Guassien SVM 17.994 sec 7400 obs/sec 94.7%
Cubic SVM 77.369 sec 17000 obs/sec 96.3%

TABLE 4.6 — Tableau des résultats de SVM

Le SVM obtient le meilleur score au niveau de la précision tres proche du fine
KNN avec 96.3% pour le cubic SVM. Le Medium gaussien SVM possede cependant
le plus faible score de prédiction de tous les SVM avec 7400 obs/sec par rapport
au linéaire SVM 31000 obs/sec et au cubic SVM avec 17000 obs/sec. En terme de
temps d’apprentissage le medium gaussien SVM se situe au milieu entre le linéaire
et le cubic, ce dernier et le plus lent de tous les classificateurs.
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4.2 Résultats LSTM sous (TensorFlow/Google Co-
lab)

Le modele LSTM attend des séquences de longueur fixe comme données d’ap-
prentissage. Nous allons utiliser une méthode simple pour les générer. Chaque séquence
(ou fenétre) générée contient 50 enregistrements correspondant & 2,5 secondes d’ac-
tivité (rappelons que la fréquence de collecte des données mentionnée dans le site
Web source est de 20 Hz)[42].

Notons que nous avons considéré ici des fenétres de données qui se chevauchent
(avec un chevauchement de 80%). Comme notre activité est continue, ce chevauche-
ment permet de s’assurer que chaque fenétre suivante porte certaines informations
de la fenétre précédente.

A ce stade, si nous vérifions la forme des données transformées, nous trouvons
(108531, 50, 3) (nombre de séquence, nombre d’enregistrement (époque), nombre de
parametre (x, y, z)).

Layer (type) Output Shape Param #
Ostm (LsT)  (ome, 128)  e75ea
dropout (Dropout) (Mone, 128) %]

dense (Dense) (Mone, 64) 8256
dense 1 (Dense) (Mone, 6) 3908

Total params: 76,230
Trainable params: 76,230
Mon-trainable params: @

FIGURE 4.4 — Résultat base de données

108531 séquences de 200 rangées, chacune contenant des données x, y et z. La
taille de notre ensemble de données brutes d’origine a été considérablement réduite
apres la transformation. Notez que I'étiquette de classe assignée a une séquence
(fenétre) est I'activité qui se produit le plus fréquemment dans cette fenétre.

Comme vous pouvez le voir, nous avons plus de 76 000 parametres entrainables.
En raison du nombre élevé de parametres entrainables, le modele a tendance a
s’adapter facilement. C’est pourquoi une couche d’exclusion est recommandée pour
éviter l'overfitting.
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Training session's progress over iterations
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00
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Training Epoch

F1GURE 4.5 — Graphique de la session D’apprentissage

Notre modele LSTM semble bien apprendre avec une précision supérieure a 97%
et une perte d’entropie croisée bien inférieure a 0,2 pour les données de formation
et de validation, le score de pertes quant a lui est de 0.0689 avec une valeur de 0.1357.

Confusion matrix

- 8000
Downstairs 1770 1z 1 3 116 57
- 7000
Jogging 7 0 0 36 23 - enoo
T Sitting 4 0 1206 7 3 1 - 5000
m
w - 4000
=  Standing 4 0 2 966 . 0
- 3000
Upstairs 180 39 1 4 2116 144 - 2000

Walking - 1000

&
L
=]
—
i E
Walking ﬂ
=

Downstairs
Jegging
Sitting
Standing
Upstairs

Predicted label

FIGURE 4.6 — Matrice de confusion

Comme on peut le remarquer dans la matrice de confusion 4.6, les deux acti-
vités les plus courantes de notre jeu de données, a savoir la marche et le jogging
(Walking, Jogging), sont correctement classées avec une tres grande précision. Bien
que les activités Assis et Debout (Sitting, Standing) soient des classes minoritaires,
notre modele est capable de les différencier avec précision.
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La précision n’est pas aussi élevée que celle des autres classes pour les activités
en haut et en bas. Ceci est attendu car ces deux activités sont tres similaires et
les données sous-jacentes peuvent ne pas étre suffisantes pour les différencier avec
précision.

Concernant la vitesse d’apprentissage on a eu un temps approximatif de 18ms
par époque sauf pour la premiere qui a pris 26 ms ce qui fait un total de 908ms pour
le temps de formation.

22/22 [==== ===== = =] - @s 1@ms/step - loss: ©.1264 - accuracy: ©.9626
Test Accuracy : ©.96263879537582
Test Loss : 0.12637069821357727

FIGURE 4.7 — Score de validation

Concernant 1'étape de validation, on a procédé ensuite a une validation sous 22
étapes comme montré dans les résultat suivant 4.7 avec un temps de détection par
étape de 10 ms ce qui est satisfaisant pour avoir une prédiction correcte.

22/22 [==============================] - 8s Oms/step - loss: 8.1162 - accuracy: 8.9659
Test Accuracy : B8.9658635258674622
Test Loss @ @.11618273920650432

FIGURE 4.8 — Score de validation pour uniquement la base de données enregistrée

Un second score de validation a été effectuer uniquement sur la base de données
enregistrer, on remarque un léger meilleur score de précision et des pertes légerement
plus basse, on déduit donc que le protocole suivi pour 'enregistrement de la base de
données a été efficace, une perspective d’enregistrement d’'une base de données avec
plus d’activité et aussi plus de participants peut étre conclus.

4.3 Discussion des résultats

Les algorithmes de classification ont pue étre étudié puis entrainé avec la base
de données que 'ont a vu dans la sous section 3.5.2, a partir des résultats de la
section 4.1 ont déduit que en terme de vitesse d’entrainement le medium KNN a
le temps de formation le plus court, le SVM linéaire lui possede le plus d’observa-
tion par seconde et le SVM Cubic le plus haut score de précision, on déduit que
le SVM Cubic est le classificateur le plus efficace avec le meilleurs compromis en
terme de temps d’apprentissage (17.994 sec), vitesse de prédiction (31 000 obs/sec)
et précision (96.3%).

En ce qui concerne le LSTM il a était entrainer avec la base de données enrichi,
puis lors de I'étape de test il a testé une premiere fois avec uniquement la base de
données initial puis uniquement avec les données que nous avons enregistrées, on
remarque que le réseau réagi de facon tres précise au deux réseaux et méme que
le score pour la base de données enregistré était légerement plus élevés (0.9659%),
ainsi on déduit que le protocole utilisé pour ’enregistrement de la base de données
était efficace.

page 48



CHAPITRE 4. RESULTATS DE L’APPLICATION

On déduit donc que le LSTM est 'algorithme le plus efficace pour la détection
d’activité humaine sur la base d’enregistrement de capteur (accélérometre, gyro-
scope), cela se traduit grace a la bonne flexibilité de 1’algorithme en ce qui concerne
le traitement de séquence de données temporelles grace sa capacité de mémoire a
court et long terme qui permet de non seulement filtrer les données non pertinentes
mais aussi gardé les données pertinentes en mémoire bien plus longtemps que un
RNN classique, nous recommandons alors dans une perspective de suite a ce PFE
de procédé a 'enregistrement d’une base de données grace au protocole utiliser dans
celui-ci et d’ensuite procéder au développement d’une application ANDROID avec
I'outil ANDROID STUDIO ainsi que le déploiement d'un LSTM dans cette derniere
pour permettre la reconnaissance d’activité humaine sur smartphone.
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Conclusion Générale

La reconnaissance de I'activité humaine représente un domaine de recherche im-
portant, notamment pour ses applications possibles d’aide a l’assistance de vie ou
encore de la sécurité basée sur la surveillance.

Dans ce travail, nous nous sommes d’abord orientés vers une étude entre différents
classificateurs que sont les KNN, les SVM et les arbres de décision et d’un réseau
de neurones récurrents (LSTM). Suite a une étude bibliographique en ce début de
second semestre, nous avons pu constater que les méthodes d’apprentissage profond
surpassent les méthodes d’apprentissage classiques.

Nous avons donc choisi de nous orienter vers un modele d'un réseau de neurones
récurrents (LSTM), qui permet d’exploiter les dépendances temporelles entre les
séries chronologiques des différentes données de capteurs.

Le choix de I'architecture du modele a utiliser représente une étape cruciale. Ce
choix impactera directement les performances du réseau.

Suite a I’étude des différents classificateurs sous MATLAB Classification Learner,
nous avons déduit que le SVM est le plus performant entre tous les classificateurs
étudiés, cependant il reste tout de méme inférieur au score du LSTM testé sous
Google colab et Tensorflow avec 97 % de précision.

Dans I’ensemble apres une étude bibliographique et architecturale, nous avons
déduit que le LSTM est plus performant que le SVM dans tous les scénarios. Ceci
est dii a sa capacité mémoire lui permettant de se souvenir ou d’oublier les données
d’une maniere plus efficace que les SVM n’ont aucune capacité mémoire. Le LSTM
fournit une plus grande précision et garde également une trace des différentes ac-
tivités prédites pendant une période plus longue, tout en effectuant des meilleures
prédictions par rapport aux SVM.

Ainsi, pour une future implémentation de ce travail sur un dispositif mobile intel-
ligent, nous préconisons une utilisation du LSTM avec la librairie dédiée TensorFlow
Lite, qui est mieux adaptée aux dispositifs mobiles, limités en capacités de calcul et
en espace de stockage par rapport a ’outil Collab. Les classifieurs peuvent également
étre considérés dans ce contexte mais leurs résultats seraient moins fiables dans la
reconnaissance de 'activité humaine par rapport aux algorithmes de I'apprentissage
automatique. Cependant, ils ont I'avantage d’avoir des périodes d’entrainement plus
courtes, ce qui leurs permet de réaliser des prédictions en des temps plus réduits que
les outils de ’apprentissage automatique.
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Résumé

La reconnaissance de I'activité humaine basée sur 'utilisation de différents types
de capteurs (objets, ambiant ou portés) est un probleme de classification de série
chronologique. Le choix du type de modele a utiliser ainsi que son architecture
représente une étape cruciale.

Le travail proposé dans ce mémoire de fin d’étude repose sur 1’étude entre
différent type de classificateurs et d'un réseau de neurones récurent pour ainsi
déduire les points forts de chaque méthode et conclure sur quelle architecture il
vaudrait mieux s’orienter pour le theme de la reconnaissance d’activité humaine.

Ce travail compare donc plusieurs algorithmes de classification et un algorithme
d’apprentissage automatique. La comparaison concerne les performances des al-
gorithmes, leurs taux de prédictions et leurs durées d’apprentissage ainsi que les
différentes technologies disponibles pour les implémenter.

Abstract

The recognition of human activity based on the use of different types of sensors
(object, ambient or wearable) is a time series classification problem. The choice of
the type of model to use as well as its architecture represents a crucial step.

The work proposed in this thesis is based on the study between different types
of classifiers and a recurrent neural network to deduce the strengths of each method
and conclude on which architecture it would be better to focus on the theme of
human activity recognition.

This work compares several classification algorithms and a machine learning
algorithm. The comparison concerns the performances of the algorithms, their pre-
diction rates and their learning times as well as the different technologies available
to implement them.
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