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L’objectif principal de ce travail est d’implémenter sur un circuit FPGA (Field
Programmable Gate Array) ZYNQ un systéme de détection des chutes. Pour se faire, nous
avons crée deux IPcores : 1I’un pour la classification utilisant I’algorithme KNN et le second

pour I’extraction des parametres.

Dans un premier temps, le systeme de détection des chutes a été élaboré et validé par
I’outil Matlab. Par la suite, nous 1’avons implémenté sous I’environnement VIVADO de
XILINX.

The main objective of this work is to implement on a FPGA (Field Programmable Gate
Array) ZYNQ circuit a fall detection system. To do this, we created two IP cores : one for

classification using the KNN algorithm and the second for extracting parameters.

The fall detection system was first developed and validated by the Matlab tool.
Subsequently, we implemented it under the VIVADO environment of XILINX.
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F1: F1 mesure

Mean : moyenne

Max : amplitude maximale

Min: amplitude minimale

STD : « standard deviation », I’écart type.

RMS : « Root mean square », Moyenne quadratique
ACC: « Accuracy »,taux de classification

SE: Sensibilité

SP: Spécificité

FPGA : Field programmable Gate Array,

SVM : « Support Vector Machine » ,Vecteur de support machine
KNN : K-nearest neibors, K plus proche voisin

DT: Dicition Tree , arbre de décision

MPL: Multi layer perceptron, perceptron multicouche
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« L’Etat veille a la préservation de la dignité et du devoir de respect envers les personnes
agées dans toutes les situations et en toutes circonstances, notamment 1’obligation d’aide et
d’assistance et la protection de leurs droits. » Article 9 du Loi n° 10-12 du 29 décembre 2010
relative a la protection des personnes agées montre combien la prise en charge des personnes

agées présentant un risque de chute représente un défi médical, social et financier.

Selon L’organisation mondiale de la santé, le monde vieillit, et environ 30% des seniors

chutent une ou plusieurs fois par an.

Chez les personnes agées, on constate que les chutes sont bien plus fréquentes que chez
le reste de la population. Bien que souvent celles-ci ne soient pas graves, on peut observer
un manque de confiance en soi et une limitation de mobilité dans la vie de tous les jours due
a la peur de la rechute. De plus une simple chute peut entrainer de lourdes séquelles comme

une fracture, une entorse et la mort au pire.

C’est pourquoi la détection et le sauvetage des chutes en temps efficace sont d'une grande

importance afin d’assurer la capacité de vie indépendante des personnes agées.

Différentes approches de systemes de détection des chutes ont été mises en place pour
faire face a ce risque voire les systemes de détection des chutes a base des capteurs vision, a

base des capteurs environnementaux ou a base des capteurs portatifs.

Dans le but d’utiliser des algorithmes de classification d’activités, il est nécessaire

d’utiliser des capteurs pouvant récolter des données pertinentes pour chacun d’entre eux.

Nous allons créer un systeme de détection des chutes basant sur les données des capteurs
portatifs Accelérometre et Gyroscope collectées par SHIMMER. Et I’implémenter par la
suite sur carte FPFGA ZEDBOARD.

Les chutes des personnes agées engendrent beaucoup de pertes que ¢a soit au niveaux

physique tel que les traumatismes, au niveau psychique des seniors qui vont avoir toujours
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peur de rechuter encore ainsi que les couts financiers directs ou indirects que la prise en

charge peut engendrer.

Afin de garder un ceil sur les personnes agées et leur suivi, comment réaliser un systeme

portatif qui fonctionne correctement et qui donne les mémes résultats qu’en software ?.

Pour mettre en place les différentes caractéristiques a extraire des signaux, il sera
nécessaire de consulter les différentes revues technologiques déja publiées sur la détection
des mouvements et des chutes de la marche afin de mettre en place une liste de parameétres

a extraire.

Par la suite un chapitre dédié a la phase d’implémentation software ou nous allons créer
une fonction d’extraction des parameétres tout en utilisant 1’outil « Classification learner »
sur MATLAB avec plusieurs algorithmes de classification & savoir SVM, KNN et celui de
I’arbre de décision pour but de bien choisir I’algorithme et les paramétres a extraire avant

d’entamer I’implémentation hardware.

Ce mémoire présentera I’intégralité des étapes de conception du systéme embarqué dans
le dernier chapitre ou on va exploiter les résultats du troisieme chapitre en utilisant 1’outil de
synthese de haut niveau VIVADO HLS pour créer des IP’s représentant la fonction
d’extraction des paramétres et la classification respectivement. Pour a la fin réaliser une

architecture, sa synthese son routage et implémentation sur 1’outil VIVADO.
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Chapitre 1

Géneéralités



Chapitrel

Les chutes de personnes agees, a domicile ou au sein d’établissements spécialisés, sont
fréguentes et ont malheureusement de nombreuses répercussions sur 1’autonomie des seniors
dont elles peuvent étre dramatiques: dépendance, fracture, décés, traumatisme
psychologique... cependant, une des solutions les plus simples est 1’adoption de mesures de

sécurité qui suffirait a diminuer ces accidents.

Ces chutes sont considérées comme un véritable fléau découlant de différents facteurs

personnels, comportementaux ou environnementaux

Dans ce chapitre, on propose une vue générale sur les statistiques des chutes des
personnes agées, leur causes et conséquences et les solutions existantes afin de pouvoir lutter

contre le phénomeéne des chutes.

Selon 1’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), la population mondiale est en train de
vieillir[1]. Afin de déterminer I'appartenance au groupe « personnes agées », il est souvent
utilisé comme référence I'dge de 65 ans au minimum spécifié par I'Organisation mondiale
de la santé [2]. Dans La figure 01, I’Organisation des Nations Unies donne le pourcentage
de population &gée de 65 ans et plus pour I’année courante 2020 [3] : Il est prédit qu’en 2030,
la population mondiale agée de plus de 60 ans devrait atteindre 1,4 milliard, et d'ici 2050,

par rapport a 2017, elle devrait passer de 962 millions a 2,1 milliards[4].

Percentage of population aged 65 or over, 2020

Figure 1 pourcentage de population agée de 65 ans et plus en 2020[3]
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En Algérie ,La tranche des personnes agées de 65 ans et plus est passée a 2,815 millions
en 2019 ,alors qu’elle devrait atteindre les 2,952 millions au terme de I’année 2020 et de

I’ordre de 7,225 millions d’ici I’horizon 2040 selon 1’organisation nationale de la

santé(ONS) [5].

La figure 02 ci-dessous représente la population algérienne de 65ans et plus estimée en
millions en fonction des années. D’aprés ces données, cette population ne cessera pas

d’augmenter.

Algeria: Population by broad age groups
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Figure 2 : Accroissement démographique des personnes agees en Algeérie [3]

Ainsi I’indice de vieillesse connait une évolution étonnante jusqu’a 2050 , passant de
25,6% en 2010 a 133,8% en 2050[6].La figure 3 donne une idée globale sur la structure par

age en Algérie au cours de ’année 2020. [3]

Algeria: Population in 2020

Males Females

nnnnnnnnnn (miltions)

Figure 3: Pyramide des ages en Algérie 2020[3
D’ici 30ans, la structure par age de la population algérienne ressemblera a celle des pays

développés[7].
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De maniere générale, le vieillissement est le resultat de notre corps réagissant au temps. il
peut entrainer une dégradation de nombreuses fonctions physiologiques ,ce qui signifie que
ces personnes sont exposées a divers dangers lors de I'exécution des activités quotidiennes ,

a l'intérieur et a I'extérieur de leur résidence[8].

A titre d’exemple, des 50ans,que ce soit la vision centrale ou la vision périphérique, la
perception visuelle diminuera, le contraste et la perception de la profondeur s’affaibliront
également, et la performance du systéme vestibulaire sera altérée progressivement en raison
des changements et des réductions des cellules ciliées et des fibres de myéline du nerfs

vestibulaire[9].

De méme, le vieillissement a pour conséquence générale que les personnes agées sont
plus lentes lorsqu'elles commencent et font un mouvement, et qu'elles ont moins
d'équilibre[10]. Sachant que la masse musculaire est réduite de 30% Chez les personnes
ageées de 80 ans par rapport aux jeunes adultes, de plus, une diminution de la force et de la
puissance avec l'age de 3,5% par an chez les plus de 65 ans[9]. De plus, la prise d’age
provoque un affaiblissement de la capacité & marcher et a contrdler la posture verticale, c‘est

pourquoi les personnes agees sont susceptibles de chuter[10].

Souvent, les chutes causent des blessures, et la mort de la personne dans les situations les
plus graves. Un autre exemple de la sensibilité des seniors est le risque d'incendie et de
brhlures a la maison. La raison fréquemment citée est l'incapacité d'entendre une alarme

incendie[8].

Selon 1’organisation mondiale de la santé, une chute signifie « un événement a 1’issue
duquel une personne se retrouve, par inadvertance, sur le sol ou toute autre surface située a
un niveau inférieur a celui ou elle se trouvait précedemment »[11]. Selon [2] , « une chute
c’est se retrouver involontairement dans une position de niveau inférieur par rapport a sa
position initiale ». Malgré la diversité de ses définitions, elles ont une chose en commun :
une chute est un incident dans lequel la personne s'est accidentellement retrouvée dans une

zone en dessous de sa position précédente.
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A échelle mondiale, les chutes représentent un probléme majeur de santé publique. On
estime que 64 000 de chutes mortelles se produisent chaque année, dont plus de 80% sont
dans les pays a revenu faible ou intermédiaire. Ce qui signifie que la chute est la deuxiéme
cause de déces en raison de blessures non intentionnelles apres les traumatismes causées par

les accidents de la route[11].

Dans toutes les régions du monde, le taux de mortalité, a cause des chutes, est le plus
élevé parmi les personnes de plus de 65 ans[11]. Sachant que Le rapport entre 1’Age et le
nombre de chutes par an augmente proportionnellement avec la vieillesse [10].

Selon I'Organisation mondiale de la santé, environ 30% des personnes agées tombent
accidentellement une ou plusieurs fois par an, et pour les personnes de plus de 80 ans, ce
taux passe a 50%][12]. Et environ 30 a 50% des personnes en établissement de soins de

longue durée chutent chaque année et 40% d’entre eux retombent encore[13].

Selon le professeur M.Yakoubi, chef du service de chirurgie orthopédique du CHU de
Bab-EI-Oued, 75% des causes d'accidents domestiques sont des chutes dont 95% des

victimes sont des personnes de plus de 65 ans[14].

Le probléme des chutes chez les personnes agées est I'un des évenements les plus mortels,
en particulier chez les seniors. Les personnes de cet &ge chutent chaque année, la moitié de
ces personnes agées chutent a plusieurs reprises, ce qui a également un impact majeur sur la

psychologie, les soins médicaux et la société[15]

Une chute séveére peut signifier un long séjour a I'ndpital, un handicap permanent, une

récupération douloureuse, une perte de vie indépendante ou pire[13].

Méme si elles ne causent pas de déces, pres de 37,3 millions de chutes suffisamment
graves nécessitant des traitements médicaux ont lieu chaque année[11]. En outre, les
personnes handicapées en raison de chutes, en particulier les personnes agées, courent un
risque élevé d'avoir besoin de soins de longue durée a I'avenir ou de devoir étre placées dans

des institutions ou des maisons de retraite[11].
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La chute des personnes agées est genéralement le résultat d'un déséquilibre d'attitude qui
n'est pas compensé par une fonction d'équilibrage en raison d'un manque de réserve
fonctionnelle et adaptative. Elle se produit lors d'activités physiques souvent courantes a la

maison [16]. comme se pencher, se déplier ou se lever d'un meuble[17].

Tous les facteurs pouvant provoquer une chute sont appelés facteurs de risque de chute.
En fait, la survenue de chutes est le résultat de l'interaction de nombreux facteurs et la
recherche montre que l'attention portée a ces facteurs de risque peut réduire

considérablement le taux de chutes [15].

Le risque de chute et le nombre de facteurs dépendent les uns des autres, c'est-a-dire que
le risque de chute augmente a mesure que le nombre de facteurs augmente[15] et cela ce fait
de maniere proportionnelle, ou le risque de chute peut étre estimé a 8% chez les seniors sans
facteurs de risque et peut atteindre 78% chez les personnes agées avec quatre facteurs de

risque ou plus[18].

D’apres la littérature scientifique[15], [19]-[21] Les facteurs de risque sont scindés en
deux grandes catégories : les facteurs intrinseques liés a la personnes qu’ils soient
physiologiques ou comportementaux ainsi que les facteurs de risques extrinséques lies a

I’environnement.

Certains d'entre eux sont contrdlables, tels que les maladies qui peuvent étre atténuées ou
contrélées par un traitement approprié, de méme les facteurs liés au comportement humain,
aux emotions et aux activités de la vie quotidienne pouvant étre modifiés également par une
intervention stratégique. Mais certains d’autre sont incontrolables comme l'age et le sexe

[15].

Le facteur d’age, ou le pourcentage de chutes répétées augmente selon le groupe d'age
de7% pour les 64-74 ans a 19% pour les 75-85 ans pour atteindre 25% aprés85ans.[15], [18],
[20], [22], [23].
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Le sexe : les femmes chutent plus que les hommes surtout lorsqu’elles ont un faible

indice de masse corporel [15], [18], [23].

La sarcopénie également favorise la chute, vu qu’elle est caractérisée par une diminution
de la masse musculaire, estimée a 30-60% pour les femmes et entre 30-45% pour les hommes

plus &gés, ainsi elle est responsable de la perte d'autonomie[18].

D’autres facteurs sont les troubles de la marche et de I'équilibre dus au déclin
neuromusculaire.[15], [18]-[22] aussi, les troubles sensitifs et proprioceptifs des membres
inférieurs, on rappelle que la proprioception joue un réle vital dans le contrdle de I'équilibre
et des mouvements en position debout , aussi, I’ Arthrose présente un des facteurs majeurs y
compris les dommages au canal lombaire, au niveau de la prothese de la hanche ou du genou

ou l'arthrite responsable de douleurs génant la marche.[18]

Le syndrome de Parkinson, dans lequel I'instabilité posturale est a un stade avancé de la
maladie est un facteur de risque de chutes majeur.[18]-[20], [24].Ainsi que le manque de

calcium et de vitamine D [2] et les Infections respiratoires basses chroniques[23].

La maladie d'Alzheimer et troubles sensoriels comme la démence, et leurs médicaments tels
que les antipsychotiques. [15], [19], [23]. De leurs cdtés, les troubles glycémiques et
cardiovasculaires sont des facteurs de risque majeurs que les seniors doivent prendre garde
[2], [18], [21], [23].

Il est estimé que I'utilisation d’un support technique multiplie le risque de chute par 2, et
la dépendance modérée le multiplie également 2 & 3 fois. [24]. Aussi I’hypotension, la
déshydration et les infections urinaires[19] et les troubles vestibulaires engendrant des

vertiges et de la perte d’équilibre. [15], [18].

Chez les personnes agees surtout, le déficit visuel représente un grand challenge [15],
[18], [20]-[23],il touche généralement :

e L’acuité visuelle qui s’affaiblie, la cataracte retrouvée chez 50% des seniors.
e Lasensibilité aux contrastes.
e La vision périphérique et ses régions sensibles au mouvement.

e La perception de la profondeur.
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La dépression quant a elle, peut induire des troubles de fonctions exécutives et un
ralentissement psychomoteur qui favorise les chutes, d’ailleurs méme les médicaments
psychotropes utilisés dans leur traitement tels que les antidépresseurs peuvent affecter
I’équilibre. [18], [21], [24]

L’antécédant de chute multipliant le risque par 3 ,et la crainte de chuter estimée chez
les personnes &gés vivantes seules entre 12% et 65% et elle est élevée chez les femmes,
apres étre tombé, les patients ressentent une anxiété grave, une peur du vide et refusent de
se lever méme avec de l'aide avec une perte de confiance en eux, cette auto dévalorisation
conduit a I’apparition d’un syndrome dépressif et génére le phénomene de régression
psychomotrice conduisant a une réelle incapacité a marcher et a se tenir debout, cette phobie
de la chute améne souvent ces patients a éviter ou limiter leurs activités physiques. [15],
[18], [22], [24].

e Le mode de vie incorrect comme I’inactivité, la consommation d'alcool et méme
I’obésité[22]. Aussi I’abus de drogues et 1’usage excessif de neuroleptiques et des
psychotropes présente un facteur de risque considérable [19], [23].

e L’utilisation incorrecte des vétements ou des chaussures qui peuvent étre ouverts ou
inappropriés peut entrainer la perte d'équilibre.[22]-[24]

e Déambuler sans but [24] ainsi que la peur de chute, les doubles taches et le manque de
sommeil[21] peuvent provoquer la chute des seniors facilement.

e De plus, un statut psychologique médiocre li¢ a I’isolement et une mauvaise alimentation
provoquant des carences nutritionnelles[23] ainsi que les sédatifs favorisant la fonte
musculaire[21], [23], [24] .

Ces derniers proviennent de I'environnement d'une personne, tels que :

e Surfaces glissantes [2], [15], [19], [20], [22].

e Trottoirs accidentés et 1’inégalité et I’instabilité du sol[15], [19].
e Escaliers sans main courante ou I’utilisation des échelles[2], [22].
e Besoin d'atteindre des objets en haut[22].

e Mauvais éclairage [2], [18]-[20], [22].

e Présence des obstacles comme les seuils des portes, les tapis et les cables[2], [19].
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e Effets des médicaments[20].

e Désordre et passages étroits et encombrés[2].

e Architecture et urbanisme inadaptés et absence de dispositifs d’aide[23].

e Instabilité et hauteur des assises et lits ainsi qu’un faible niveau socio-économique

qui engendre des difficultés multiples[18].

Les conséquences d'une chute ne se limitent pas seulement aux blessures physiques
graves, mais aussi aux griefs psychologiques[13]. On peut classer les conséquences de chute
en trois catégories : i-conséquences physiques, ii-conséquences psychologiques et iii-

conséquences économiques et sociales.

Apres une chute, des blessures graves peuvent entrainer un risque important de morbidité
et de déces[25] [26].

Les conséquences traumatiques des chutes sont les plus fréquentes et les plus graves. Elles
concernent entre 40 et 60% des chutes selon les études, Il peut s’agir de traumatismes
mineurs, dans environ 40% des cas, comme des atteintes superficielles de la peau, de la
douleur et de I'inconfort. Les fractures osseuses costales ou vertébrales, lésions musculaires
ou ligamentaires et fractures et Iésions de la moelle épiniére, sont considérées comme des
traumatismes modérés[15] [18] [25].Quant aux traumatismes majeurs, ils ne représentent
que 10% des cas mais engendrent de graves conséquences. [18] On compte parmi eux les
fractures fémorales qui sont les plus fréquentes et les plus graves[23] [26].et les

traumatismes craniens qui a leur tour provoquent des lésions cérébrales [13] [18].

Dans la partie supérieure du corps, les blessures a la téte et au torse sont les plus courantes.
Environ 66% des admissions a I'ndpital sont dues a au moins une fracture. Les fractures du
coude et de l'avant-bras sont plus courantes, mais les fractures de la hanche sont les plus
difficile a guérir[22]. Les autres conséquences physiques de la chute sont quant a elles liees
a la station prolongeée au sol ou sur terre pendant plus d’une heure aprés la chute ce qui peut
entrainer la mort[13][18], la durée de séjour au sol est directement liée a 1’incapacité de se
relever seul et dépend d'abord des conséquences traumatiques de la chute avec, au premier

rang, la fracture, mais aussi des capacités physiques de la personne, c¢’est-a-dire de sa
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faiblesse musculaire et/ou d’une apraxie[26].Ce phénoméne est responsable de
rhabdomyolyse, d’hypothermie, d’escarres, de pneumopathies d’inhalation, de
déshydratation ou encore de décompensation de morbidité sous-jacentes. Ces traumatismes
physiques conduisent constamment a une hospitalisation [18],qui peut provoquer le déces,
une éventuelle invalidité a long terme, et la plupart du temps entraine une perte accrue

d'autonomie[15].

7.2.Conséquences psychologiques

Lorsqu’un patient chuteur passe plus d’une heure au sol incapable de se relever, le
risque de développer un syndrome post chute est majeur et peut étre divisé en deux

parties[18] : La partie motrice entraine des troubles posturaux, de 1’équilibre, et de la marche.

La partie psychologique quant a elle engendre une inhibition psychomotrice, et une anxiété
grave avec une sensation d’embarras ; La chute est percue par les personnes agées comme
un événement traumatisant brutal. En psychopathologie, Il est associé a une blessure
narcissique, ou encore une rupture dans I’histoire du patient, Cette perte d’équilibre physique
et mental renforce le sentiment d’angoisse, d’abandon, de solitude, de dépression, et crée un
bouleversement narcissique détruisant I’image corporelle et provoquant une perte de
confiance en soi[18] [15]. De plus environ 60% d’entre eux limitent leurs activités
quotidiennes par crainte de tomber. Cette limitation d'activité peut entrainer un mauvais
équilibre de la marche et une faiblesse musculaire, ce qui affecte finalement la mobilité et
I'indépendance des personnes agées et I'événement de chute se produit & nouveau en raison
de leur fragilité[13] [25].

Diminution de

. \\
puissance du muscle

Figure 4 : Cycle de vie des chutes [13]
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Les problémes de santé deviennent avec 1’age multiples et plus chroniques, En réalité les
frais de santé augmentent avec 1’age et comme le nombre de personnes agées s’accroit, alors,

il en va de méme pour les dépenses de santé[7].

Les codts directs associés aux chutes reflétent I’augmentation des colts des services, tels
que la réadaptation en physiothérapie, les soins hospitaliers, les outils de soutien tels que les
fauteuils roulants, les cannes de marche, etc. et les colts des soignants [15] [22]. Tandis que
les colts indirects sont liés au déces des patients et a leurs conséquences[22]. Et pour les
seniors qui vivent seuls, une prise en charge par du personnel paramédical a domicile comme

les infirmieres, aides-soignantes, kinésithérapeutes, ergothérapeutes est nécessaire [18].

De plus, les chutes engendrent la réduction des activités sociales de routine possibles des
personnes agées et la perte d'autonomie et le recours a la famille, aux amis ou bien le
déménagement a un établissement ou un centre de soins[15]. Environ 40% des patients agés

hospitalisés pour chute sont ensuite orientés vers une institution[18].

Le temps de sauvetage moyen pour les personnes agées apres une chute est de 20 minutes.
Mais certaines personnes agées peuvent devoir attendre plus de deux heures. Ce temps
d'attente apres une chute va sans doute retarder le meilleur temps de traitement pour les
seniors[27].Dans de nombreux cas, la mort peut survenir dans les 6 mois suivant la chute

non assistée a temps[12].

C’est pourquoi la détection et le sauvetage des chutes en temps efficace sont d'une grande
importance afin d’assurer la capacité de vie indépendante des personnes &gées, améliorer
leur qualité de vie, assurer leur santé, maintenir I'harmonie familiale et améliorer le niveau

des soins de toute la société [27].

Cependant, obtenir une aide rapide aprés une chute réduira le risque d'hospitalisation de
26% et le risque de déces de 80%][15].

L'une des solutions comprend la présence d'une personne pour l'assistance et les soins
personnels. Mais réellement, il n'est pas possible pour quiconque de rester présent tout le

temps avec une personne ageée. Il peut y avoir certains scénarios ou les personnes agées sont
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laissées seules par leurs proches. De plus, il peut y avoir des cas ou les personnes agées
vivent seules, la chute est plus dangereuse dans ce cas-1a, car le temps de sauvetage peut
augmenter considérablement[28] . Au cours des deux derniéres décennies et afin de
maintenir leur sécurité et de détecter s'ils sont tombés ou non lorsqu'ils sont laissés seuls, des
experts dans les domaines technique et médical ont travaillé pour réduire les conséquences
des chutes en réduisant le temps de réponse et en fournissant un meilleur traitement en cas
de chute[13].

La population cible susceptible de bénéficier le plus de détection des chutes est bien sir
celle des personnes agées a risque de perte d’autonomie ou dépendantes vivant a domicile
mais aussi en institution (Etablissement d'Hébergement pour Personnes Agées Dépendantes
(EHPAD) ou Unités de Soins de Longue Durée (USLD)[26].

Bien que le systéme de détection des chutes n'empéche pas les chutes, les informations
qu’il fournit sont précieuses et peuvent étre utilisées par les soignants et le personnel
médical. la nécessité d'une présence continue des soignants de patients atteints de maladies
chroniques en raison du risque de chute peut étre atténué si un systéme de détection de chute
est installé, car en cas de chute, il peut alerter pour aider le patient[29].

En effet, plus la technologie permet d'intervenir t6t aprés la chute en cas d'impossibilité
de se relever, moins les conséquences psychologiques et physiques seront importantes. Le
gain médico-économique réside au mieux dans I'éviction d'hospitalisation et au pire dans la

diminution de la durée de séjour a I'hopital et de la dégradation de I'autonomie [26].

L'un des principaux avantages de ces systemes est qu'ils sont si intelligents qu'ils
communiquent avec le contact d'urgence immédiatement chaque fois qu'une chute est
détectée, Méme si le patient perd connaissance ou ne peut pas se relever aprés une chute[28].
Pour cette raison, de nombreuses systéemes de détection des chutes ont été proposes, parmi

eux ceux bases sur des accélérometres et des gyroscopes[13].

En réponse a cette situation, ces dernieres années, de nombreux chercheurs ont développé
une serie de méthodes de détection de chute. Ces méthodes comprennent trois technologies
principales : la détection & base des capteurs vision, la détection & base des capteurs

environnementaux et la détection a base des capteurs portatifs [27].
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h Détection de Chute ﬁ
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Figure 5 : Les types des détecteurs de chute [30]

Afin d'accomplir sa mission de détecter les chutes, Le systeme doit répondre a certaines
exigences .Un tel systéme ne doit pas limiter la mobilité du sujet ce qui signifie qu’il aura la

possibilité de se déplacer librement dans la zone qu’il souhaite sans aucun probléme [30].

La confidentialité aussi doit étre prise en considération, le dispositif de surveillance doit
étre presque invisible pour les patients et ne doit pas menacer leur vie privée [30]. Et vu que
les appareils de surveillance de la santé sont destinés a étre utilisés par des personnes agées

et handicapées, ils doivent étre facile a utiliser[31].

Si le détecteur de chute est de type portatif ,son poids doit étre considéré aussi ou il ne
doit pas étre lourd dans ce cas-1a[30]. De méme cette nouvelle technologie doit étre acceptée
et praticable par le patient surveillé[31],de méme, elle doit présenter une solution avec une

faible consommation d’énergie [30].

L’automatisation quant a elle, joue un role important dans la conception des systemes de
surveillance de la santé car ils doivent déclencher automatiquement une alarme d'urgence,
vu qu’apres une chute, le patient peut ne pas étre en mesure de demander de 1'aide[31].Ce
qui signifie que le systeme doit fournir des notifications aux personnes adéquates a
distance[30].
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La latence doit étre prise en compte, car les retards dans la détection des chutes et les
notifications des soignants doivent étre minimisés pour étre efficaces[30],c’est ce qu’on
appelle la réactivité et son importance vient du fait que la détection rapide des chutes peut
étre une question de vie ou de mort, donc une réponse rapide peut réduire le risque de

blessures graves ou de déces [31].

Un autre facteur qu’on doit lui accorder de I’importance c’est bien la performance du
systeme de détection des chutes dans des conditions réelles, il doit étre aussi précis et fiable
que possible, offrant une robustesse[31]. Il est souhaitable aussi que les systémes de
détection des chutes gardent une trace des parametres biologiques et de I'historique des

chutes du sujet[30],afin d’étre utilisé par les professionnels de la santé.

Une autre exigence est bien connue sous le terme « Accuracy » ou «taux de
classification ». Cette derniere doit étre optimisée pour détecter les chutes réelles et filtrer
les fausses alarmes[31]. Le systéme doit étre capable de distinguer les chutes des activités
de la vie quotidienne ou des conditions proches de la chute[30].Deux normes de qualité

peuvent étre definies : la sensibilité et la spécificité [31].

- La sensibilité (SE) est la capacité de détecter les chutes réelles et est définie comme le
rapport entre le nombre de chutes correctement détectees (vrai positif) et les chutes qui se

sont réellement produites (vrai positif plus faux négatifs).

- La Spécificité (SP) est la capacité de filtrer les fausses alarmes et correspond au rapport
entre les chutes correctement rejetées (vrais négatifs) et le nombre total d'actions rejetées

(vrais et faux négatifs).

En principe, le taux de classification le plus élevé est obtenu lorsque les valeurs de
sensibilité et de spécificité sont égales a 1 (ou 100%), ce qui signifie que le systeme détecte

toujours les chutes réelles et ne génére jamais de fausses alarmes(31].

Les caméras de profondeur de type KINECT ont connu une large utilisation ces
dernieres années. La figure 6 montre les types des détecteurs les plus utilisés avant et apres
I’année 2014. Il est devenu possible aussi de fusionner plusieurs capteurs afin de profiter
de leurs caractéristiques pour améliorer la qualité de détection, en général le capteur utilisé

dans ces systemes est un accélérometre.
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Avant 2014 Apres 2014

Capteurs

infrarouges 6% Wifi et radar Accélérometre

35%

Microphones 15%

3%

Accélérometr

55%

Caméra
5%

Caméra
36%

Kinect et

accélérometre
15%

Kinect 30%

Figure 6 : Types de détecteurs les plus utilisés avant et aprés l'année 2014 [32]

11. Exemples des détecteurs des chutes commercialisés

(a) (b)

Figure 7 Détecteur de chutes : (a) Bracelet VIBBY OAK [34], (b) Montre VIVAGO[34]

Le bracelet VIBBY OAK ayant une alarme manuelle. Cette derniére est activee en
appuyant sur le bouton poussoir. La confirmation de 1’appel est effectuée par une vibration
et ’activation d’une LED. L’alarme automatique en cas de détection automatique de chute,
si la personne ne se reléve pas dans les 20 secondes, VIBBY OAK se met a vibrer et la LED

clignote pendant 20 secondes supplémentaires avant d’envoyer 1’alarme [33], figure 7(a).

VIVAGO figure7 (b) est une montre qui détecte, grace a son capteur de
micromouvements, I’immobilité prolongée anormale de la personne qui porte la montre. En
cas de modification ou diminution de son niveau d’activité physiologique, VIVAGO
déclenche automatiquement 1’alarme de secours. Il est aussi possible d’appeler

volontairement, en appuyant tout simplement sur le bouton situé au centre de la montre[33].
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(a) (b)

Figure 8 : (a) Patch Vigifall [35] ,(b) E-vone [36]

VIGIFALL est un détecteur de chute en forme de patch entierement automatique,
enregistrant toutes sortes de chutes sans activation manuelle par pression [34] comme le
montre la figure 8(a).

La figure 8(b) représente une basket qui apparait ordinaire sauf que dans la semelle sont
cachés plein de capteurs électroniques : un capteur de pression, un gyroscope, un
accélérometre, un GPS. Cette chaussure est destinée aux personnes agees dont le but est de
repérer automatiquement, quand la personne la mettant, est tombée pour apres alerter ses
proches[35].

(a) (b)

Figure 9: (a) Walabot [37], (b) Kiwatch [38]

Le Walabot de VVayyar montré dans la figure 9(a) est un capteur de surveillance mural qui
détecte les chutes de personnes agées. La plage de couverture est de 5 a 6 metres. En tenant
compte de l'intimité, il capture le mouvement, la posture (debout, assis, dormi, etc.) et la
position de la personne avec un radar au lieu d'une caméra. L'appareil dispose d'un
microphone et de haut-parleurs. Aprés I'envoi d'une alerte de détection de chute, le soignant

est averti et peut confirmer avec le résident si une action est nécessaire[36]

Dotée d’une alarme, d’une vision nocturne, d’un grand champ de vision, de détecteurs de

mouvement et de son, la caméra de surveillance pour I’intérieur Kiwatch permet d’assurer
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efficacement la sécurité d’un domicile, d’'un commerce ou de bureaux d’entreprise contre
toute tentative de cambriolage, figure 9(b).Avec 1’application pour smartphone et toutes ses
fonctionnalités, la caméra permet aussi de veiller a distance sur ses proches, enfants, ou

parents ages[37].

L’apport de ce chapitre se résume dans la définition des chutes et les différentes causes
et conséquences qu’en résulte ce qui donne une idée générale afin de mieux comprendre

I’intérét de ce travail.

Les systemes de détections des chutes sont en développement continu afin d’améliorer
la qualité du service proposé. Dans le chapitre qui suit, nous abordons 1’état de I’art des

systemes de détection des chutes
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Etat de art des systémes de

détection des chutes
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Un systeme de détection des chutes est un ensemble de composants reliés d’une fagon
bien déterminée pour accomplir sa mission, ainsi le processus de détection comporte
plusieurs étapes commencant par la collecte des données passant par différents stades de

traitements de I’information pour a la fin détecter I’événement de chute.

Dans ce chapitre, On évoque les différentes méthodes de traitement et de classification
utilisées pour la détection des chutes des séniors et on met un accent sur 1’état de 1’art de ces

systemes.

D’aprés ce qui été mentionné dans le chapitre précédant, les systémes de détections des
chutes peuvent étre divisés en trois grandes catégories en se basant sur le type des capteurs
utilisés :(i) systemes de détection a base des capteurs visions, (ii)systeme de détection a base

des capteurs environnementaux, (iii) systeme de détection a base des capteurs portatifs.

En général, la détection des chutes commence par I’étape de la collecte de données qui se
fait a partir de plusieurs capteurs bien choisis, ensuite vient 1’étape du prétraitement des
données qui peut étre une segmentation par fenétrage[14], un filtrage adéquat[38]...etc.
Comme une troisiéme et trés importante étape, c’est 1’étape d’extraction des paramétres ou
caractéristiques[14]. La classification des données est considérée comme la derniére étape
du processus, et elle peut se faire soit par la technique analytique qui est celle du seuillage
ou la technique basée sur 1’apprentissage automatique dite en anglais « Machine

Learning »[19].
e Les méthodes analytiques :

Les méthodes analytiques sont basées sur des techniques traditionnelles qui utilisent

des modeles statistiques afin d’obtenir une interprétation des données pour la prédiction.

Parmi ces méthodes figurent les techniques de seuillage : c'est-a-dire si une chute est

signalée, des parametres spécifiques dans les signaux de données seront détectés [19].
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e Les méthodes d’apprentissage automatique « Machine Learning »
L'apprentissage automatique est une technique qui applique des modeles mathématiques
sur des bases de données pour analyser, classer et découvrir de nouvelles significations a
partir de ces derniéres, pour permettre au systéeme d'apprendre automatiquement de la
formation qu'il a recue. Un modeéle formé sur une base de données fournie, est capable
d'interpréter de nouvelles données d'entrée et de prédire les variables de résultat.
L'apprentissage automatique permet d'atteindre une certaine quantité d'automatisation des

taches et des décisions pour divers domaines[30].

La figure 10 c refléte ’utilisation des techniques de classification avant et aprés 1’année

2014, I’apprentissage automatique est de plus en plus utilisé grace a sa précision importante.

Avant 2014 Aprés 2014

Apprentissage .
automatique 46.34% TRaitement de
signall12.50%

Approche i
convention Apprentissage
el 20.17% automatique

) 58.33%

Approche conventionnelle 53.66%

Figure 10 : le taux d'utilisation des différentes méthodes de classification [33]

La figure 11 présente les types des algorithmes en fonction de leur taux d’utilisation avant

et apres I’année 2014,

Avant 2014 Apres 2014
. . . : Segmentation
. ANM Méthodes basées sur Factorisation Ad-Hoc 4.17%
Logique floue 2.44% 2.44%  desrégles 2.44% matricielle non

Seuillage 16.67%

négative 4.17%

Transformmeée des
ondellettes 12.50%
Seuillage 51.22%
Représentation
de forme 12.50%

Knn 12.50%

- :f"\\\‘

Knn 4.88%

Svim 16.67%

Arbre de
décision 9.76%
Atbre de
décision
20.83%

5vm
12.20%

Figure 11 : les différents algorithmes utilisés pour la classification [33]
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Il existe 3 types d'approches d'apprentissage automatique : apprentissage automatique

supervisé, apprentissage automatique non supervise et apprentissage par renforcement.

Dans l'apprentissage automatique supervisé, 1’entrainement se fait basant sur la donnée
d'entrée étiquetée. Pour chaque donnée d'entrée, il existe une variable de résultat
correspondante. Par conséquent, les données d'entrée sont classées a priori et lorsqu'il existe
un nouveau point de données, il peut étre mappé a l'une des classes définies. Il existe deux
approches de l'apprentissage automatique supervisé : la régression et la classification.
L'apprentissage non supervisé se produit lorsque I'algorithme lui-méme essaie de trouver un

modele sans lui fournir une base de données[30].

A partir de l'observation puis de la classification, les détecteurs de chute a base des
capteurs portatifs, ambiants et visions peuvent bénéficier de techniques telles que le vecteur
de support machine (SVM), la distribution gaussienne des connaissances groupées,
Perceptron multicouches, Arbres de décision ...etc ,pour obtenir un apercu des données afin

de détecter et méme de prédire les chutes futures[19].

la figure 15 résume le processus de détection des chutes.

Collecte 4 Prétraitement Extraction des . Evaluation
des données  f) des données paramétres Entrainement du modé

Figure 12 : Processus de détection des chutes [31]

Systeme de détection a base des capteurs vision

Les techniques basées sur les capteurs vision surveillent les mouvements d’une personne
en temps réel via une caméra vidéo RVB unique ou une méthode 3D basée sur I’utilisation
des caméras vidéo de profondeur en particulier Microsoft KINECT et une méthode 3D basée
sur plusieurs caméras, et en arriére-plan un algorithme est exécuté sur un PC dédié pour
manipuler et utiliser les données capturées et déterminer la posture de la personne. Dés
qu'une chute est détectée, une alarme est générée pour obtenir de l'aide[28], [39]-[41].Les
technologies basées sur les capteurs vision ont recu un intérét considérable pour la recherche

et I'industrie .Actuellement, cette méthode de détection d'activité bénéficie d'une grande
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efficacité dans I'évaluation de la position et de la forme du sujet, en exploitant les avancées
récentes des techniques de prétraitement , de traitement d'image et de reconnaissance de
formes[39] [40].

Les systemes basés sur la vision n'effectuent aucune surveillance des parametres des
sujets ; au lieu de cela, ils utilisent des techniques de traitement d'image sur les images vidéo
ou les images capturées par des caméras dans la région d'intérét[30].

Les caméras de surveillance partout ; Outre des raisons de sécurité, ces caméras de
surveillance peuvent également étre utilisées a d'autres fins, notamment la détection de
chutes humaines. Avec l'avancement de la technologie d'apprentissage automatique, des

systemes intelligents de détection des chutes basés sur la vision sont développeés en utilisant

différentes caméras dans notre vie quotidienne[28].

Le tableau (1) arbore un résumé des systemes de détection de chute basés sur la vision

utilisant des algorithmes d'apprentissage automatique :

Auteur

De
Miguel et
al. (2017)

Lu et al.
(2017)

Fan et
al. (2017)

Hwang
etal .(2017)

Capteurs/Prétraitement

Soustraction de ’arriere-
plan

Le filtre de Kalman

3-d CNN avec LSTM

Soustraction de ’arriére-
plan.
Analyse statistique

multidirectionnelle.

Cameéra de profondeur

Kinect pour le visuel.

Parameétres
extraits/méthode
d’extraction
1. Leratio
2. I’Angle
3. changement de

la vitesse
1. Extraction des
parameétres
automatique
1. Histogramme
directionnel

normalisé

Algorithme de

classification

KNN

SVM

a) Graphe acyclique
dirigé SVM
(DAGSVM).

b) Perceptron
multicouche NN
(MLPNN)

3D-CNN

Résultats

SE 96%
SP 97.6%
Acc : 96.9%

SE 96.65%

SP 99.85%
Acc : 99.73%
Acc de MLPNN :
92.9%

Acc de
DAGSVM :97.1%

Acc: 96.9%
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»  Augmentation des
données.
Zhaoet > Caméra de profondeur Paramétre de KNN basée sur SE :86.6%
al. Kinect pour le visuel. mouvement du  grande marge. SP :98.1%
(2018) haut du corps. Acc:92.3%
Lieetal. » CNN Squelettes 2D RNN
(2018) » LSTM d’aprés une Acc :88.9%
caméra RVB.
Zerrouki > Soustraction d’arriere- Coefficients de a) Adaboost.
nabil (2018) plan. curvelets. b) Réseau de Acc :96.88%
» Ladifférence temporelle. Les rapports de neurones.
surfacesdela  ¢) Modéles de
silhouette Markov cachés
humaine. (HMM).
d) SVM

Tableau 1 : Des exemples des systemes de détection des chutes a base vision utilisant
I’apprentissage automatique

Dans « de Miguel et al [38] », le travail est fait a plusieurs niveaux :en premier a utiliser une
soustraction de 1’arriére-plan est faite pour éliminer les objets sans intérét, puis la sortie est
ensuite transmise au filtre de Kalman pour éliminer les bruits et aussi pour faire le suivi des
objets présents dans la scene. Ensuite, les images en sortie passent a travers un flux optique
pour éliminer les objets statiques présents dans la scéne. Les paramétres extraits ont passé

par un classificateur KNN pour la classification.

Quant « Lu et al.[42] » un systeme de détection des chutes CNN tridimensionnel est
congu basé sur l'attention visuelle. Ce dernier utilise les données de caméras Kinect et les
transmet au module d’extraction automatique des parametres pour sa formation. Une fois
formé, les parametres sont extraits des données de test, de plus, un schéma d'attention
visuelle basé sur LSTM est utilisé pour se concentrer sur des régions spécifiques. Ils ont

formé leur modeéle sur I'ensemble de données des chutes de plusieurs caméras.
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« Fan et al.[43] » ont utilisé la technique de soustraction d'arriere-plan pour extraire le
corps humain d'une scene et I'a enfermé dans une ellipse. Ensuite, une analyse statistique
multidirectionnelle est effectuée en développant un histogramme directionnel normalisé
autour du centre d'une ellipse dessinée. Cet histogramme normalisé génere en résultat 12
caractéristiques statiques et 8 dynamiques. En fin de compte, les parametres résultants sont
fournis en entrée d'un graphe acyclique dirigé SVM pour classer les postures humaines
comme assis, couché, accroupi et debout. En comptant le nombre d'occurrences de postures

allongées dans une courte fenétre temporelle, une chute peut étre détectée.

« Hwang et al.[17] » ont utilisé une caméra de profondeur Kinect, exploitant la méthode
d'augmentation des données pour éliminer le surajustement. Pour a la fin utiliser un réseau

de neurones 3D convolutifs(3D-CNN) pour la classification.

« Lie et al. [44] » ont utilise CNN pour trouver des squelettes 2D d'humain a partir de
chaque image vidéo obtenue. La sortie est ensuite passée a travers un réseau de neurones
récurrents (RNN) avec LSTM (mémoire a court terme) pour traiter cette série de squelettes
en trouvant des informations spatiales et temporelles a partir de ces derniers, pour a la fin

faire la classification.

« Zhao et al. [45] » ont utilise une caméra de profondeur Kinect pour détecter la chute du
lit. La sortie de la caméra de profondeur est transmise a un algorithme de forét aléatoire pour
la détection du corps humain en extrayant le centre de la téte et le centre du haut du corps.
Ensuite, apres détection du mouvement du haut du corps, le classificateur KNN a grande

marge est utilisé pour la classification en deux classes chute et non-chute.

Pour « Zerrouki Nabil [14] », la conception de son détecteur des chutes est basée sur des
caméras RVB il a divisé son travail en quatre étapes :la segmentation ou il a utilisé une
combinaison entre la soustraction d’arri¢re-plan et la différence temporelle, puis la deuxieme
¢tape qui est I’extraction des caractéristiques qui sont les coefficients de curvelets, et les
rapports de surfaces de la silhouette humaine qui passait par la suite par [’étape
d’identification de posture et la détection des chutes en utilisant des algorithmes
d’apprentissage automatique tels que Adaboost, réseaux de neurones et les modéles de
Markov cachés (HMM,SVM).
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- Une seule configuration de ces systemes peut étre utilisée pour la surveillance de plus

d'une personne a la fois[28].
- ils sont faciles a utiliser et n’affectent pas I’environnement[28].
- Bien que le systéme soit pratique et n'interfere pas avec les personnes agées [40]
-En outre, une seule vidéo peut recueillir des informations trop riches[28].

- En dernier, la polyvalence et leur robustesse, c'est-a-dire qu'ils peuvent étre utilisés dans

des caméras de surveillance et de sécurité précédemment installées[28].

- Cependant, ses principaux obstacles résident dans sa zone de couverture limitée et donc
son incapacité a suivre l'utilisateur hors de la zone de visibilité [39].

- L’éclairage peut géner la détection [46].
- I1 se peut que la confidentialité de 1’objet soit violée [39].

- De plus, la cameéra RVB doit étre calibrée pour permettre une reconstruction 3D du corps
humain, ainsi ¢a résulte une procédure longue et pleine de calculs[40].

- Pour une maison conventionnelle, de nombreuses caméras doivent étre installées afin

de couvrir la plus grande surface possible, ce qui rend cette approche tres colteuse[39].

Les systemes de détection basés sur les capteurs environnementaux fonctionnent sur les
données d'entrées des capteurs placés dans I'environnement [30]. Les exemples cités sont
ceux basés sur les capteurs infrarouges, les capteurs de mouvement infrarouge passifs

,capteurs de pression et les capteurs acoustiques[39] [30].

Les systemes basés sur les capteurs ambiants sont utilisés dans la zone autour du sujet de
préoccupation. Des capteurs sont implantés dans les environs et suivent les mouvements des

personnes agees[40].
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Les capteurs de sol et de pression doivent étre installés au sol pour pouvoir lire la

fréquence de vibration générée lors de la chute [28].

Les capteurs de pression sont les plus utilisés dans la plupart des systémes ambiants
existants. 1ls sont généralement utilisés pour la localisation et I'analyse de la marche. Il existe

de nombreux types de capteurs de pression (résistif, capacitif, piézo-électrique, etc) [19].

Les systemes a base des capteurs de vibration sont utilisés pour détecter les vibrations
causées par les chutes de corps[19]. La détection se fait a base d'une observation des
vibrations mesurables des activités normales sur le sol, ce qui signifie que lorsqu'une
personne tombe, le choc causé par le contact des parties du corps avec le sol générera des
vibrations qui se propagent a travers le sol, l'utilisation des changements dans les données
de vibration rend utile cette méthode pour la surveillance, le suivi et la localisation. Le signal
de vibration peut étre obtenu a l'aide d'un capteur piézoélectrique ou d'un capteur

accelérometre[46].

Il est également difficile d'extraire les parametres de marche de ces systémes avec peu de
capteurs. Mais lI'augmentation du nombre de capteurs a lI'intérieur de la méme piéce entraine
aussi un probléme d'observation lorsqu’une vibration est détectée par d’autres capteurs qui
génerent un bruit élevé. Par conséquent, la détection d’une marche sur le sol par exemple
est difficile car le bruit généré peut étre aussi élevé qu'une simple vibration d'une position

[19]ce qui entraine une confusion.

Dans leur travail, « Clemente et al.[47] » un systeme sismique est réalisé pour la détection
des chutes, la localisation et la notification a I’intérieure d’une maison intelligente en
utilisant les données de vibration du sol a base des capteurs sismiques. Pour améliorer le
signal, ils ont essayé de supprimer le bruit de fond en appliquant une technique de débruitage
en ondelettes sur les données pour supprimer les bruits non stationnaires. Ensuite ils ont
calculé les caractéristiques dans le domaine temporel et fréquentiel. Avant d'obtenir les
parametres, ils ont normalisé les événements de signal pour éliminer I'effet de distance entre
I'emplacement du capteur et I'emplacement de I’événement. A la fin, ils ont implémenté leur

processus de classification en utilisant un algorithme d'apprentissage automatique supervisé
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SVM. Les auteurs affirment qu’un tel systéme intelligent peut également étre connecté a des
appareils commerciaux intelligents (comme GOOGLE HOME ou AMAZON ALEXA) pour
les notifications d'urgence.

Les capteurs infrarouges sont egalement utilisés pour détecter les mouvements dans
I'environnement[28]. Les systéemes basés sur ces capteurs détectent certaines caractéristiques
d'une région d'intérét pour détecter une chute, soit en émettant ou en recevant un
rayonnement infrarouge, soit en mesurant la chaleur émise par un objet et en détectant un

mouvement [30].

« Guan et al.[48] » ont réalisé un systéeme de Détection des chutes de personnes agées
basée sur le signal infrarouge pour la surveillance a domicile. Les réseaux de capteurs PIR
(infrarouge pyroélectrique) sont améliorés pour mesurer le signal IRC (changements de
rayonnement infrarouge) de l'activité humaine basé sur RST avec des tableaux de masques
modulés de visibilité comme structures de référence. Ce qui peut fournir une résolution

spatiale élevée.

« Jokanovic et al. [49] » ont réalisé un radar Doppler ou ils ont utilisé le spectrogramme
a fenétre unique (SWS) pour collecter des données. Ensuite, ils ont appliqué I'analyse temps-
fréquence sur les données collectées pour en savoir plus sur les composantes de la vitesse
des parties du corps humain ainsi faire le débruitage et I’¢limination de la composante DC.
La détection des chutes se fait avec le DNN formé par une partie d’extraction des parametres
en utilisant I'auto-encodeur empilé qui représente un réseau de neurones et une partie de

classification avec le classificateur de régression Softmax.

En plus, « Jokanovic et Amin [50] » ont utilisé des radars Doppler-distance pour
collecter des données temps-fréquence et des données de distance. Ils ont également utilisé
le spectrogramme a fenétre unique (SWS) pour la collection des données. Ensuite, ils ont
appliqué l'analyse temps-fréquence par une TF pour le débruitage et I’élimination de la
composante DC, ensuite un DNN était congu, composé de deux auto-encodeurs empilés et

d'un classificateur de régression linéaire pour 1’entrainement et 1a classification.
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De nombreuses conceptions de sols intelligents sont basées sur la technologie RFID.
Cette technologie est utilisée dans les systemes axés sur le suivi d'objets et l'identification
d'objets ou humains. Elle est composée de deux parties, les radio-étiquettes et le radio-
lecteur. Chaque radio-étiquette a un unique identifiant (ID) qui peut étre Iu lors de I’analyse
avec le radio-lecteur. Le radio-lecteur est un dispositif actif qui alimente la radio-étiquette et

lit I'identifiant unique[19].

Dans « Xiao et al.[51] » le travail fait n’est autre qu’un systéme de surveillance de forme
de matelas intelligent basé sur un tableau de différences RSSI(indicateur d'intensité du signal
recu) de la RFID. Cette méthode utilise la matrice de différence formée par I'influence de la
valeur RSSI de I'étiquette passive et de la constante diélectrique du corps humain. La
classification a été faite par plusieurs algorithmes ou celui de 1’arbre de décision a donné le

taux de classification le plus grand qui était 96,14%.

Les systéemes congus a base acoustique utilisent plusieurs microphones installés dans
I'environnement pour capturer le son généré lors d'une chute [28]. lls utilisent des signaux
acoustiques pour détecter le son dans une piéce, localiser sa source et la classer comme une
condition de chute ou de non-chute [30],en comparant I'amplitude et la direction du son

généré avec une valeur de seuil spécifiée[28].

Dans le travail de « Adnan et al [52] » un détecteur des chutes a été réalisé en utilisant
les modeles ternaires locaux acoustiques (LTP acoustiques) en analysant les sons
environnementaux. La méthode proposée supprime les zones de silence dans les signaux
sonores et distingue les sons qui se chevauchent. Les parameétres acoustiques sont extraits
des composants de la source séparée en utilisant les LTP acoustiques proposeés. Par la suite,

les événements de chute sont détectés via un classificateur basé sur SVM.

« Droghini et al.[53] » Ont proposé un systéme de classification des chutes humaines
basé sur un capteur acoustique de plancher innovant capable de capturer les ondes
acoustiques transmises a travers le plancher. Le capteur fonctionne de maniere similaire aux

stéthoscopes, avec un microphone intégré dans une enceinte réesonante et une membrane en
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contact avec le plancher qui capte les ondes acoustiques résultant d'une chute. L'algorithme
de classification utilisé est capable de distinguer les chutes humaines des non chutes. Il est
composé de deux parties principales : la premiére est la phase d’extraction des paramétres
ou ils ont extrait les coefficients cepstraux de fréquence Mel (MFCC)a partir de tous les
fichiers audio qui composent l'ensemble de données et la deuxiéme partie c’est le
classificateur qui est SVM a deux classes. F1-mesure égale a 100% et un FPO égal a 0% en
conditions sans bruits, et une F1-mesure égale a 99,14% et un FPO égal a 13% dans des

conditions bruyantes et incompatibles.

Dans I’étude de « Cheffena [54] » un systeme de détection de chute basé sur les
parameétres audio des smartphones est développé. Ce systéme est applicable dans les
environnements domestiques ou le téléphone est placé a proximité de l'utilisateur. Le
spectrogramme, les coefficients cepstraux de fréquence Mel (MFCCs), les codages prédictifs
linéaires (LPC) et les poursuites d’appariement (MP) de différents parametres audio de chute
et de non-chute sont extraits de données expérimentales a la base des parameétres audio
extraits, quatre classificateurs différents d'apprentissage automatique ont été étudiés. Pour
chaque parametre audio, les performances de chaque classificateur en termes de sensibilité,
specificité, précision et complexité de calcul sont évaluées. Les meilleures performances
sont obtenues en utilisant les paramétres du spectrogramme avec le classificateur ANN avec
une sensibilité, une spécificité et une précision supérieures a 98%. Le classificateur a

¢galement des exigences de calcul acceptables pour 1’entrainement et les tests.

Un résumé sur quelques études déja faites sur les systemes a base des capteurs ambients

est montré sur le tableau (2) par la suite.

Capteurs Parametres extraits/méthode
Auteur [Prétraitement d’extraction Algorithme de  Résultats

classification

1. Le spectrogramme
2. Les coefficients cepstraux de fréquence
Cheffena » Segmentation Mel (MFCCs) ANN Acc :98%
[2016] > Filtre passe haut 3. Les codages prédictifs linéaires (LPC).
d’ordre 1 4. Les poursuites d’appariement (MP)
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Jokanovic et » Spectrogramme a 1. Utilisant un réseau de neurone d'auto-
al. (2016a) fenétre unique (SWS) encodeur empilé
»  L’analyse temps-
fréquence (TF) par

transformé de fourrier

» Lastructure de 1. Forme géometrique.
Guan et al référence qui utilise un 2. Vitesse des objets en mouvement
(2017) masque segmente

I'espace source de
rayonnement en
cellules
d'échantillonnage
Jokanovic et = » L’analyse temps- 1. Deux auto-encodeurs empilés
Amin (2018) fréquence par une

transformé de fourrier

(TF)
Xiao et al » Lamatrice des 1. Deux ensembles de vecteurs et une
(2018) différences RSSI valeur

»  Supprime les zones de
Adnan et silence dans les signaux = 1. Paramétres acoustiques
al(2018) sonores
» Distingue les sons qui
se chevauchent
> Fenétrage et

segmentation

Droghini et 1. Coefficients Cepstraux de Fréquence
al Segmentation Mel (MFCC).
(2018)

DNN (Le
classificateur de
régression

Softmax)

SVM

DNN
(Classificateur
de régression

linéaire).
Arbre de

décision

SVM

SVM

Acc: 87%

SE 98%
SP 93%

Acc : 84%

Acc : 96.14%

Acc : 92%

SP:91%

SE : 94%
F1 score 97%

-F1 :100%
sans bruits.
-F1:99,14%
dans des
conditions

bruyantes.
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1. Temporels (durée d’événement, écart

type, entropie, les valeurs des premiers

»  Suppression des bruits cing pics, localisation du premier pic, les
Clemente et non  stationnaires cing valeurs avant le pic maximum, les
al par ondelettes cing valeurs apres le pic maximum)
(2020) »  Normalisation 2. Fréquentiels (le spectre, centre de masse,

les valeurs des cing premiers pics
localisation des cing premiers pic le

nombre des pics)

Acc_chute :
95.14%
Acc_r
SVM d_p:97.22%
-SE 86%
-SP 70%

Tableau 2 : Des exemples des systemes de détection des chutes a base des capteurs

environnementaux utilisant I"apprentissage automatique.

= Avantages des systemes basés sur les capteurs ambients

-L'un des principaux avantages de ces systemes acoustiques est qu'aucun contact physique

n'est nécessaire avec le systeme [28].

-Les capteurs de pression sont généralement utilisés dans cette méthode car ils sont

discrets, peu colteux et sensibles[40].

-D'autres avantages des systemes acoustiques ,ils incluent une grande précision et une

installation facile et pas chere[28].

-Les algorithmes d'apprentissage automatique, lorsqu'ils sont appliqués pour classer les

données générées par événement de chute , fournissent un meilleur résultat pour les

scénarios ou le bruit est moindre[28].

= Inconvénients des systémes basés sur les capteurs ambients

-La principale lacune de ces méthodes est la faible précision de détection des chutes

(moins de 90%)[40].

-Ces systeémes (capteurs au sols, pression et infrarouge ...) dépendent de I'environnement

car le sol de chaque maison est différent. Par conséquent, leur installation nécessite une

configuration spécifique, ce qui la rend difficile a installer [28].

43
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- Une tendance a générer de fausses alarmes lorsque des capteurs de pression sont utilisés
parce que le capteur détecte les objets autour du corps et I'effet direct de la distance entre le

corps et I'emplacement du capteur sur la précision de détection des chutes[40].

-De plus, dans la plupart des cas, il est nécessaire de couvrir le domicile du patient avec
un plancher surélevé spécial, d'utiliser un grand nombre de capteurs a haute résolution et de

les installer dans le sol et le long des murs, ce qui peut entrainer des codts excessifs[39] [40].

-Le principal inconvénient de ces systéemes acoustiques est qu'une fois installés, la
personne est liée a I'emplacement ou elle est mise. En outre, ils ne s'appliquent pas a un
environnement de vie normal en raison du bruit excessif généré par I'exécution de tout travail
normal dans I'environnement. Ces bruits degradent la qualité du signal recu par le capteur ce

qui peut entrainer une fausse détection de chute[28].

Avec le développement des technologies micro-électromécaniques ces derniéres années,
les systémes basés sur des capteurs portables sont devenus couramment utilisés pour la
détection des chutes[40]. Dans ces systemes, les capteurs utilisés sont intégrés dans un
appareil portable porté par le sujet, les parametres surveillés par de tels systéemes sont les
suivants : variabilit¢ de la fréquence cardiaque (VRC), électrocardiogramme (ECG),
oxymeétrie de pouls (SPO2) et attributs cinématiques mesurés par des accéléromeétres, un

gyroscope et un magnétometre[30]

Les appareils portables de détection des chutes utilisent les accélérometres et des
gyroscopes pour détecter les mouvements rapides et les impacts soudains et I'orientation du
corps. Les développements récents dans ce domaine incluent un nouvel accent sur les

smartphones en tant qu'appareil portable[41]

Un systéme de détection des chutes portable se compose généralement d'un ensemble de
capteurs inertiels et d'un nceud central transportable, qui est en charge de classer les
mouvements des utilisateurs en chute ou en activités quotidiennes sur la base des mesures
collectées par les capteurs. Dans la plupart des propositions, les capteurs et le nceud central
sont intégrés dans le méme appareil (généralement un smartphone, qui embarque nativement
un accélérometre et un gyroscope).Sinon, les capteurs sont placés dans des particules de
détection externes indépendants qui peuvent étre attachés a certaines parties du corps plus
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facilement et qui se connectent sans fil au nceud central (par exemple, via Bluetooth), créant

un réseau de capteurs corporels[55].

Les accélérometres, les accéléromeétres triaxiaux ou les gyroscopes sont les dispositifs
portables les plus couramment utilisés pour la détection des chutes et des mouvements du
corps[31]. Le paramétre le plus courant extrait du capteur gyroscopique est I'amplitude de la
vitesse angulaire résultante[46] tandis ce que pour I’accélérométre ¢’est bien I’amplitude de
I’accélération. Grace a son noyau intégré, l'accéléromeétre peut détecter les chutes de maniére
fiable. De plus, les améliorations apportées aux technologies des systemes micro-
électromécaniques (MEMS) ont considérablement réduit la taille et le colt des
accélérometres[38].De méme, il a une grande précision, méme dans les mesures bruyantes.
Les accélérometres sont réalisables, efficaces, rapides, faciles a installer et a utiliser, simples,

légéres, a faible puissance et économiques pour les systemes de détection de chutes[46].

L'objectif principal de la segmentation des données est de diviser le flux de données
continu en petits segments. Les informations de mouvement contenues dans le segment
peuvent affecter le processus d'extraction des paramétres et de détection, ainsi la taille des

fenétres joue un role prépondérant[56].

Ce processus a comme but de recevoir les informations de la base de données utilisée et

puis créer une autre plus large pour 1’utiliser en entrainement et test du systéme[57].

Deux méthodes de fenétrage ont été utilisées dans les systemes portatifs de détection des
chutes : les fenétres coulissantes et les fenétres définies par événement. Dans I'approche de
fenétre coulissante, les données échantillonnées sont divisées en segments avec des tailles
de fenétre fixes. Dans la deuxieme technique, le maximum de la norme euclidienne des
acceélérations triaxiales est extrait comme un point dans la zone de recherche. Ensuite, les
tailles fixes de fenétre sont utilisées pour déterminer les modéles avant et apres événement

en fonction de 1I’événement détecté[56].
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L'objectif de I'extraction des paramétres est de rassembler des paramétres distinctifs qui
ont le potentiel de faire la différence entre les activités quotidiennes et les événements de
chute[56]. Dans les systemes de détection a base des capteurs portatifs, les parametres les
plus populaires sont 'amplitude d'accélération de 1'accélérometre et I’amplitude angulaire du
gyroscope. De nombreux parameétres sont calculés en utilisant des modéles statistiques tels

que : la médiane, le max, le min, la variance, etc. [46].

Les données collectées par les capteurs portatifs sont introduites en tant qu'entrées dans
un systeme de seuillage ou en tant qu'ensembles de parameétres dans un systéme basé sur

I'apprentissage automatique pour classer et détecter les chutes[30].

Les méthodes analytiques sont couramment utilisées dans les détecteurs de chutes
portables, avec des capteurs inertiels pour distinguer la posture (inactivité) des schémas de
mouvement de base (activité).[19] Ces méthodes détectent un accident de chute en
comparant les signaux collectés par les capteurs d’inertie avec une ou plusieurs valeurs de
référence supposees a dépasser en cas de chute. Cependant, en raison de la variété et de la
complexité des mouvements associées aux chutes, ces techniques de «seuillage» sont trop

rigides et produisent de mauvais résultats[55].

Cela donne aux méthodes d’apprentissage automatique plus d’avantages avec des taux de
classification élevés[46]. Ces algorithmes de détection sont paramétrés pour déduire la
fonction inconnue qui relie un ensemble de parameétres statistiques dérivées des mesures de
mobilité et la décision de classification correcte qui correspond a chaque mouvement. Ce
paramétrage reflete la procédure de formation au cours de laquelle I'algorithme est configuré
pour mapper les entrées calculées a partir des mesures collectées du mouvement et la sortie

souhaitée pour un ensemble prédéterminé d'échantillons étiquetés[55].
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Le tableau (3) résume quelgues exemples des systemes de détection a base des capteurs

portatifs.

Auteur

He et
al (2016)

Vallabh et
al
(2016)

Jiaetal
(2016)
Tsinganos
et
Skodras
(2017)

Jahanjoo
et al
(2017)

Basit
et Hussain
(2018)

Abas et al

Capteurs/Prétraitement

» Fenétrage coulissant

» Echantillonnage par
minuterie

»  filtre médian du
troisiéme ordre

» un filtre passe-bas

» Fenétrage

» Fenétrage
» Filtre de moyenne

passe-bas

» Filtre moyen

»  Filtre passe-bas a
réponse
impulsionnelle
infinie d’ordre

quatre

»  Segmentation par

fenétrage coulissant

Parametres extraits/méthode Algorithme de
d’extraction classification
1. Accélération sur 3 axes KNN
2. Vitesse angulaire sur 3 axes
1. Paramétres temporels (la moyenne,
le max, le min, Iécart type, Ecart
interquartile, médian) KNN
2. Parameétres fréquentiels (la
moyenne, le max, le min, I’écart
type, asymétrie, kurtosis)
1. les maximums d’accélération SVM et DT
Et la vitesse angulaire (arbre de
2. les axes de rotation décision)
Seuillage
1. Temporels renforcé par
2. Mesures statistiques KNN
3. Deux extraits d’apres 1’ondelettes
1. Paramétres temporels (minimum, Réseau de

maximum, moyenne, écart type, neurones flou

médian, 25éme et 75éme centile.) multiniveau
2. Paramétres fréquentiels min-max
(Distribution spectrale d’énergie,
entropie spectrale de puissance et la
corrélation)

Maximum

Minimum SVM
Moyenne

Variance

Kurtosis

Asymétrie
Vecteur d’amplitude du signal
Moyenne d’amplitude de donnée ANN (avec

35 couches

w N P g s~ w DR

Donnée d’amplitude de zéro

gravité cachées)

Résultats

Acc 97.7%
SP 99%
SE 94%

Acc 87.5%
SP 83.78%
SE 90.7%

Acc>90%
SE 97.53%
SP 94.89%

Acc 99.71%
SE 97.29%
SP 98.70%

Acc 99.98%
SE 99.94%
SP 100%

Acc 99.24%
SP 99.81%
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(2018) et par un point
repére
> Interpolation linéaire
Khanetal @ » Segmentation
(2019)
Kerdjidj » Compression de
et al signal
(2020)
Tahir et » Segmentation et
fenétrage
(2020)

> 0w e

© N o g kB~ w DN P

Indice de comptage de pas (SCI)
Indice de créte maximum (MPI)
L’indice de vallée minimum (MV1)
Accélération sur 3 axes

Vitesse angulaire sur 3 axes

Maximum

Minimum

Nombre de pic

Moyenne

Vecteur de magnitude du signal
Ecart type

Moyenne quadratique
Coefficient de corrélation de
Pearson

Parametres obtenus des ondelettes
La moyenne du signal

La variance

Série des calculs des dimensions
fractales a chaque niveau de la

transformé en ondelette

KNN, naive
bayésienne et
le seuillage

SVM
quadratique
SVM

cubique

LDA
(Analyse
discriminante

linéaire)

Acc 95.3%
SP 94.4%
SE 96.2%

Acc 99.8%
SE 99.7%
SP 99.8%

Acc 99.38%
SE 99.10%
SP 99.96%

Tableau 3 : Des exemples des systemes de déetection des chutes a base des capteurs
portatifs utilisant ’apprentissage automatique

Dans « He et al.[58] » un gilet spécial équipé d’un accélérometre 3D,un gyroscope 3D

et un Bluetooth a été réalisé afin de pouvoir analyser les chutes des événements non-chutes.

Le gilet porté par la personne agée recoit les parametres en temps réel et les transmit via

Bluetooth vers un programme sur smartphone qui les analyse en utilisant la technique du

fenétrage coulissant, puis il classe les événements en chute ou activité quotidienne avec un

algorithme KNN. En cas de chute le smartphone déclenche une alarme et envoi une

notification aux personnes soignantes.

Le travail de « Vallabh et al.[57] » consiste a faire une fait une détection des chutes

utilisant I’apprentissage automatique. En utilisant la base de données MobiFall,les signaux

ont passé par une phase de prétraitement par un filtre passe-bas , un autre median et un filtre

de sélection pour pouvoir extraire les parameétres pertinents pour la classification qui a été
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faite en utilisant cing différents algorithmes : Naive Bayeésienne, k-plus proches voisins,
réseau de neurones artificiels, vecteur de support machine, et celui des moindres carrés.

L’algorithme k-NN avec k égale a 5 a donné le taux de classification le plus elevé.

Les auteurs « Jia et al.[27] » ont réalisé un systéme de détection des chutes portatif sur
Android basant sur les deux algorithmes SVM et DT. Ce systéeme collecte les données en
temps réel a 1’aide des capteurs intégrés sur le smartphone. Ce systéme localise 1’utilisateur
a I’aide du GPS et lorsqu’il présente une chute, le systeme envoi sa localisation par téléphone
comme SMS aux contacts d’urgence et déclenche une alarme pour réduire les dégats de la

chute.

« Tsinganos et Skodras [59] » ont pu aussi réaliser un systéme de détection des chutes a
base de smartphone Android a été réalisé qui se divise en deux parties : la premiére est pour
la détection des chutes et la deuxiéme est pour la notification. La partie de détection consiste
a collecter puis classer les événements de maniere continue en se basant sur un algorithme
de seuillage renforcé par un autre algorithme d’apprentissage automatique qui est le KNN
pour améliorer le taux de classification, et la partie de notification quant a elle, lorsqu’il
s’agit d’une chute, le smartphone envoi un SMS ou un courriel contenant la localisation de

’utilisateur aux contacts prédéfinis.

« Jahanjoo et al.[60] » ont congcu un systeme de détection des chutes en utilisant
I’apprentissage automatique avec un réseau de neurones flou multi-niveau renforcé par la
méthode d’analyse en composantes principales ou le but était 1’étude de I’effet de la
réduction de dimension, ainsi en utilisant une base de données publique obtenue par un
capteur accéléromeétre, le systeme proposé indique un taux de classification supérieur a ceux
des algorithme : KNN, SVM et MLP.

Dans « Basit et Hussain [13] » un systéme de détection des chutes pour les personnes
agées a été concu a I’aide d’une base de données publique contenant les informations
collectées par deux accélérometres et un gyroscope ; ces données ont été filtrées puis
utilisées par plusieurs classificateurs ou celui du SVM a donné le taux de classification le

plus élevé et a montré qu’il peut étre utilisé en temps réel.

« Abas et al. [61] », ont pu réaliser un Systéme de détection des chutes avec analyse du

signal pour réduire les fausses alarmes a l'aide de I'accélérométre triaxial intégré. La collecte



Chapitre2

des données a été faite a I’aide d’un accélérometre a trois axes intégrés dans un smartphone,
puis transmit de maniere automatique vers un ordinateur via la communication sans fils,
ensuite, les données passent par une phase de prétraitement, pour que la phase d’extraction
des parameétres avoir lieu. La classification a été faite par plusieurs algorithmes (K-NN,
SVM, réseau de neurones artificiels : ANN) ou les résultats les plus satisfaisants ont été

obtenus par I’algorithme ANN avec 35 neurones cachés.

« Khan et al[62] » ont développé un dispositif portatif pour la détection des chutes a base
d’une caméra ,un accélérométre et un gyroscope en utilisant I’internet des objets ,les
informations recut de la caméra sont classifiés par un classificateur de seuillage tandis ce
que les données issus des deux autres capteurs sont traités par les deux classificateurs KNN
et naive bayésienne. Les données de I’utilisateur sont transmises en continu au serveur de
I’hopital pour permettre la surveillance des patients, une fois une chute est survenue,
I’hopital sera informé par des notification sur twitter. De plus, le systeme est autonome donc
il peut étre utilisé sur les lits des personnes agées dans les hdpitaux comme dans les maisons

pour ceux qui habitent seuls.

« Tahir et al.[63] », ont réalisé une conception software et hardware d’un systéme de
détection des chutes portatifs a base des parametres fractales d’accélération.
L’implémentation software consiste a I’utilisation de I’algorithme d’Analyse discriminante
linéaire sur un ARM cortex intégré et I'implémentation hardware ¢’était pour I’accélérateur
des calculs a base d’ondelettes multi niveaux pour I’extractions des paramétres fractals,

intégré sur une carte FPGA ZYNQ.

Quant a « Kerdjidj et al. [39] », une détection des chutes et classification des activités
humaines a l'aide des capteurs portatifs et la technique de compression a été réalisée, la
collecte des données a été faite par 1’outil Shimmer puis trois scénarios ont éte réalisés, le
premier est capable de différencier entre I’événement de chute et de non chute, le deuxiéme
peut prédire s’il s’agit d’une chute ou d’activité quotidienne et le dernier scénario est capable
de différencier une chute de six autres activités quotidiennes. Pour les trois scénarios, quatre
types d’algorithmes ont été utilisés (K-plus proches voisins, vecteur de support
machine, arbre de décision et un classificateur d’ensemble) en utilisant les paramétres

temporels extraits d’accélérométre et gyroscope, ou les deux algorithmes KNN et SVM
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présentaient les résultats les plus stables et précises. De plus les méthodes de compression
utilisées ont pu réduire la consommation d’énergie tout en gardant un taux de classification

élevé, ce qui permet de faire un une surveillance en temps réel.

Les systémes portatifs sont moins chers, ont une faible consommation d'énergie, ce qui
réduit le bruit entendu lors de la charge du systéeme, et se présentent généralement sous la
forme d'une bande pouvant étre portée autour du poignet ou de la cuisse, qui est moins

susceptible d'étre séparée du sujets[30].

Les avantages des capteurs accélérometres portables sont leur petite taille, leur colt
inférieur a ceux des capteurs de vision ou ambients, leur capacité a étre facilement
transportée par le corps et leur capacité a mesurer I'accélération en trois coordonnées ou

angles d'incidence[40].

-Consommation d’énergie [46]

-Pour étre utiles, ces appareils doivent étre portés en continu et doivent souvent étre bien
fixés contre le corps, ce qui peut provoquer des problémes d'intégrité cutanée chez les

personnes ageées et peut étre particulierement lourd la nuit[41].

-Parfois ils peuvent générer des fausses alarmes [46].

La conception d'architectures matérielles « hardware » nécessite I'utilisation de la logique
programmable (FPGA) afin de maximiser I'efficacité et d'améliorer les capacités de calcul.
Car la logique programmable présente des performances nettement supérieures avec
efficacité dans les opérations de calcul en paralléle qui sont nécessaire dans les algorithmes
de détection de chute. De plus, elle fournit des réponses rapides aux sorties de données des
capteurs ce qui est important pour les applications en temps réel ,de méme cette logique est

configurable, elle peut étre facilement reprogrammé avec une tres haute flexibilité[31].
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Dans ce chapitre, les résultats de plusieurs études ont été évalués. Selon les travaux de la
littérature cités plus haut, le processus de détection est pratiquement le méme : il se divise
en cing parties voire la collecte des données, la segmentation et le prétraitement si nécessaire,

I’extraction des parametres pour a la fin passer a la classification et détection des chutes.

Un systéme de détection des chutes doit respecter quelques exigences, parmi elles: la
confidentialité, le mouvement illimité, le cout et la précision. Dans notre travail, les systémes
basés sur les capteurs portatifs semblaient les plus pratiques et abordables pour la conception
d’un systéme pareil. Le systéme que nous proposons, utilise un type de carte FPGA étant
donné avantages cités précédemment et pour augmenter la précision, les techniques
d’apprentissage automatique ont été considérés dans la classification. Le chapitre 3 qui suit

représente le coté software du travail fait sur Matlab.



Chapitre 3

Implémentation Software du systeme de détection des chutes

proposé
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1. Introduction

Lorsqu’une personne a un risque de chuter, une solution automatique de detection est
fortement recommandée, les systemes dédiés pour cela sont divers mais ce qui est important
c’est qu’un tel systeme ne doit pas fournir des fausses alarmes, c’est pourquoi il est
préférable de passer par I’implémentation software afin de déterminer les bons paramétres a
extraire ce qui va nous faciliter I’implémentation hardware par la suite et assure I’obtention
de bons résultats. Les différentes étapes et résultats obtenus dans cette premiére partie

expérimentale utilisant I’outil MATLAB sont décrit dans ce chapitre

2. Choix du systeme

Etant donné que les capteurs portatifs et plus précisément I’accélérométre et le gyroscope
avec 3axes (X, y et z) ont prouvé : une efficacité de détection, leur bon marché, ils ne limitent
pas le mouvement de I’utilisateur avec aucune invasion de sa vie privée, de plus ils sont

disponibles. Pour ces raisons, on a choisi de les utilisés.

Les techniques de détection de forme « Machine Learning » ont été désignées pour la

classification des signaux vue leurs efficacité et robustesse (d’apres 1’état de 1’art).
Une implémentation hardware sera réalisée sur la plateforme ZYNQ apres avoir testé le

systeme sous MATLAB et extraire les bons parametres.

3. Vue générale du systeme a implémenter

En se basant sur ce qui a été élaboré en chapitre 2, le systeme élaboré est con¢u de telle

sorte qu’il suit quelques étapes pertinentes afin d’accomplir son objectif comme le montre

]
la figure 13 )’2 °

I Collecte ’ Fenétrage
de données

Extraction des

parametres KNN

Classification Décision ] ﬂ

R
Figure 13 Vue générale de notre systeme congu
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4. Scénarios possibles

Ce systeme peut étre utilisé dans trois scénarios, tout dépend du besoin : en d’autres
termes, la classification des évenements peut se faire en deux classes, trois classes ou sept

classes comme il est illustré dans la figure 14.

’ Chute/non chute

’ Chute/Activité/non activité

| Chute/Debout/Assis/Saut/S’allonger/Courir/Marcher

Figure 14 Scénarios probables

5. Plateforme SHIMMER connectée au pc

Cette derniére est faite en utilisant la plateforme SHIMMER ,figure 15. La base de
données des différents mouvements et chute est réalisée au niveau de
I’équipe Communication Sans Fil (CSF) de la division Télécommunication , du Centre

de Développement des Technologies Avancées (CDTA).

S

Figure 15 SHIMMER[64]

La figure ci-dessus représente le dispositif SHIMMER : Sa plate-forme et ses capteurs
portables permettent une collecte de données biophysiques et cinématiques simples et

efficaces en temps réel pour un large éventail d'applications.

La technologie de capteur sans fil de SHIMMER est éelaborée afin de réaliser une

conception puissante, flexible et configurable permettant fournir des données scientifiques
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fiables, de haute qualité pour soutenir les chercheurs et les universitaires dans la collecte de

données[64]. Le tableau 4 représente les caractéristiques de la base de données utilisee.

Tableau 4 Caractéristiques de la base utilisée

Caractéristiques Détails
Nombre de participants 17
Nombre d’événements 360
Age moyen 22-45
Genre 10 hommes-7 femmes
Hauteur 155cm-183cm
Poids 55kg-85kg
Temps d’enregistrement 30s-180s et +

La figure 16 illustre un simple exemple des signaux de plusieurs mouvements extraits
de la base de données.

amplltude[m/sz]
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n
k]
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AN
:
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30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Nombre d'échantillons ~ ****

Nombre d'échantillons x10t Nombre d'échantillons

@ (b) (c)

Figure 16 Signaux représentant : (a) marche, (b) allongé et (c) chute respectivement

6. Fenétrage et extraction des parametres
6.1.Fenétrage

Les données de détection collectées a partir de capteurs portables sont continues. Le

flux de données doit étre divisé en segments avant d'étre traité et identifié.
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De plus, ces systéemes nécessitent des processus rapides pour détecter les événements de
chute d'urgence[56].Dans notre cas on a utilisé des fenétres coulissantes pour segmenter
notre signal. La plupart des travaux utilisaient 1 s a 3 s pour segmenter les données continues
au lieu d'utiliser les plus courtes ou les plus longues. En effet, la partie essentielle de
I'événement de chute critique dure moins de 2 s[56]. Dans notre cas on découpe nos signhaux
en segments de 2,56s inspirant de la littérature [39]. Etant donné qu’on a utilisé le
SHIMMER qui fonctionne avec une fréquence de SOHZ, alors le nombre d’échantillons

équivaut a 2.56s est 128 échantillons d’aprés les calculs ci-dessous.

Te=1/50=0.02s
Nbr=T/Te=2.56/0.02s=128 échantillons
Avec :
Te : le temps d’échantillonnage ;
T : la période ;

Nbr : le nombre des échantillons dans 2.56s.

Afin de classer les chutes ou les mouvements quotidiens, les modéles et les régularités
recueillies a partir des données sont évalués. Le motif est analysé a l'aide de I'extraction de
parameétres. Cela a été réalisé en utilisant les signaux de l'accélération et de la vitesse

angulaire dans les trois axes X, Y et Z[62].

Une fois le signal collecté, I’étape prochaine consiste a extraire les parametres necessaires
pour les introduire dans I’algorithme de classification. Dans notre cas, nous avons extrait six
parameétres des données prétraitées. Ces parameétres comprennent I'amplitude maximale,
l'amplitude minimale, I'amplitude moyenne, 1’écart type, le nombre de pic et la moyenne
quadratique [13]. Ces parameétres ainsi que les expressions mathématiques sont mentionnées
dans le tableau 05 , Chaque parametre est extrait de deux données de capteurs qui
comprennent un accéléromeétre et un gyroscope le long de trois axes X, y et z[13].
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Paramétres Equations

RMS 1 .
RMS= EZé\’:l(XL)Z
STD 1 .
STD = \/E YN (i — p)?

NP Nombre de pics

max max(xi)

min min(xi)

mean lz” i

N Zaij=

Tableau 5 Parametres extraits

On a procédé de maniere a mettre les parametres extraits des deux capteurs sur la méme
ligne pour chaque fenétre ce qui vaut un vecteur de paramétres de taille 1*6 pour chaque
fenétre avec : 1 pour la fenétre et 6 c’est le nombre des axes de forme de séquences, donc un
total de 36 parameétres pour chaque fenétre de 2.56 s comme le montre la figure 17 ci-

dessous :

S1 S2 S3 S4 S5 S6

Figure 17 Forme du vecteur des paramétres extraits

Avec :

S1: la premiére séquence de paramétres concernant 1’axe x de 1’accélérometre.
S2 : la deuxieme séquence de parametres concernant 1’axe y de I’accélérometre.
S3 : la troisiéme séquence de parameétres concernant 1’axe z de 1’accéléromeétre.
S4 : la quatrieme séquence de parametres concernant I’axe x du gyroscope.
S5 : la cinquiéme séquence de paramétres concernant 1’axe y du gyroscope.

S6 : la sixieme séquence de parameétres concernant 1’axe z du gyroscope.
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Dans chaque séquence, on a mis les 6 parametres extraits mentionnés auparavant, donc a

la fin de cette opération on obtient un vecteur de taille 1*36 pour chaque fenétre :

« 1 » pour la fenétre, et les « 36 » représentent les 6 parametres sur les 6 axes. Comme le

montre la, Figure 18.

S1

mean(xa) | max (xa) min (xa) std(xa) Np (xa) rms(xa)

\ J
|

Paramétres extraits du signal accéléromeétre sur I’axe x

Figure 18 Forme finale du vecteur des parametres extraits
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Début

- Signal collecté (sig)

- Le pas de fenétrage (t)

Décortiquer le signal en 6 signaux :

- xa,ya et za pour 1’accéléromeétre sur 3 axes

- Xg,yg et zg pour le gyroscope sur 3 axes
=1

Fenétrage de chaque signal

Pour chaque fenétre

Extraction des paramétres pour chacun

des six signaux segmentes

Matrice des parametres extraits sur les 6

axes pour chaque signal

Non Fin du

signal

Oui

Matrice finale des paramétres extraits du

signal sig

Fin

Figure 19 Principe de la fonction feat crée
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La fonction feat donne comme sortie une matrices appelée « feature », contenant tous
les paramétres du signal donné sur les 3 axes pour chaque capteur ce qui signifie une matrice

avec 36 colonnes.

On utilise cette fonction pour extraire les paramétres de tous les 7 signaux
«walk », « lay », « jump », «run », « sit », « stand » et «fall ». Ce qui nous donne 7

matrices :

« wpara », « Lpara », « Jpara », « Rpara », « Spara », « STpara » et « Fpara ».

8. Classification

Pour le processus d’entrainement des modeles d'apprentissage automatique, les segments
obtenus a partir des instances de chute et d’activit¢ quotidienne sont é&tiquetés

individuellement avec des chiffres de 1 a 7 comme indiqué dans le tableau 06.

On fait I’étiquetage de chaque matrice de parameétres obtenue précédemment en rajoutant

une 37 -éme colonne représentant la classe de 1I’événement.

Type de mouvement Classe ‘

Marcher 1
S’allonger
Sauter
Courir
S’assoir
Debout
Chuter

~N oo 0o B wWwN

Tableau 6 Les classes utilisées en classification

On a affecté pour chaque vecteur de parameétres sa classe qui convient [1920*37], figure 20.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 Classe

Figure 20 Forme du vecteur parametres aprés étiquetage

Par conséquent, nous obtenons 7 nouvelles matrices qui sont : « Wtable », « Ltable »,
« Jtable », « Rtable », « Stable », « STtable » et « Ftable ».
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Pour I’événement « jJump » on a une matrice des parametre « Jpara », en lui rajoute une
derniére colonne pour 1’étiquetage qui est un vecteur « J » de type 3* ones [X,Y] d’apres
le tableau, par conséquent on obtient la nouvelle matrice « Jtable ».

Ensuite on les met une au-dessous de I’autre pour avoir une seule matrice finale
« Total_feat » de taille [1920x37].

Le code écrit sur Matlab a permis la répartition de cette matrice en deux parties :
- La premiére partie pour I’entrainement du model « tTrain », elle représente 80%.
* « XTrain » représente les parametres en entrée.
* « YTrain » représente les classes étiquetées.
Avec « tTrain » est une matrice de la forme :
- La deuxieme partie est pour le test et elle représente les 20% restante :
* « XTest » représente une matrice des parametres en entrée.

* « YTest » représente un vecteur des classes étiquetées.

La partie software du systeme est réalisé sur Matlab. Ce dernier nous offre un application
attractif qui nous permet de manipuler plusieurs algorithmes de classification et faire

I’entrainement facilement. L’application en question c’est « Classification Learner App »

Ce dernier, qui existe sur Matlab 2018(voir annexe) nous a permis de former et tester

notre modele de maniére automatique ou on utilise « tTrain » comme entrée.

Pour la phase de classification il a été observé qu'il existe plusieurs algorithmes de
classification sophistiqués disponibles tel que I’arbre de décision, SVM et K-NN.
Cependant, pour notre implémentation hardware, nous allons utiliser I’algorithme de k-NN

en raison de sa facilité de la mise en ceuvre et de sa précision relativement élevée.

L'idée de l'algorithme k-NN est de comparer les données de test avec les données

d'apprentissage dans l'espace des parameétres. La classe des données de test est déterminée
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par le vote majoritaire des points d'entrainement les plus proches en termes de distance

euclidienne[56].Dans notre cas, on a travaillé avec K=1 car il a donné des résultats correctes.

En effet, cet algorithme est qualifié comme paresseux « Lazy Learning » car il n’apprend
rien pendant la phase d’entrainement. Pour prédire la classe d’une nouvelle donnée d’entrée,
il va chercher ses K voisins les plus proches (en utilisant la distance euclidienne, ou autres)

et choisira la classe des voisins majoritaires [65].Figure 21.

Un nouvel exemple a classifier

X Classe A
kg K[
p e ~n Classe B
2 71 N
I
> : * ? "‘I i‘.‘
]
Q i 1 1‘ A
< O ONK=3 A
A" \n.__-',‘ f; ‘
\\\ K=7 //
AXe X

Figure 21 Algorithme « KNN »[67]
8.3.Algorithme KNN
Début
Etapel : Lecture des données en entrée

= Entier K.
* Base de données d’entrainement D
» Vecteur de parameétres non étiquetés su signal X qu’on veut prédire sa classe.

Etape2 : calculer des distances

Etant donné que le signal est continu, on utilise les distances euclidiennes entre les
parameétres de X et tous les parametres de la base D.

Etape3 : Retenir les K observations les plus proches de X et prendre leurs classes.
Etape 4 : Prendre le mode des K classes trouvées.
Qui reflete la classe la plus fréquente parmi les K classes prises.

Etape 5 : retourner la valeur du mode comme classe prédite pour X par KNN.

Fin
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Début

l

Lire des données en entrée

i

Calculer des distances entre le

signal et la base de données

i

Prendre les classes des k

observations plus proche

l

Calculer du mode des k classes

trouvées

l

Retourner le mode comme classe

prédite

|

Fin

Figure 22 Principe du K-NN
8.4.Processus d’apprentissage : validation croisée
pp g

Dans notre travail, on a utilisé une approche de validation croisée k-parties(voir annexe)

pour profiter de toutes les données en les divisant en k parties presque égales ou K=5.

64



Chapitre3

L'approche divise au hasard toutes les données en 5 groupes et répete 5 fois la formation

jusqu'a ce que chaque groupe soit utilisé comme ensemble de validation, (voir tableau 7).

Formation Formation Formation Formation Validation
Formation Formation Formation Validation Formation
Formation Formation Validation Formation Formation
Formation Validation Formation Formation Formation
Validation Formation Formation Formation Formation

Tableau 7 Principe de validation croisée [66]

Un code été fait sur Matlab en utilisant les 20% qu’on a laissé auparavant ou on a pris le
vecteur « Xtest » ; cette fois comme entrée du classificateur K-NN afin d’obtenir leurs
classes correctes dans un vecteur « predected_labels » devant étre similaires a celles du
vecteur des valeurs actuelles « Ytest » déja connue, ¢’est pourquoi on fait en sorte de

comparer entre ces deux-la.

Les métriques d'évaluation des résultats des tests sur toutes les itérations sont utilisees
pour trouver les performances finales du systeme. Les performances du systéeme sont

analysées avec quatre mesures d'évaluation plus la matrice de confusion.

classe csuimeée » | classe estiimée o
classe réelle » VP FF
classe réelle o N VN

Figure 23 Matrice de confusion

Ou « VP » sont les vrais positifs , « FP » les faux positifs , « VN » les vrais négatifs et
« FN » sont les faux négatifs dont leurs définitions sont comme suit ainsi que les métriques
d’évaluation [67] [66] :

VP : instances positives correctement classées par le systeme.

VN : instances négatives correctement classées par le systeme.
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FP : instances négatives classées comme positives par le systeme.
FN : instances positives classées comme négatives par le systéme.

8.6.2. Mesures d’évaluation

1fi H H VP+VN
- taux de classification (exactitude) TPTVNIFPITN
o VP
- sensibilite(rappel
(rappel) VP+FN
Acificité VN
- spécificité
VN+FP
ACIS vp
-Precision
VP+FP
-F1-mesure précisionxsensibilité 2VP

précision+sensibilité "~ 2VP+FP+FN

8.6.3. Reésultats obtenus

Pour la validation des trois algorithmes :

1 Tree | Accuracy: 100.0% |
Last change: Disabled PCA 36136 features
2 sVM | Accuracy: 100.0% |
Last change: Linear SWM 36/36 features
3 KNN | Accuracy: 100.0% |
Last change: Fine KRM 35/36 features

Figure 24 Taux de classification pour chaque méthode

Les valeurs trouvées par matrice de confusion sont tous sur la diagonale ce qui veut dire

qu’elles sont correctement prédites. (Voir annexe)

D’aprés le programme développeé sur Matlab en se basant sur la comparaison entre les deux
vecteurs représentant les classes actuelles et les classes prédites, nous avons pu extraire
quelques métriques d’évaluation et nous les avons mis dans un tableau sous la forme

suivante :

Metrics = [Acc Error SE SP P F1]; avec Error et P représente I’erreur et la précision.
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On a trouvé la matrice suivante :
Metrics=[1 0 1 1 1 1]

Prenant un test pour mieux visualiser le processus, choisissant pour cela quelques
vecteurs des parameétres extraits qui se trouvent dans « XTest», comme entrées du
classificateur puis nous avons comparé les classes prédites par le classificateur et les classes

réelles « YTest » comme le montre le tableau 8.

Emplacement ] Classe réelle
dans « XTest » Index de classe Classe prédite «YTest»

XTest (326 :36) Debout 6 6

XTest (2 :36) Marche 1 1
XTest (242 :36) S’assoir 5 5
XTest (190 :36) Courir 4 4
XTest (142 :36) Sauter 3 3
XTest (92 :36) S’allonger 2 2
XTest (376 :36) Chuter 7 7

Tableau 8 Exemples de classement des mouvements

9. Interprétation des résultats obtenus

L’analyse des résultats révele que le systeme est capable de classifier les mouvements en
chutes ou mouvements quotidiens de maniere correcte avec un taux de classification égal a
100%.

Rappelons qu’on a trouvé des bons résultats aussi utilisant I’algorithme SVM et celui de
I’arbre de décision, cependant on a choisi I’algorithme plus simple voir efficace qui

apparait étre le KNN.
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A travers ce chapitre, nous avons implémenté software un systeme de détection des chutes
sur MATLAB. Les résultats obtenus montrent I’efficacité de 1’algorithme de classification
et ceci grace a la fonction d’extraction des paramétres ainsi que les données exactes fournit
par le SHIMMER, qui permettent de mieux décrire les mouvements, ce qui assure une

prédiction exacte en sortie.

La matrice de confusion ainsi que les différentes métriques d’évaluation obtenus

indiquent qu’effectivement la détection se fait de maniére correcte.

Le chapitre suivant est consacré a I’implémentation hardware des architectures décrites
en software sur circuit FPGA ZYNQ a savoir ; la fonction d’extraction des paramétres et

celle du classificateur K-NN.
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Implémentation hardware du systeme sur
FPGA ZYNQ
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Connu par sa flexibilité, robustesse et rapidité, Le circuit programmable FPGA (Field
Programmable Gate Array) offre une multitude de ressources et est de plus en plus
développé devenant un circuit meilleur pour le prototypage. Pour I’utiliser, il est nécessaire
d’avoir a portée de la main un outil de développement pour réaliser une bonne
implémentation. A titre d’exemple, ISE (Integrated Software Engineering) et Vivado Fondés
par XILINX qui offrent d’énormes possibilités de développement (synthése, simulation et

implémentation et programmation sur site).

Dans ce dernier chapitre, nous proposons une architecture du systéme de détection
proposé, en utilisant des IPs sur I’outil Vivadi Hls et par la suite la simulation, synthése,
implémentation du systeme de détection des chutes sur une carte FPGA ZYNQ ZC702 Soc

ainsi que la génération de son bitstream.

Un circuit programmable est un assemblage d’opérateurs logiques combinatoires et de

bascules dans lequel la fonction réalisée n’est pas fixée lors de la fabrication.

Il contient potentiellement la possibilité de réaliser toute une classe de fonctions, plus ou
moins large suivant son architecture. Comme dans toute réalisation en logique céblée, une
fonction logique est définie par les interconnexions entre des opérateurs combinatoires et
des bascules, et par les équations des opérateurs combinatoires. Ce qui est programmable
dans un circuit concerne donc les interconnexions et les opérateurs combinatoires. Les
bascules sont le plus souvent de simples bascules D, ou des bascules configurables en
bascules D ou T[68].

Les FPGA (Field Programmable Gate Arrays), sont des dispositifs semi-conducteurs qui
sont basés sur une matrice de blocks logiques configurables « CLB » connectés via des
interconnexions programmables[69], figure 25(a). Des blocks d’entrées/sorties « 0B »
pour la communication avec le monde extérieur et des blocks RAM figure 34 et blocks
dédiés (DSP, USB..etc). [70]
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Figure 25:(a) Composant du FPGA [71], (b)Matrice des blocs logique et interconnexions

Les FPGA peuvent étre reprogrammés selon les exigences d'application ou de
fonctionnalité souhaitée apres la fabrication. Cette fonctionnalité distingue les FPGAs des
circuits intégrés spécifiques a l'application (ASIC), qui sont fabriqués sur mesure pour des
taches de conception spécifiques. Bien que des FPGA programmables une fois (OTP) soient
disponibles, les types dominants sont basés sur SRAM qui peuvent étre reprogrammes a

mesure que la conception évolue[69].

La densité croissante des circuits programmables actuels, notamment des FPGA, permet
le prototypage rapide des circuits numériques a grande complexité. Aussi, il est possible de
tester rapidement la validité de concepts architecturaux nouveaux : l'implémentation
compléte d'un processeur sur des circuits FPGA est aujourd’hui a notre portée, entrainant
ainsi plus de possibilités d'évaluation que celles offertes par des simulateurs logiciels. De
plus, la reprogrammabilité de certains circuits FPGA a ouvert de nouvelles voies de
recherche : des méthodologies de conception des systéemes reconfigurables, capables

d'évoluer ou de s'adapter a des environnements ou a des contraintes variables[71].

4. La carte ZEDBOARD basée sur le circuit ZYNQ zc702 :

Xilnix fournit la carte ZEDBOARD dans le cadre de d’évaluation et de développement

du SoC comme indique la Figure 26. Elle est divisée en deux parties combinatoire PS

(Processing System) et PL (Programmable Logic). La partie PS integre le processeur ARM

Cortex A9 qui communique avec la partie PL via des bus internes de communication[72].
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JTAG
HDMI
Ethermet e
Entrée Audio

alimentation MIC/LINE

| usB

USB <> Série

Connecteurs \

“pmod ™~ Afficheur graphique
OLED 128 x 32 pixels

Extensions

Carte
SD™

Boutons

8 Leds

8 interrupteurs

Figure 26 Carte ZEDBOARD [73]

Les fonctionnalités fournies par le ZEDBOARD sont :

FPGA Xilinx XC7Z020-1CLG484C Zyng-7000 AP SoC
512 MB de mémoire DDR3 et 256 Mbit de QSPI Flash.
1 connecteur USB-JTAG Digilent.

1 connecteur Ethernet 10/100/1G.

1 connecteur USB OTG 2.0 et une interface pour la carte SD 4GB.
1 connecteur série (UART).

1 interface HDMI.

1 interface VGA.

Fréquence PL 100 MHz et 33.33 MHz PS.

5 connecteurs Digilent Pmod (2x6) (1 PS, 4 PL)

1 connecteur LPC FMC

1 connecteur AMS

Boutons Reset (1 PS, 1 PL)

7 boutons poussoirs (2 PS, 5 PL)

8 dip/slide switches (PL)

9 LEDs (1 PS,8PL)

DONE LED (PL)

YV V.V V V V V V VYV V V V V V V V VYV
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ZYNQ-7020 (voir annexe) est basée sur 1’architecture SoC Xilinx All Programmable.
Aussi, elle fait partie de la famille de série 7 des FPGAs dont les performances basculent
entre les deux familles Artix (7010, 7015 et 7020) et Kintex (7030, 7045 et 7100). Il est
caractérisé par 85 000 Slices (comprennent de la logique combinatoire et ressource de
registre) ,560 KB bloc de RAM, avec 220 DSP Slices[72].

Nous trouvons dans la ZY NQ deux parties principales : la logique programmable (PL)
et un systéme a microprocesseur ARM Cortex A9 a deux cceurs ou un seul cceur riche en
fonctionnalités dans une seule puce avec ses périphériques (PS)[73].Par conséquent, elle
offre une haute performance, une flexibilité, une scalabilité, une consommation d’énergie et

une facilité d’utilisation[72].

5. La partie logique programmable de ’FPGA (PL) :

5.1.CLB/Slices
Il'y a maintenant deux slices par CLB : les slice_M (ROM, logique, RAM et registres

adécalage), et les slice_L (ROM et logique). Ona 4 LUT et 8 bascules D par slice (2 bascules
par LUT)[73].figure 27(a) .

06

05

(@) (b)

Figure 27 : (a) Architecture du slice, (b) Les entrées des LUTs

Les LUT sont passées a 6 entrées. On peut les utiliser en une fonction combinatoire a

6entrées ou en 2 fonctions combinatoires indépendantes a 5 entrées figure 27(b) [73].
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Les FPGAs implémentent des algorithmes paralléles et spécifiques. Pour cela, ils sont un
systeme efficace pour les applications de traitement de signal numérique (DSP). La figure
28 montre I’architecture du bloc DSP qui contient de nombreux multiplicateurs et
accumulateurs binaires dans un bloc MAC (Multiply and ACcumulate) qui est 1’élément
principal d’un bloc DSP. Tous les FPGAs de la série 7 ont de nombreuses tranches de DSP,
specifiques, de faible puissance et flexibles. Les blocs DSP améliorent les performances des
applications de traitement de signal numérique en termes de la vitesse et de I’efficacité. Plus
précisément, FPGA ZYNQ 7000 intégres 220 blocs DSP pour des taches de multiplication

avec une entrée de 18x25 bits.[72]
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Figure 28 Architecture du bloc DSP

Les blocs RAM sont passés a 36 kbits mais peuvent étre utilisés en deux blocs 18 kbits

indépendants. Ils ont les caractéristiques suivantes [73]:

De 32kx1 & 512x72 dans un bloc 36k.
Mémoire ROM simple port a mémoire RAM double port.
Configurable en FIFO sans logique externe.

Code correcteur d’erreur possible.

YV V V V V

Blocs 36k adjacents forment un bloc 64k sans logique supplémentaire.



Chapitre 4
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Figure 29 Architecture du bloc RAM[72]

7.4 Ceeur de propriété intellectuelle « IPs core »

Un ceceur de propriété intellectuelle « IP core » dans les semi-conducteurs est une unité
réutilisable de logique ou de fonctionnalité ou une cellule qui est normalement développée
avec l'idée d'accorder une licence a plusieurs fournisseurs pour l'utiliser comme blocs de
construction dans différentes conceptions de puces Les IP core sont généralement concédés
sous forme de IP core hard ou de IP core soft [74].

Le noyau soft le plus flexible peut exister sous forme de netlist (une liste de portes
logiques et d'interconnexions associées qui composent un circuit intégré) ou de code HDL

(Hardware Description Language) [75]

8. Systeme microprocesseur (PS)

8.1. Le systeme double cceurs

La ZYNQ est une famille de FPGA qui contient en plus de la partie logique programmable
« Programmable Logic PL » , un systéme microprocesseur ARM double cceurs complet avec
ses controleurs mémoire et ses periphériques « Processing System PS » comme indique la
Figure 30. On dit que son architecture est centrée sur le PS car le processeur démarre
enpremier, puis charge le fichier de configuration de la PL. La logique programmable est
alors utilisée pour réaliser des accélérateurs matériels connectés au PS. Ceci dit, on peut ne
pas utiliser le PS et travailler uniquement avec la PL mais le PS sera nécessaire pour

configurer la logique programmable sauf si on n’utilise que le JTAG[73].
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L’intégration de processeurs apparait dans les générations de FPGAs de la série 7 proposées
par Xilinx en 2012. Par conséquent, ARM Cortex A9 est un processeur hardcore performant
qui peut fonctionner avec une fréquence maximal égal a 667 MHz. 1l posséde une mémoire
cache L1 de 32 KB sur les adresses et sur les données. Par la suite, une mémoire cache L2
de 512 KB[72]

Cortex™-A9 MPCore™ Cortex™-A9 MPCore™
32/32 KB IID Caches 32/132 KB VD Caches

Figure 30 La partie PS du ZYNQ 702

8.2.Les interconnexions

Xilinx a adopté le protocole AXI « Advanced eXtensible Interface » pour les ceeurs de
propriété intellectuelle « IP » en commencant par les dispositifs Spartan-6 et Virtex-6. Par
la suite, le protocole AXI est utilisé pour des accélérateurs matériels de la série 7. La seconde
version d’AXI, AXI4. D’une part, elle apporte des améliorations a 1’ensemble des produits

Xilinx en offrant des avantages en termes de productivité, de flexibilité et de disponibilité.

D’autre part, il est issu de 2 principaux protocoles de communication : AXI4-Lite (La
communication entre PS et PL est effectuée en utilisant 4 ports AXI4-Lite), figure 31 et
AXI4-Stream (concu pour transporter des flux de données de largeur arbitraire de taille 32/64
bits du processeur au FPGA. L’interface AXI4-Stream transfere les données beaucoup plus
rapidement que I’interface AXI4-Lite, ce qui la rend plus adaptée au chemin de données
d’un algorithme)[72].
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Processing System

AXI E:
Slave

Central
Programmable AXI
Logic Switch
AXI
Master

From L2 Cache Controller

Figure 31 Communication entre PS et PL avec le bus AXI14-Lite

9. Flot de développement ZYNQ et outils logiciels

Les FPGA se programment grace a leurs LUT et leur réseau d'interconnexions. La
programmation se fait avec un langage de programmation hardware tel que le VHDL ou bien
le VERILOG ou l'outil de développement transforme cette description en un fichier de

configuration du FPGA en plusieurs étapes :

1) le HDL (Hardware Design Language) doit d'abord étre synthétisé (transformé en
éléments logiques de base).

2) Les éléments doivent étre placés sur le composant (placement).
3) Interconnexion (routage).

Il faut savoir que « XILINX » a abandonné son outil de développement historique
« ISE » pour passer a « Vivado ». « ISE » s’est arrété en 2013 avec la version 14.7 et permet

de concevoir des « FPGA Xilinx » jusqu’a la série 7 incluse, y compris la famille ZYNQ[73].

VIVADO démarre a partir de la série 7 depuis 2015[76] et donc ne peut étre utilisé avec
les FPGA Xilinx plus anciens. Il ne fonctionne qu’avec un systéme d’exploitation 64 bits,
depuis la version 2015.1[73]. « VIVADO Design Suite » est une suite logicielle produite
par Xilinx pour la synthése et 1’analyse des conceptions HDL avec des fonctionnalités
supplémentaires pour le développement de systeme sur puce et la synthése de haut
niveau « HLS ». Il fournit un flux de conception centré sur IP qui vous permet d’ajouter des
modules IP & votre conception a partir de diverses sources de conception[72]. VIVADO HLS
est disponible pour toutes les versions de VIVADO, ou la synthése se fait directement des
langages C/C++ [76].
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10. Implémentation hardware du systéme de détection des

chutes

VIVADO?

DEVELOPMENT KIT

Figure 32 Flot de conception du systéme de détection des chutes
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Dans notre projet, les algorithmes KNN et extraction des parametres seront écrits en
langage C++ et synthétisés en RTL via VIVADO HLS. Les IP core, ces derniers peuvent

étre intégrés au niveau du systeme par VIVADO.

10.1. Flot de conception du systéeme sur Vivado HLS

1) Les fichiers Sources de HLS en C, C++, SystemC.. .etc.
2) Lasynthése haut-niveau

3) La C/RTL co-simulation

4) Evaluation de I’implémentation

5) Exporter le RTL

{ C, C++, SystemC J

v

Vivade™ HLS

/
v

| VHDLorVeribg |

'L e e <
= XHIHEHF
{ Systéme d'integration J—D— A
des IPs -

Figure 33 Flot de conception VIVADO HLS [77]

10.1.1. Ce qu’on a fait sur VIVADO HLS

» Les fichiers Sources de HLS en C, C++, System

Dans notre cas, on a travaillé en langage C, ou on a créé deux fonctions séparees : la
premicre est dédiée pour la phase d’extraction des parametres que 1’on a appelée
« extract_fct » et la deuxiéme est pour I’algorithme de classification K-NN appelée « knn »,
ces deux ont été exécutées avec un test bench appelé « extract fct TB» qui est le code

principale « main » permettant de simuler ces deux fonctions.
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Pour visualiser le fonctionnement de notre systéme, on a pris un signal d’accélérometre
et de gyroscope sur 3 axes pour le mouvement de marche avec 128 échantillons comme

exemple a classifier.

Cette étape consiste a traiter le code écrit en C/C++ ou System C, ainsi que des directives
et des contraintes fournies par ’utilisateur pour créer une description RTL du circuit. Une
directive ¢’est en fait une instruction donnée qui indique comment les fonctions devraient
étre traduites dans le matériel, dans notre cas, on a juste fait une étude de faisabilité
d’implémentation et donc on n’a pas utilisé des contraintes. Une fois cette étape terminée,
un ensemble de fichiers sont produits, notamment les fichiers de conception au niveau RTL
etc...[77].

- Résultats obtenus lors de la simulation du code en ¢ :

features extracted :
8.9@14 5.5351 -3.3839 1.8586 53.8008 1.8828 9.7874 15.1398 5.3983 1.9298 56.8000 9.9742 -8.4439 2.4624 -4.5658 1.4927 75.8008 1.5517 -6.2176 112.2980 -127.26088 33.3174

56.9080 33.7644 54.20823 142.5500 -30.7650 37.6983 53.0000 65.9344 1.9896 52.1130 -48.551@ 19.6413 71.8080 19.6574

la classe predite est 1.@888
INFO: [5IM 1] C5im done with @ errors.

Figure 34 Simulation sur VIVADO HLS

-Reésultats obtenues lors de la synthése du code ¢ :

Nom BRam DSP FF LUT

knn 268 5 1481 2162
95% 2% 1% 4%

extract fct 0 5 2241 3657
- 0% 2% 2% 6%

Total 268 10 3722 5819

Tableau 9 Ressources utilisées
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36 parametres

Matrice tTrain

exportée du

Calcul des

distances

Figure 35 Flot de conception du systéme

> C/RTL Co-simulation

Cette étape représente la simulation apres avoir transformer le code ¢ en RTL c'est-a-dire

en niveaux de portes logiques. Les résultats montrent que le code a bien été simuler.
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» Evaluation de I'implémentation :

Cette étape est trés importante parce qu’il est nécessaire d’évaluer le code RTL en termes
de performance et d’implémentation. Par exemple, il faut vérifier le nombre de ressources
requises dans le PL, la latence du design, la fréquence maximale de I’horloge supporté et Si

le timing est respecté. . .etc. [77].(\Voir annexe).

Sur cette étape on rajoute le bus AXI dans les deux fonctions pour qu’on puisse apres

relier les deux partie PL et PS la carte ZYNQ.
» Exporter le RTL :

Une fois la conception du design validée, il sera intégré dans un systeme plus complet.
Ceci peut étre réalisé directement en utilisant les fichiers RTL créé par HLS (code VHDL
ou VERULOG). Mais, il est plus pratique d’utiliser les outils de VIVADO HLS pour faire
le packaging des deux fonctions. Le packaging réalisé par VIVADO HLS veut dire que la
fonction d’extraction des parametres et celle de 1’algorithme de classification KNN pourront
étre facilement utilisés dans d’autres outils de Xilinx, par exemple I’intégrateur d’IP [77]La
figure 36 représente la création de I’IP de la fonction d’extraction des paramétres ainsi que

le IP du classificateur KNN.

@ (b)

Figure 36 IP pour la fonction extract_fct (a) et IP du classificateur KNN(b)
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10.2. Implémentation sur VIVADO
Commengant par choisir le type de carte utilisée qui est le ZEDBOARD avec carte ZYNQ

comme le montre la figure 37.

# New Project S
Default Part
Choose a default ¥ilinx part or board for your project. This can be changed later. ‘
Select: & Parts
4 Filter/ Preview
Vendaor: all - St : .
Display Mame: | All -
Board Rey: Latest -
Reset All Filters
Search: |CL -
) : : ) Block
Display Mame Vendar Board Rewv Part IO Pin Count  File Version RAMs
Zeibaad e Sioaon snddevcloonentialer.oncinld i soaiese e s e
E ZYNQ-7 ZC702 Evaluation Board xlllm( com & wc7z020cg484-1 454
B z¥NQ-7 ZC706 Evaluation Board xilinx. com 1 1 & wc7z045ffg200-2 900 1 3 545
€ i r
\,

Figure 37 Choix de la carte sur VIVADO

Comme une deuxieme étape, on a ajouté le PS de la carte ZYNQ ainsi que les deux IP
core déja créés sur VIVADO HLS puis on a rajouter les connexions. On a connecte par la
suite les pins d’interruption entre le IP core de KNN et le systéme de processeur(Voir
annexe), puis on a validé et enregistrer le design. Apres la validation, on peut voir les

interconnexions entre les inputs et les outputs comme le montre la figure 38.
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processing_system?_(0_axi_periph

p— S00_AX]
rst_processing_system7_0_50M —
sowest_syne ok ARESETHITO]
ext resst In 500_ACLK
= =sat N X r 500 ARESETNIDO]
=i _debug s e Intesconnect_aresetnlD] MOO_ACLE
= e jockad peripheral_aresetnl:D] }— M0_ARESETNDA]

Processor System Heset

MIO1_ACLK
MO1_ARESETNDT]

processing_system7_(

PTR_ETHERMET_

n00 AxEH
wo1_axiH

AX] Interconnect

Frn? {Pre-Producton)

oor]

FIXED

useND: ]

M_AX] GPD ACLK

M_A31_GRo|

IRQF2PM0:0] TTCO_WAVED {
TTCO_WAVE (
TTCO_WAVED |

FOLK_CLKD

FCLK_RESETO N

ZTNUY Processing System

Figure 38 Schéma de la mise en ceuvre du systéme dans VIVADO design suite

DDR_cas n
design_1_i
DDR_sas n i e > DDR_addr{14:0]
DDR_ck_n - DDR_ba[2- DDR_ba[2-0]
DDR _ck_p| LLE oo > DDR_dm[3:0]
DODR_cke]| DDR 31-0] ODDR_dq[31DD]
DDR_cs_n DDR dgs n[3:0] ODDR_aqs_nB:CH
DDR_oxi| —OE ogs I3 DDR_das_p[3:0]
DOR_ras_n _|FIXED 10 _ddr FIXED_IO_ddr_vrp
DDR_reset_n B 1D mio[S 2 0] FIXED_IO_mio[53:0]
DDR_we_n _|FIXED 10 _ps_clk FIXED_IO_ps_clk
FIXED_IO_ddr_vmn| _ |FIxED_10_ps_pors FIXED_IO_ps_porb
{FIXED 10 ps srsth s FIXED_IO_ps_srsth
“design_T
DOR_ck_n
DDR_ck_p
DDR_cke
DDR_cs_n
DDR_odt
DDR_ras_n
DDR_reset_n
DDR_we_n

FIXED_1O_ddr_vm

Figure 39 Différentes interconnexions entre inputs et outputs
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Cette partie comprend la synthése de toute I’architecture réalisée, le tableau 10 ci-dessous

représente les differentes ressources utilisées dans ce systeme.

Resource Estimation |Valable Utilisation %
FF 5436 106400 511
LUT 5892 53200 11,08
Memory 173 17400 0,99
LUT

BRAM 136 140 97,14
DSP48 21 220 9,55
BUFG 1 32 3,13

Tableau 10 Ressources aprés phase synthese

La figure 40 nous permet de visualiser le placement et le routage de notre architecture

Figure 40 (a) Placement des composants(b) routage
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Netlist

= 7l|[E]

2] design_1_wrapper

+ ) Nets (13€

=-f3] design_1_i (design_
+ Nets (547
+-5 Leaf Cells (1
+} extract_fct_0 (desiar
+} knn2_0 (design_1_knn:
+} processing_system7_0
+} processing_system7_0_| &
+} rst_processing_system

Figure 41 Routage des différents modules constituants notre systéme de détection

» Les ressources apres I’implémentation :

Resource Utilisation  Valable Utilisation %
FF 5249 106400 4,93
LUT 5654 53200 10,63
Memory 141 17400 0,81
LUT

BRAM 136 140 97,14
DSP48 21 220 9,55
BUFG 1 32 3,13

Tableau 11 Ressources aprées implémentation

Un « bit Stream » a été généré a la fin de I’implémentation qui représente une série de
bits en forme de fichier contenant les informations de programmation du systéme qu’on a

implémenté sur la carte ZEDBOARD.
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Les résultats aprés implémentation montrent que les ressources les plus utilisés a la partie

de logique programmable ont été les blocs de mémoire RAM, figure 42,

»

Utilization - Post-Implementation

FF 8 5%
LUT A 11%
Memory LUT | 1%
BRAM - 97%
DSP48 10%
BUFG 1 3%

T T T T T

0 25 50 75 100
Utilization (%)

Figure 42 Représentation des ressources aprés implémentation

12. Interprétation des résultats

D’aprés les rapports obtenus aprés la synthése et implémentation on constate que le
nombre des BRAM utilisées représente 97,14% des BRAM valables ce qui refléte les
données utilisées par I’IP core du KNN, de méme les Blocs DSP ont été utilisés pour le

traitement de signal tel que le calcul des distances euclidiennes.

13. Conclusion

Dans ce dernier chapitre, une implémentation hardware du systeme de détection des
chutes a été faite sur une carte FPFGA ZEDBOARD passant par une étape de création des IP
core faite sur VIVADO HLS I’une pour I’extraction des parameétres utiles pour attaquer la

classification et 1’autre est celle de I’algorithme KINN.

Par la suite on a utilisé I’outil VIVADO afin de synthétiser, implémenter 1’architecture
du systeme pour a la fin générer un fichier bitstream du systéme global contenant toutes les

configurations de I’architecture réalisée.
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Dans ce mémoire, notre intérét s’est porté sur la reconnaissance de mouvements et leur
classification en activités quotidiennes ou chutes. L’objectif est d’¢tudier la faisabilité
d’implémentation d’architectures logicielles et matérielles (software et hardware) d’un
systéeme de détection des chutes. Cela est dans le but de fournir une aide et une assistance au

personnel médical spécialise, avec un taux de vieillissement qui augmente.

Nous avons survolé les systemes de détection de chute, les différentes technologies,
notamment commercialisées, existantes. Cela nous a permis d’avoir un aper¢u des avantages

et inconveénients des solutions proposées

Une implémentation software du systéeme de classification des activités apparait
nécessaire afin de tirer les bons parametres pour la classification ainsi que le choix de
I’algorithme classificateur qu’il est le KNN car il est non gourmand ce qui facilite

I’implémentation hardware apres.

Ce systéme a pour objectif de prévenir les personnes concernées et d’envoyer une alarme a
I’hopital le plus proche, permettant ainsi une intervention rapide, pour fournir un premier

secours au patient dans les plus brefs délais

Le systeme repose sur l’exploitation des données des capteurs accéléromeétres et
gyroscopiques de la plate-forme SHIMMER. Nous nous sommes passés ensuite a la
proposition et la mise en ceuvre de 1’architectures hardware (matérielle) du systéme sur une
carte ZEDBOARD ZYNQ ZC 720 qui a été faite en deux phases : la premiere représente la
création de deux IP cores pour les deux fonctions d’extraction des parametres et celle du
classification par I’outil VIVADO HLS , ou le systéeme a été validé a ce niveau par un
exemple de classification. La deuxiéme phase faite sur VIVADO repose sur la validation de

I’architecture ainsi que la génération du fichier bitstream du systéme global.
Comme perspectives on projette de faire :
- Optimisation du systéme de détection.
- Détection de plusieurs mouvements pas seulement les chutes.

- Fusion de plusieurs types de capteurs afin d’ajouter plus de robustesse au systéme.
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Annexe



Vous trouverez dans cette annexe, certaines figures en relation avec des
concepts utilisés dans ce mémoire que nous avons vu que ¢’est nécessaire de
les ajouter pour plus d’explication et compréhension.
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= Validation croisée sur « Classification Learner »

Validation

@ Cross-Validation

Protects against overfitting by partitioning the data set
into folds and estimating accuracy on each fold.

Cross-validation folds: 5 folds

| |

= Performances de 1’algorithme KNN utilis¢ sur MATLAB

Model 3: Trained

Results

Accuracy 100.0%
Prediction speed ~4700 obs/sec
Training time 31784 sec

Dataset tTrain  Observations; 1536 Sz 453KB  Predictors 36 Response: Vard7

Model Type

Preset Fine KMM
Mumber of neighbors: 1
Distance metric: Euclidean
Distance weight: Equal
Standardize data: true

Response Classes: Validation: 5-fold Cross-Validation

= Matrice de confusion obtenue sur « Classification Learner »
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= Configuration de I’interruption sur VIVADO

ﬁ Re-customize IP | 2 |

ZYNQ7 Processing System (5.5) ‘
@ Documentation % Presets B IP Location ﬁ Import XPS Settings

Page Mavigator < | | Interrupts Summary Report

Zyng Block Design

e d ¢ Search: | Q-

PS-PL Configuration

E Interrupt Port jin] Description
Peripheral IO Pins =3 Fabric Interrupts Enable PL Interrupts to PS and vice versa

" B PL-PS Interrupt Ports

MIO Configuration .. |Enables 16-bit shared interrupt port from the PL. M5B is assigned the highest In...

) Core0_nFIQ 28 Enables fast private interrupt signal for CPUD from the PL
Clock Configuration . . .
Core0_nIRQ 31 Enables private interrupt signal for CPUD from the PL
= ; B :
DDR Canfiguration Corel_nFIQ 28 Enables fa;t prl\fahe |nherr|...|pt signal for CPU1 from the PL
Corel_nIRQ 31 Enables private interrupt signal for CPU1 from the PL
PS-PL Interrupt Ports

SMC Timing Calculation

Interrupts
|
. 9 I3 r N\ . . \
= La Configuration d’horloge avec une fréquence égal 8 90MHz identique a celle
utilisée sur VIVADO HLS
Re-customize IP ]
! ZYNQ7 Processing System (5.5)
@ Documentation ﬁ Presets E IP Location ﬁ Import XP5 Settings
Page Mavigator < | | Clock Configuration 5L
Zynq Block Design {Bigsic Clocking! rndvanoed Clocking ]
PS-PL Configuration 4= Input Frequency {MHZ}I CPU Clock Ratio
I Peripheral 1O Pins Search: | Q- |
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MIO Configuration % Component Clock Source Requested Frequen... Actual Frequency(M... Range(MHz)
|E Configuration Processor/Memary Clocks
10 Peripheral Clocks
l DDR. Configuration E‘ PL Fabric Clocks
I0PLL MIE n. 100000 : 250.000000
SMC Timing Calculation
IO PLL 150,000000 10,000000 0, 100000 + 250,000000
Interrupts IO PLL 50 10000000 0,100000 : 250.000000
FCLK_CLK3 IO PLL 50 10.000000 0, 100000 : 250,000000
System Debug Clocks
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