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RESUME

Le vieillissement de la population, aggravé par la pénurie de personnel médical, est
devenu un probleme majeur dans la plupart des pays développés. Le maintien a domicile
des personnes agées en perte d’autonomie apparait comme une nécessité, mais comporte
des risques qu’il faut contrdler. Ce projet de these propose une nouvelle approche pour la
reconnaissance d’activités a granularité fine dans le contexte des maisons intelligentes, en
utilisant des capteurs de photopléthysmographie (PPG) combinés a des accélérometres.

Notre modele est basé sur un jeu de données collecté a partir d’un bracelet équipé de
capteurs PPG et d’accélérometres, appliqué a des techniques d’apprentissage automatique.
Pour construire 1’ensemble de données, nous avons défini 13 gestes de cuisine atomiques
effectués par 20 participants. Les données collectées ont été annotées et mises a disposition de
la communauté scientifique.

L’originalité de notre approche réside dans 1’utilisation de capteurs PPG, traditionnelle-
ment utilisés pour la surveillance cardiaque, pour améliorer la précision de la reconnaissance
d’activités a granularité fine. Nous avons obtenu des résultats prometteurs, avec une exactitude
de 94,96%, démontrant le potentiel des capteurs PPG dans les maisons intelligentes pour
la reconnaissance des activités dans le cadre d’une assistance aux personnes agées en perte
d’autonomie.

Cette recherche ouvre la voie a de nouvelles perspectives pour le développement de
systemes d’assistance plus précis et moins intrusifs, contribuant ainsi a améliorer la qualité de
vie et I’autonomie des personnes agées tout en assurant leur sécurité.
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CHAPITRE 1
INTRODUCTION

1.1 CONTEXTE SOCIETAL ET DEMOGRAPHIQUE

Le vieillissement démographique constitue 1’un des défis sociétaux majeurs du XXle
siecle, transformant radicalement les structures sociales et les besoins en matiere de soins de
santé a I’échelle mondiale. Selon les projections de 1’Organisation mondiale de la santé, la
population mondiale agée de 60 ans et plus devrait passer de 1 milliard en 2020 a 1,4 milliard
d’ici 2030, puis atteindre 2,1 milliards en 2050 [2]. Cette transition démographique sans
précédent s’accompagne d’une augmentation significative du nombre de personnes en perte
d’autonomie, créant des pressions considérables sur les systemes de santé et les structures

d’accompagnement traditionnel.

Au Canada, cette réalit¢ démographique est particulicrement marquée. Statistique Ca-
nada projette que d’ici 2031, pres d’un Canadien sur quatre sera agé de 65 ans et plus,
comparativement a un sur sept en 2009 [3]. Cette évolution s’accompagne d’une hausse prévi-
sible des maladies chroniques et des limitations fonctionnelles. Les données épidémiologiques
indiquent qu’environ 40% des personnes agées de 65 ans et plus présentent au moins une
limitation dans leurs activités de la vie quotidienne, cette proportion atteignant 60% chez les

85 ans et plus [4].

Cette transition démographique génere des défis multiples pour les systemes de santé
contemporains. Les colts associés aux soins de longue durée augmentent exponentiellement,
tandis que la disponibilité des aidants naturels diminue en raison de 1’évolution des structures

familiales et de I’urbanisation croissante [5]. Les établissements de soins de longue durée font



face a une pénurie de personnel qualifié, aggravée par les conditions de travail difficiles et les

salaires peu attractifs dans ce secteur [6].

Parallelement, les personnes agées expriment massivement leur préférence pour le
maintien a domicile. Les enquétes sociologiques révelent que plus de 90% des personnes
agées souhaitent vieillir dans leur environnement familier, préservant ainsi leur autonomie,
leurs reperes sociaux et leur qualité de vie [7]. Cette aspiration 1égitime entre cependant en
tension avec les risques sécuritaires li€s a la perte d’autonomie progressive, notamment les
chutes, les erreurs médicamenteuses, et les difficultés nutritionnelles qui peuvent compromettre

gravement la santé et la sécurité des personnes concernées.

Dans ce contexte, I’émergence des technologies d’assistance représente une opportunité
majeure pour concilier les aspirations individuelles au maintien a domicile avec les impératifs
de sécurité et de qualité des soins. Les maisons intelligentes équipées de systemes de sur-
veillance et d’assistance automatisés offrent des perspectives prometteuses pour accompagner
le vieillissement en place tout en garantissant une intervention rapide en cas de situation
critique [8]. Ces technologies peuvent contribuer a réduire la charge sur les systemes de santé

tout en préservant la dignité et I’autonomie des personnes agées.

L’enjeu sociétal dépasse ainsi la simple question technologique pour toucher aux fonde-
ments méme de notre conception du vieillissement et de I’accompagnement des personnes
vulnérables. Il s’agit de développer des solutions qui respectent 1’autonomie individuelle tout
en assurant la protection et le bien-étre des personnes, dans une approche qui valorise la

participation sociale et le maintien des capacités fonctionnelles le plus longtemps possible.



1.2 PROBLEMATIQUE DE RECHERCHE

La reconnaissance d’activités humaines dans le contexte de 1’assistance aux personnes
en perte d’autonomie se heurte a des défis technologiques et méthodologiques majeurs qui
limitent I’efficacité des solutions actuellement disponibles. Si les systemes de surveillance
ambiante ont connu des avancées significatives au cours de la derniere décennie, ils demeurent
largement cantonnés a la détection d’activités de haut niveau, insuffisamment précises pour

fournir une assistance adaptée aux besoins réels des utilisateurs.

1.2.1 LIMITATIONS DES APPROCHES ACTUELLES

Les technologies de reconnaissance d’activités traditionnelles reposent principalement
sur des capteurs ambiants ou des systemes de vision par ordinateur qui, bien qu’efficaces
pour identifier des activités globales comme "cuisiner”, "se déplacer" ou "dormir", peinent a
discriminer les gestes spécifiques et les micro-actions qui composent ces activités complexes
[9]. Cette granularité insuffisante constitue un obstacle majeur a I'implémentation de systemes
d’assistance véritablement utiles. Par exemple, dans le contexte de la préparation culinaire,
un systeme capable uniquement de détecter une "activité de cuisine" ne peut pas identifier si
une personne est en train de casser des ceufs, de mélanger des ingrédients, ou de retourner

une préparation, limitant drastiquement sa capacité a fournir une assistance contextuelle

appropriée.

Les systemes basés sur la vision par ordinateur, bien que prometteurs en termes de
précision, soulevent des préoccupations importantes concernant la vie privée et I’acceptabilité
sociale [10]. L’installation de caméras dans les espaces intimes du domicile rencontre une
résistance compréhensible de la part des utilisateurs potentiels, particulierement dans une

population agée souvent réticente aux nouvelles technologies. De plus, ces systemes présentent



des limitations techniques importantes liées aux conditions d’éclairage, aux occlusions, et a la

variabilité des environnements domestiques.

Les approches basées sur les capteurs portables traditionnels, principalement les accélé-
rometres et gyroscopes, offrent une alternative respectueuse de la vie privée mais souffrent
de limitations significatives en termes de précision pour la reconnaissance de gestes fins
[11]. Ces capteurs, optimisés pour détecter des mouvements corporels globaux, manquent
de la sensibilité nécessaire pour capturer les nuances subtiles des gestes de la main et des

micro-mouvements qui caractérisent les activités de la vie quotidienne a granularité fine.

1.2.2 ENJEUX DE LA RECONNAISSANCE D’ACTIVITES A GRANULARITE FINE

La reconnaissance d’activités a granularité fine présente des défis spécifiques qui dé-
passent la simple amélioration de la précision des capteurs existants. Les gestes de la vie
quotidienne se caractérisent par une variabilité inter-individuelle importante, influencée par
des facteurs tels que 1’age, les capacités motrices, les habitudes personnelles, et les adaptations
développées en réponse aux limitations fonctionnelles [12]. Cette variabilité rend particu-
liecrement complexe le développement de modeles généralisables capables de s’adapter a la

diversité des utilisateurs potentiels.

La dimension temporelle constitue un autre défi majeur. Les activités de la vie quo-
tidienne ne suivent pas des motifs temporels rigides mais s’inscrivent dans des séquences
dynamiques ou la vitesse d’exécution, les pauses, et les variations individuelles créent une com-
plexité importante pour les algorithmes de reconnaissance [13]. Cette complexité est amplifiée
par le fait que les gestes fins peuvent étre influencés par des facteurs contextuels multiples,
incluant les conditions de santé fluctuantes, la fatigue, et les adaptations comportementales

liées au vieillissement.



1.2.3 DEFIS TECHNOLOGIQUES ET METHODOLOGIQUES

L’un des défis technologiques réside dans le développement de capteurs suffisamment
sensibles pour détecter les micro-mouvements caractéristiques des activités fines tout en
restant suffisamment robustes pour un usage quotidien par une population agée. Les dispositifs
portables doivent concilier plusieurs exigences contradictoires : miniaturisation pour 1’accep-
tabilité, autonomie énergétique pour 1’usage continu, et précision de mesure pour la détection

fine [14].

La question de la fiabilité des données collectées constitue un défi méthodologique
crucial souvent négligé dans la littérature existante. Les dispositifs portables sont sujets a des
variations de positionnement, des ajustements incorrects, et des déplacements involontaires
qui peuvent compromettre significativement la qualité des signaux recueillis [15]. Cette
problématique, que nos travaux désignent sous le terme de "MalWear" (mauvaise utilisation
des dispositifs portables), représente un obstacle majeur au déploiement de solutions fiables

en conditions réelles.

L’intégration de sources de données multiples pose également des défis. La fusion
efficace de signaux provenant de capteurs hétérogenes (accélérométriques, physiologiques, en-
vironnementaux) nécessite des approches méthodologiques sophistiquées capables de gérer la
synchronisation temporelle, les différences de fréquences d’échantillonnage, et la complémen-
tarité des informations [16]. Cette complexité est amplifiée par la nécessité de développer des

algorithmes temps réel compatibles avec les contraintes de calcul des dispositifs embarqués.

Enfin, la validation écologique de ces systemes représente un défi méthodologique
majeur. Les conditions contrdlées des laboratoires de recherche different significativement des
environnements domestiques réels, ou les activités se déroulent dans des contextes variables,

avec des interruptions, des adaptations spontanées, et des interactions avec 1’environnement



physique et social [17]. Cette discontinuité entre les conditions expérimentales et les conditions
d’usage réel constitue un obstacle important a la traduction des résultats de recherche en

solutions pratiques déployables.

Ces défis multiples nécessitent des approches de recherche innovantes, capables d’inté-
grer les dimensions technologiques, méthodologiques, et écologiques pour développer des
solutions véritablement adaptées aux besoins des personnes en perte d’autonomie. C’est dans
cette perspective que s’inscrivent nos travaux de recherche, visant a explorer de nouvelles

modalités de captation et d’analyse pour la reconnaissance d’activités a granularité fine.

1.3 OBJECTIFS DE RECHERCHE

Cette recherche vise a développer un systeéme d’assistance intelligent pour les personnes
en perte d’autonomie, en s’appuyant sur des approches innovantes de reconnaissance d’activi-
tés a granularité fine. Face aux limitations des technologies existantes et aux besoins croissants
d’assistance a domicile, nos travaux s’articulent autour de trois objectifs principaux, congus de
maniere progressive et complémentaire pour construire un écosysteme technologique robuste

et adapté aux contraintes réelles d’utilisation.

1.3.1 OBJECTIF 1 : DEVELOPPER UN MODELE DE RECONNAISSANCE D’ACTI-
VITES A GRANULARITE FINE

Notre premier objectif consiste a créer un modele capable d’identifier avec précision des
gestes et des actions spécifiques dans le cadre des activités quotidiennes. Ce niveau de détail
granulaire est crucial pour fournir une assistance adaptée et en temps réel aux utilisateurs,
dépassant les limitations des systemes actuels qui se contentent de reconnaitre des activités de

haut niveau.



L’innovation principale de cette approche réside dans 1’utilisation conjointe de capteurs
de photopléthysmographie (PPG) et d’accélérometres pour la détection de gestes fins de
la main. Contrairement aux applications traditionnelles des capteurs PPG, centrées sur la
surveillance cardiaque, nos travaux explorent le potentiel des variations du signal PPG induites
par les mouvements de la main pour caractériser des gestes spécifiques [18]. Cette approche
novatrice permet de capturer des nuances gestuelles qui échappent aux capteurs inertiels

traditionnels, ouvrant de nouvelles perspectives pour la reconnaissance d’activités fines.

Les gestes ciblés incluent des actions fondamentales de la cuisine telles que casser
des ceufs (BreakEgg), couper des ingrédients (Cut), retourner des aliments (Flip), verser
des liquides (Pour), mélanger (Mix), et battre (Whip). Cette sélection reflete une analyse
approfondie des activités culinaires essentielles pour le maintien de 1’autonomie alimentaire,

un facteur déterminant de la qualité de vie des personnes agées [19].

Cet objectif a été atteint avec succes, démontrant la faisabilité et 1’efficacité de notre
approche a travers des expérimentations rigoureuses menées aupres de 20 participants. Les
résultats obtenus ont établi une base solide pour la suite de nos recherches et ouvert des pers-
pectives prometteuses pour I’application de cette technologie a d’autres domaines d’activités

de la vie quotidienne.

1.3.2 OBJECTIF 2 : CONCEVOIR UN SYSTEME DE DETECTION DU PORT COR-
RECT DU DISPOSITIF

Le deuxieéme objectif consiste a développer un modele capable de vérifier automati-
quement si le dispositif de reconnaissance d’activités est porté correctement. Cette étape est

essentielle pour garantir la fiabilité des données collectées et I’efficacité du systeme d’assis-



tance, répondant a une problématique largement négligée dans la littérature existante mais

cruciale pour le déploiement en conditions réelles.

La problématique "MalWear" (mauvaise utilisation des dispositifs portables) repré-
sente un défi technique majeur qui peut compromettre significativement les performances
des systemes de reconnaissance d’activités. Nos travaux ont identifié quatre configurations
d’utilisation, allant des plus critiques a la plus optimale : dispositif trop serré (tension 00
millimetres), positionnement optimal (tension 02 millimetres), dispositif trop lache (tension 20
millimetres), et dispositif mal orienté (tension 02i millimetres). Chacune de ces configurations
génere des altérations spécifiques des signaux collectés, nécessitant des approches de détection

différenciées [15].

L’approche développée s’appuie sur sept modeles complémentaires (Modeles 1 a 7) qui

explorent différentes stratégies de classification :

— Modeéle 1 : Classification multimodale combinant données ACC et PPG pour une

détection globale des niveaux de tension
— Modéle 2 : Classification basée exclusivement sur les données accélérométriques
— Modele 3 : Classification utilisant uniquement les signaux PPG

— Modeles 4 a 7 : Analyse de I’'impact des variations de tension sur la reconnaissance

d’activités, avec des approches intra-tension et inter-tension

Des expérimentations approfondies ont ét€ menées, produisant des résultats prometteurs
qui sont actuellement en cours d’analyse pour publication. Cette phase de recherche a permis
de valider la faisabilité technique de la détection automatique du port incorrect d’un "wearable"
et d’identifier les stratégies les plus efficaces pour maintenir des performances optimales de

reconnaissance d’activités malgré les variations de positionnement du dispositif.



1.3.3 OBJECTIF 3 : ELABORER UN MODELE DE HAUT NIVEAU POUR LA DE-
TECTION DES ACTIVITES

Notre troisieme objectif visait a créer un modele capable d’identifier des activités plus
complexes et de plus haut niveau, en s’appuyant sur les informations granulaires obtenues
par le premier modele. Cette approche hiérarchique permet une compréhension plus globale
des routines et des comportements des utilisateurs, essentielle pour fournir une assistance

contextuelle appropriée.

L’innovation méthodologique de cette approche repose sur 1’utilisation du Frequent
Subgraph Mining (FSM) pour modéliser les séquences d’activités culinaires complexes. Cette
technique, adaptée de 1’analyse de réseaux et de la fouille de données, permet de capturer
les motifs récurrents dans les séquences d’actions atomiques et d’identifier les structures

sous-jacentes des recettes et des habitudes culinaires [20].

L’ approche FSM développée s’appuie sur un corpus de 25 recettes différentes, repré-
sentant une diversité d’activités culinaires allant des préparations simples (ceufs brouillés,
sandwichs) aux plats plus complexes (omelettes, crépes, toasts garnis). Cette base de données
permet d’analyser les motifs d’erreurs typiques et de développer des stratégies de détection et

de correction automatiques.

Les résultats préliminaires indiquent des performances remarquables pour la détection
automatique des erreurs, avec une précision de 97% pour les modeles FSM-RandomForest,
FSM-GradientBoosting, et FSM-SVM. Cette performance exceptionnelle ouvre des perspec-
tives prometteuses pour le développement de systemes d’assistance culinaire en temps réel,
capables de guider les utilisateurs dans la réalisation de recettes complexes et de détecter les

erreurs avant qu’elles ne compromettent le résultat final.



[’avancement des objectifs s’est déroulé de maniere méthodique et progressive, chaque
étape s’appuyant sur les acquis de la précédente. Le premier objectif a permis d’établir les
fondations technologiques nécessaires. Le deuxieme a apporté la robustesse indispensable
au déploiement en conditions réelles. Enfin, le troisieme a intégré ces contributions dans un

systeme global d’assistance intelligente, concrétisant I’ensemble du projet.

Cette approche progressive et intégrée visait a créer un écosysteme technologique
complet, capable de reconnaitre des activités a différents niveaux de granularité tout en assurant
la fiabilité des données collectées. L’ aboutissement de ces objectifs permettra d’améliorer
significativement la qualité de vie et ’autonomie des personnes agées ou en situation de

handicap, en leur fournissant une assistance adaptée et respectueuse de leur dignité.

1.4 APPROCHE METHODOLOGIQUE GENERALE

L’ approche méthodologique développée dans cette recherche s’articule autour d’une
stratégie intégrée combinant innovation technologique, rigueur expérimentale, et validation
écologique. Face a la complexité des défis identifiés, nous avons cong¢u une méthodologie multi-
niveaux qui répond aux exigences de précision de la reconnaissance d’activités a granularité

fine tout en maintenant la robustesse nécessaire au déploiement en conditions réelles.

1.4.1 TECHNOLOGIES UTILISEES : UNE APPROCHE MULTIMODALE INNO-
VANTE

Notre approche repose sur I’exploitation conjointe de la photopléthysmographie (PPG)
et de I’accélérométrie, représentant une innovation méthodologique majeure dans le domaine
de la reconnaissance d’activités fines. Cette combinaison technologique offre une complé-

mentarité unique : les capteurs accélérométriques capturent les caractéristiques cinématiques
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globales des mouvements, tandis que les signaux PPG révelent les micro-variations physiolo-

giques induites par les gestes fins de la main [21].

La sélection de ces technologies répond a plusieurs criteres méthodologiques essentiels.
Premierement, leur caractere non-invasif et leur acceptabilité sociale élevée les rendent parti-
culierement adaptés a une population agée souvent réticente aux technologies intrusives [22].
Deuxiemement, leur intégration dans des dispositifs portables commerciaux (bracelets connec-
tés) facilite le déploiement a grande échelle et réduit les barrieres d’adoption. Troisiemement,
leur capacité a fonctionner de maniere continue sans intervention de 1’utilisateur répond aux

exigences d’autonomie nécessaires pour une surveillance a long terme.

L’innovation principale de notre approche réside dans I’ utilisation détournée des capteurs
PPG, traditionnellement dédiés a la surveillance cardiaque. En exploitant les artéfacts de
mouvement généralement considérés comme du "bruit" dans les applications cardiovasculaires,
nous révélons des motifs gestuels riches en information pour la reconnaissance d’activités
fines [23]. Cette perspective méthodologique inverse transforme une limitation technique en

opportunité d’innovation, ouvrant de nouvelles voies pour la captation de gestes subtils.

1.4.2 STRATEGIE EXPERIMENTALE : DUALITE METHODOLOGIQUE

Notre stratégie expérimentale s’appuie sur une dualit¢ méthodologique délibérée, ma-
térialisée par le développement de deux protocoles expérimentaux complémentaires. Cette
approche répond a la nécessité de concilier rigueur scientifique et pertinence écologique, en
adaptant nos méthodes aux différentes phases de la recherche et aux objectifs spécifiques de

chaque étude.

Le premier protocole expérimental, développé pour 1’objectif 1 de cette these [24, 25],

privilégie la précision et la reproductibilité dans des conditions contr6lées. Ce protocole
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s’appuie sur une méthodologie stricte de collecte de données, avec des sessions standardisées
de 13 gestes de cuisine atomiques répétés dans des conditions expérimentales maitrisées.
Cette approche permet d’établir les fondements scientifiques de notre méthode et de valider la

faisabilité technique de la reconnaissance d’activités a granularité fine [11].

Geste Description

BreakEgg Casser un ceuf et le verser dans un bol (utilisation d’une
boule a thé).

Can Utiliser un ouvre-boite pour ouvrir une boite.

Cut Couper de la pate a modeler avec un couteau.

Drink Boire d’une tasse a café.

Flip Retourner une crépe ou une omelette avec une spatule.

Grate Raper de la pate a modeler pour simuler du fromage.

Idle Rester immobile.

Mix Mélanger de I’eau dans un récipient avec une cuillere.

Pour Verser un liquide d’une tasse dans un bol.

Roll Utiliser un rouleau a patisserie sur de la pate a modeler.

Salt Verser du sel.

Walk Marcher.

Whip Fouetter de I’eau dans un bol avec un fouet.

TABLEAU 1.1 : Liste et description des 13 gestes

Le second protocole expérimental, concu pour la suite de nos travaux, integre des amé-
liorations méthodologiques significatives basées sur les enseignements du premier protocole.
Il introduit notamment des dispositifs de calibrage innovants, développés spécifiquement pour
standardiser le positionnement des capteurs et quantifier précisément les variations de tension
du dispositif portable. Cette évolution méthodologique répond directement a la problématique

du MalWear identifiée lors des premieres expérimentations.

Cette dualité méthodologique permet une progression itérative de la recherche, chaque

protocole enrichissant et affinant I’approche générale. Elle reflete également la complexité
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inhérente a la recherche appliquée, ou les découvertes et les défis émergents nécessitent des

adaptations méthodologiques continues pour maintenir la pertinence et la validité des résultats.

1.4.3 VALIDATION ET EVALUATION : ROBUSTESSE MULTIDIMENSIONNELLE

Notre approche de validation s’articule autour d’une évaluation multidimensionnelle
visant a assurer la robustesse des modeles développés dans différents contextes d’application.
Cette stratégie de validation répond aux exigences de fiabilité nécessaires pour le déploie-
ment de technologies d’assistance en environnement réel, ou les erreurs peuvent avoir des

conséquences significatives sur la sécurité et le bien-étre des utilisateurs.

La validation technique s’appuie sur des métriques d’évaluation rigoureuses, incluant la
précision, le rappel, le F1-score, et I’analyse des matrices de confusion pour chaque classe
d’activité reconnue. Cette approche quantitative permet d’identifier les forces et les faiblesses
spécifiques de notre modele, orientant les améliorations itératives et la compréhension des

mécanismes sous-jacents [26].

La validation écologique constitue un aspect crucial de notre approche, visant a évaluer
les performances des modeles dans des conditions d’utilisation réalistes. Cette dimension inclut
I’analyse de la variabilité inter-individuelle, I’'impact des conditions environnementales, et la
robustesse face aux variations de comportement typiques des utilisateurs agés. Cette validation
écologique s’appuie sur des scénarios d’usage diversifiés et des conditions expérimentales

reflétant la complexité des environnements domestiques réels.

L’évaluation longitudinale représente une dimension innovante de notre approche de vali-
dation, visant a analyser la stabilité des performances sur des périodes étendues et I’adaptation

des modeles aux évolutions comportementales des utilisateurs. Cette perspective temporelle est
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essentielle pour les applications d’assistance a long terme, ou les changements physiologiques

et cognitifs liés au vieillissement peuvent influencer les motifs d’activité.

La validation méthodologique inclut également une analyse approfondie de la repro-
ductibilité de nos résultats, avec des protocoles de validation croisée stratifiée et des analyses
de sensibilité pour évaluer la robustesse de nos modeles face aux variations des parametres
d’entrainement. Cette rigueur méthodologique vise a assurer la généralisabilité de nos résultats

au-dela des conditions spécifiques de nos expérimentations.

Enfin, notre approche integre une validation comparative avec les méthodes existantes
de reconnaissance d’activités, permettant de positionner nos contributions dans le contexte
scientifique actuel et de démontrer les avantages spécifiques de 1’approche multimodale

PPG-accélérométrie développée.

Cette stratégie de validation multidimensionnelle reflete notre engagement envers 1’ex-
cellence scientifique et la pertinence pratique, assurant que les innovations développées
puissent effectivement contribuer a I’amélioration de la qualité de vie des personnes en perte

d’autonomie dans des conditions d’usage réelles.

1.5 CONTRIBUTIONS ET STRUCTURE DE LA THESE

Cette recherche apporte des contributions scientifiques et techniques majeures au do-
maine de la reconnaissance d’activités humaines et des technologies d’assistance, ouvrant de
nouvelles perspectives pour I’accompagnement des personnes en perte d’autonomie. Nos tra-
vaux se distinguent par leur caractere innovant, leur rigueur méthodologique, et leur pertinence

pratique pour répondre aux défis sociétaux du vieillissement démographique.

14



1.5.1 APPORTS SCIENTIFIQUES

INNOVATION TECHNOLOGIQUE EN RECONNAISSANCE D’ACTIVITES A GRA-
NULARITE FINE

Notre premiere contribution majeure réside dans le développement d’une approche
novatrice exploitant les capteurs de photopléthysmographie (PPG) pour la reconnaissance
d’activités a granularité fine. Cette innovation méthodologique transforme radicalement I’ utili-
sation traditionnelle des capteurs PPG, généralement dédiés a la surveillance cardiovasculaire,

en révélant leur potentiel pour la détection de gestes fins de la main [18].

L’originalité de cette approche se manifeste dans I’exploitation des artéfacts de mouve-
ment du signal PPG, traditionnellement considérés comme du "bruit" et systématiquement
filtrés dans les applications cardiovasculaires. En révélant la richesse informationnelle de ces
variations, nos travaux ouvrent une nouvelle voie pour la captation de micro-mouvements

autrement inaccessibles aux capteurs inertiels conventionnels [21].

DEVELOPPEMENT DU CONCEPT MALWEAR ET DE SA DETECTION AUTOMA-
TIQUE

Notre seconde contribution scientifique majeure concerne la conceptualisation et la
résolution de la problématique "MalWear" (mauvaise utilisation des dispositifs portables).
Cette contribution répond a un défi largement négligé dans la littérature existante mais crucial

pour le déploiement de technologies d’assistance fiables en conditions réelles [15].

Nos travaux ont établi une taxonomie rigoureuse des configurations de mauvaise utili-

sation et développé des modeles de détection automatique atteignant 95% de précision avec
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I’approche multimodale combinant données ACC et PPG. Cette innovation méthodologique
garantit la fiabilité des systemes de reconnaissance d’activités méme en présence de variations

de positionnement du dispositif, condition essentielle pour 1’adoption par une population agée.

MODELISATION HIERARCHIQUE PAR FREQUENT SUBGRAPH MINING

Notre troisieme contribution scientifique concerne le développement d’une approche
hiérarchique de reconnaissance d’activités complexes basée sur le Frequent Subgraph Mining
(FSM). Cette innovation méthodologique permet de modéliser les séquences d’activités cu-
linaires sous forme de graphes dirigés, capturant les relations temporelles et causales entre

actions atomiques [20].

L’approche FSM développée atteint des performances remarquables de 97% de précision
pour la détection automatique d’erreurs de séquence, de réalisation, et de complétion dans
I’exécution de recettes culinaires. Cette capacité de détection en temps réel ouvre des perspec-

tives prometteuses pour le développement de systemes d’assistance culinaire intelligents.

METHODOLOGIE DE VALIDATION ECOLOGIQUE

Nos travaux contribuent également au développement de méthodologies de validation
adaptées aux spécificités des technologies d’assistance pour personnes agées. Cette contribu-
tion méthodologique inclut la conception de protocoles expérimentaux duaux, permettant de

concilier rigueur scientifique et pertinence écologique dans I’évaluation des performances.

L’innovation réside dans I’intégration systématique de la variabilité inter-individuelle,

des conditions d’usage réalistes, et de I’analyse longitudinale dans les protocoles de validation,
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établissant de nouveaux standards pour I’évaluation de technologies d’assistance destinées

aux personnes en perte d’autonomie.

1.5.2 INNOVATIONS TECHNOLOGIQUES

ARCHITECTURE SYSTEME INTEGREE

Nos travaux ont abouti au développement d’une architecture systeme intégrée combinant
acquisition multimodale, traitement temps réel, et interface utilisateur adaptée aux besoins
spécifiques des personnes adgées. Cette architecture innovante integre des dispositifs commer-
ciaux (bracelet Polar OH1+) avec des algorithmes propriétaires de traitement du signal et de

reconnaissance de motifs.

DISPOSITIFS DE CALIBRAGE ET STANDARDISATION

Le développement de dispositifs de calibrage spécialisés représente une innovation tech-
nique significative pour standardiser le positionnement des capteurs et quantifier précisément
les niveaux de tension. Ces dispositifs, congus et fabriqués par impression 3D, permettent
une reproductibilité expérimentale inégalée et facilitent la standardisation des protocoles de

déploiement.

ALGORITHMES TEMPS REEL ADAPTATIFS

Nos contributions incluent le développement d’algorithmes de reconnaissance adaptatifs

capables de maintenir des performances optimales malgré les variations de qualité des signaux.
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Ces algorithmes integrent des mécanismes de détection automatique de la qualité des données

et d’adaptation dynamique des parametres de classification.

1.5.3 PUBLICATIONS ET DIFFUSION

Nos recherches ont donné lieu a plusieurs publications scientifiques dans des venues
internationales reconnues. Cette diffusion progressive permet de valider nos approches par les

pairs tout en consolidant leur impact scientifique.

— PETRA 2024 - Fine-grained Human Activity Recognition in Smart Homes through
Photoplethysmography-based Hand Gesture Detection [24] : Premiere démonstration
que les signaux PPG, traditionnellement considérés comme du bruit de mouvement,
peuvent €tre exploités pour reconnaitre avec précision des gestes culinaires fins dans

les maisons intelligentes afin de soutenir 1I’autonomie. Publié.

— 108 Press 2025 - Comparative analysis of two methods in fine-grained activity re-
cognition for ambient assisted living [27] : Compare deux approches d’apprentissage
automatique pour la reconnaissance d’activités fines en environnement assisté, en
évaluant leur robustesse et adaptabilité. Publié.

— PETRA 2025 - Enhancing Photoplethysmography-Based Fine-Grained Hand Gesture
Detection for Assistive Technologies Supporting Autonomy [25] : Améliore la détection
de gestes fins grice a un protocole expérimental rigoureux et met 1’accent sur la
reconnaissance selon le role de la main : principale, secondaire et gestes bimanuels.
Publié.

— ACM 2025 (soumis) - MalWear : A Wearable System Misusage Autodiagnostic Ap-

proach : Introduit un systéme capable de détecter automatiquement le mauvais port

18



ou I’ajustement incorrect d’un dispositif portable afin de garantir la qualité et la
fiabilité des données physiologiques. Soumis et en évaluation.

— ACM 2025 (soumis) - High-Level Fine-Grained Recognition of Cooking Activities for
Real-Time Assistance through Photoplethysmography : Propose un systeme capable
d’identifier des séquences complétes d’activités culinaires, de détecter différents types
d’erreurs d’exécution ou d’ordre ct d’offrir une assistance en temps réel. Soumis et
en évaluation.

— IEEE Sensors Journal 2025 (soumis) — Interpretable Multisensor-Based Hand Ges-
ture Detection for Fine-Grained Activity Recognition : Combine PPG et accélérometres
avec des mécanismes d’interprétabilité pour détecter des gestes fins tout en identifiant
la main dominante, afin de créer des systemes d’assistance fiables et explicables.

Soumis et en évaluation.

Ces travaux suivent une progression logique : des premieres preuves de concept jusqu’a

des systemes plus robustes, réalistes et interprétables.

1.5.4 ORGANISATION DU DOCUMENT

La structure de cette these reflete la progression logique de nos travaux de recherche,

organisée autour des trois objectifs principaux et de leurs interdépendances méthodologiques :

Chapitre II - Etat de I’art présente une analyse critique de la littérature existante,
positionnant nos contributions dans le contexte scientifique actuel et identifiant les lacunes

que nos travaux visent a combler.
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Chapitre III — Méthodologie détaille notre approche méthodologique duale, justi-
fiant les choix technologiques et expérimentaux, et présentant les protocoles de validation

développés.

Chapitre IV — Reconnaissance d’activités a granularité fine présente nos contribu-
tions relatives au premier objectif, incluant le développement du modele de base, 1’analyse

comparative des méthodes, et les améliorations successives du systeme.

Chapitre V — Détection de la mauvaise utilisation des dispositifs explore la problé-
matique MalWear, présentant notre systeme de détection automatique et analysant son impact

sur la reconnaissance d’activités.

Chapitre VI — Reconnaissance d’activités de haut niveau détaille 1’approche FSM et
ses applications pour la reconnaissance d’activités culinaires complexes et I’assistance temps

réel.

Chapitre VII — Discussion générale synthétise nos contributions, analyse les limita-
tions identifiées, et explore les implications pratiques pour le déploiement de technologies

d’assistance.

Cette organisation permet une compréhension progressive de nos contributions, chaque
chapitre s’appuyant sur les acquis précédents pour construire une vision cohérente et intégrée

de nos innovations technologiques et méthodologiques.

L’ensemble de ces contributions établit les fondements d’une nouvelle génération de
technologies d’assistance, plus précises, plus robustes, et mieux adaptées aux besoins réels des
personnes en perte d’autonomie, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives pour I’amélioration

de leur qualité de vie et de leur maintien a domicile.
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CHAPITRE II
ETAT DE L’ART

2.1 TECHNOLOGIES D’ASSISTANCE ET INTELLIGENCE AMBIANTE

Le développement des technologies d’assistance représente une réponse technologique
majeure aux défis posés par le vieillissement démographique et la nécessité croissante de
maintenir I’autonomie des personnes en perte de capacités fonctionnelles. Ces technologies,
intégrées dans des écosystemes d’intelligence ambiante, visent a créer des environnements
adaptatifs capables de compenser les limitations individuelles tout en préservant la dignité et

I’indépendance des utilisateurs.

2.1.1 MAISONS INTELLIGENTES : ECOSYSTEMES TECHNOLOGIQUES INTE-
GRES

Les maisons intelligentes (smart homes) constituent 1’aboutissement de 1’intégration de
technologies d’assistance dans I’environnement domestique, créant un écosysteme pervasif
capable de surveiller et d’assister les résidents en temps réel [28]. Ces environnements tech-
nologiques reposent sur 1’interconnexion de multiples dispositifs et capteurs qui collectent,

analysent et réagissent aux données comportementales et physiologiques des occupants.

Larchitecture des maisons intelligentes contemporaines s’appuie sur une infrastructure
de communication robuste, généralement basée sur des protocoles sans fil (WiFi, Zigbee,
Z-Wave), permettant I’intégration harmonieuse de dispositifs hétérogenes [29]. Cette intercon-
nectivité permet la création de scénarios automatisés complexes, ot les actions d’un systeme

peuvent déclencher des réponses coordonnées de 1’ensemble de I’écosysteme technologique.



Les innovations récentes dans ce domaine incluent I’intégration d’intelligence artificielle
distribuée, permettant aux systemes domestiques d’apprendre et de s’adapter aux habitudes
spécifiques de leurs occupants [30]. Cette capacité d’apprentissage continu représente un
changement paradigmatique majeur, transformant les maisons intelligentes de systemes réactifs

en assistants prédictifs capables d’anticiper les besoins des utilisateurs.

2.1.2 SYSTEMES D’AIDE A L’AUTONOMIE : TAXONOMIE FONCTIONNELLE

Les systemes d’aide a I’autonomie se déclinent selon une taxonomie fonctionnelle qui
reflete la diversité des besoins et des défis rencontrés par les personnes en perte d’autonomie.
Cette classification permet de structurer 1’analyse des technologies disponibles et d’identifier

les lacunes dans I’ offre technologique actuelle.

Les dispositifs mécaniques traditionnels incluent les aides a la mobilité (chaises rou-
lantes, déambulateurs, cannes intelligentes) et les aides aux activités de la vie quotidienne
(dispositifs d’ouverture, préhenseurs adaptatifs, outils ergonomiques) [31]. Bien que ces tech-
nologies soient largement établies, leur évolution récente integre des capteurs et des systemes

de feedback pour améliorer leur efficacité et leur acceptabilité.

Les technologies €lectroniques d’assistance englobent une gamme étendue de dispositifs,
depuis les appareils auditifs et les systemes de communication augmentée jusqu’aux dispositifs
de surveillance physiologique et comportementale [32]. L’innovation dans ce secteur se
caractérise par la miniaturisation croissante, I’amélioration de 1’autonomie énergétique, et

I’intégration de capacités de communication sans fil.

Les systemes cognitifs d’assistance représentent une catégorie émergente particuliere-

ment pertinente pour les personnes présentant des troubles cognitifs 1égers ou des déficits de
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mémoire. Ces systemes incluent des rappels automatisés, des systemes de navigation adaptés,

et des interfaces simplifiées pour I’interaction avec les technologies domestiques [33].

2.1.3 SURVEILLANCE FONCTIONNELLE ET SECURITAIRE : APPROCHES MUL-
TICOUCHES

La surveillance dans les environnements d’assistance intelligente s’organise selon une
approche multicouches qui vise a couvrir I’ensemble des aspects critiques pour la sécurité et
le bien-&tre des occupants. Cette stratification permet une détection précoce des situations a

risque tout en minimisant les fausses alarmes et I’intrusion dans la vie privée.

SURVEILLANCE PHYSIOLOGIQUE

La surveillance physiologique constitue la couche fondamentale des systemes d’assis-
tance, permettant le suivi continu des parametres vitaux et des indicateurs de santé [34]. Cette
surveillance s’appuie sur des capteurs portables et ambiants capables de mesurer la fréquence

cardiaque, la pression artérielle, la température corporelle, et d’autres biomarqueurs pertinents.

L’innovation récente dans ce domaine inclut le développement de capteurs non-invasifs
intégrés dans I’environnement domestique, tels que les balances intelligentes, les miroirs
équipés de caméras thermiques, et les systemes de détection de chutes basés sur ’analyse de
motifs de mouvement [35]. Ces technologies permettent une surveillance discrete et continue

sans compromettre le confort ou I’acceptabilité pour I’utilisateur.

Les défis techniques majeurs incluent la gestion des variations inter-individuelles, la
compensation des facteurs environnementaux (température, humidité, éclairage), et la fusion

de données provenant de sources multiples pour améliorer la fiabilité des mesures [14].
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SURVEILLANCE FONCTIONNELLE

La surveillance fonctionnelle vise a évaluer les capacités d’exécution des activités
de la vie quotidienne et a détecter les déviations par rapport aux motifs comportementaux
habituels [36]. Cette approche s’appuie sur 1’analyse des mouvements, des déplacements,
et des interactions avec 1’environnement domestique pour identifier les signes précoces de

détérioration fonctionnelle.

Les technologies de détection de chutes représentent un domaine particulierement
mature de la surveillance fonctionnelle, avec des systemes commerciaux atteignant des taux
de détection supérieurs a 95% tout en maintenant des taux de fausses alarmes acceptables [37].
Ces systemes combinent généralement des capteurs portables (accélérometres, gyroscopes)

avec des capteurs ambiants (caméras, radars) pour améliorer la robustesse de la détection.

L’analyse des motifs de mobilité domestique constitue une extension prometteuse de la
surveillance fonctionnelle, permettant d’identifier les changements subtils dans les habitudes
de déplacement qui peuvent signaler une détérioration cognitive ou physique [38]. Cette
approche s’appuie sur des technologies de localisation indoor (WiFi, ultra-wideband, systeémes

optiques) pour créer des cartes détaillées des mouvements quotidiens.

SURVEILLANCE SECURITAIRE

La surveillance sécuritaire englobe la détection des menaces environnementales et
des situations d’urgence qui peuvent compromettre la sécurité des occupants [39]. Cette
surveillance inclut la détection d’incendies, de fuites de gaz, d’intrusions, et d’autres dangers

domestiques.
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Les systemes de détection environnementale modernes integrent des réseaux de capteurs
distribués capable de discrimination entre différents types de menaces et de localiser préci-
sément leur source [40]. L’intelligence artificielle joue un rdle croissant dans 1’analyse des

motifs de signaux pour réduire les fausses alarmes et améliorer la rapidité de détection.

L’intégration avec les services d’urgence représente un aspect critique de la surveillance
sécuritaire, nécessitant des protocoles de communication standardisés et des systemes de
backup pour assurer la continuité du service en cas de défaillance de I’infrastructure primaire

[41].

2.1.4 ASSISTANCE COGNITIVE ET SENSORIELLE : COMPENSATION ADAPTA-
TIVE

Les technologies d’assistance cognitive et sensorielle visent a compenser les déficits
spécifiques tout en préservant et stimulant les capacités résiduelles des utilisateurs. Cette
approche de compensation adaptative représente un changement paradigmatique par rapport

aux technologies traditionnelles de substitution pure.

Les systemes de rappel intelligents constituent une application majeure de I’ assistance
cognitive, utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique pour personnaliser les rap-
pels en fonction des habitudes individuelles et des préférences de communication [42]. Ces
systemes peuvent s’adapter aux fluctuations cognitives quotidiennes et proposer des stratégies

de compensation différenciées selon le contexte.

Les interfaces adaptatives représentent une innovation significative pour 1’assistance aux
déficiences sensorielles, avec des systemes capables de modifier dynamiquement leurs modali-

tés de présentation en fonction des capacités perceptuelles de I'utilisateur [43]. Ces interfaces
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peuvent combiner modalités visuelles, auditives, et tactiles pour optimiser la transmission

d’information.

L’intégration de ces technologies d’assistance dans des environnements cohérents et
interopérables reste un défi majeur, nécessitant des approches standardisées pour I’échange
de données et la coordination des actions entre systemes hétérogenes. Les travaux futurs
dans ce domaine devront particulierement s’attacher a développer des architectures robustes

permettant I’évolutivité et la personnalisation de ces écosystemes technologiques complexes.

2.2 RECONNAISSANCE D’ACTIVITES HUMAINES (HAR)

La reconnaissance d’activités humaines (Human Activity Recognition - HAR) constitue
un domaine de recherche multidisciplinaire en pleine expansion qui vise a identifier auto-
matiquement les activités physiques et comportementales des individus a partir de données
capturées par divers systemes de capteurs. Cette discipline revét une importance cruciale pour
le développement de technologies d’assistance intelligentes, particuliecrement dans le contexte
du vieillissement démographique et de la nécessité croissante de maintenir I’autonomie des

personnes en perte de capacités fonctionnelles.

L’évolution récente de la HAR reflete les avancées technologiques majeures dans les
domaines des capteurs miniaturisés, des algorithmes d’apprentissage automatique, et des
capacités de traitement distribué [44]. Cette convergence technologique a permis de développer
des systemes de reconnaissance d’activités de plus en plus précis, robustes, et adaptés aux

contraintes des environnements réels d’utilisation.
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2.2.1 PROCESSUS DE RECONNAISSANCE D’ACTIVITES

Le processus de reconnaissance d’activités dans les environnements intelligents s’ articule
autour d’un pipeline de traitement complexe qui transforme les signaux bruts des capteurs en
interprétations sémantiques des comportements humains. Ce processus, illustré dans la Figure
2.1 — Processus de Reconnaissance des Activités, comprend plusieurs étapes interdépendantes

qui déterminent la qualité finale de la reconnaissance.
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FIGURE 2.1 : Processus de reconnaissance des activités

COLLECTE DE DONNEES MULTIMODALE

La phase de collecte de données constitue le fondement du processus de reconnaissance,
déterminant largement la qualité et la richesse des informations disponibles pour I’analyse
[11]. Cette collecte s’appuie sur une architecture de capteurs hétérogenes déployés dans 1’envi-
ronnement ou portés par 1’utilisateur, chaque modalité de captation apportant des informations

complémentaires sur les activités observées.
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Les capteurs inertiels (accélérometres, gyroscopes, magnétometres) fournissent des
informations détaillées sur les mouvements et I’orientation des segments corporels, permet-
tant de caractériser les motifs cinématiques des activités [45]. Les capteurs physiologiques
(photopléthysmographie, électrocardiographie, conductance cutanée) révelent les réponses

autonomes associées aux différents types d’effort et d’engagement cognitif [46].

Les capteurs environnementaux (détecteurs de proximité, capteurs de pression, accéléro-
metres ambiants) completent cette architecture en fournissant des informations contextuelles
sur I’interaction avec 1’environnement physique [47]. Cette approche multimodale permet une
caractérisation plus riche et plus robuste des activités, compensant les limitations individuelles

de chaque type de capteur.

PRETRAITEMENT ET CONDITIONNEMENT DES SIGNAUX

L’étape de prétraitement revét une importance cruciale pour la qualité finale de la
reconnaissance, transformant les signaux bruts souvent bruités et hétérogénes en données
structurées adaptées a 1’analyse [48]. Cette phase comprend plusieurs opérations fondamentales

qui déterminent la robustesse du systéme face aux variations des conditions d’usage.

Le filtrage adaptatif permet d’éliminer les composantes de bruit tout en préservant
les caractéristiques spectrales pertinentes des signaux d’activité. Les techniques de filtrage
employées doivent étre adaptées aux caractéristiques fréquentielles spécifiques de chaque

modalité de capteur et aux motifs temporels des activités ciblées [49].

La segmentation temporelle constitue une étape critique qui détermine 1’unité d’analyse
pour la reconnaissance. Les approches de segmentation peuvent tre basées sur des fenétres

temporelles fixes, des criteres adaptatifs li€s au contenu des signaux, ou des méthodologies
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hybrides combinant plusieurs stratégies [50]. Le choix de la stratégie de segmentation in-
fluence directement la granularité temporelle de la reconnaissance et sa capacité a capturer les

transitions entre activités.

La normalisation et la standardisation des données visent a compenser les variations
inter-individuelles, inter-capteurs, et environnementales qui peuvent affecter la généralisation
des modeles de reconnaissance [51]. Ces opérations incluent la normalisation par I’amplitude,

la correction des biais de capteurs, et I’alignement temporel des signaux multimodaux.

EXTRACTION DE CARACTERISTIQUES DISCRIMINANTES

L’extraction de caractéristiques constitue 1’étape qui transforme les signaux prétraités en
descripteurs numériques capturant les aspects pertinents des activités pour la classification
[52]. Cette phase détermine largement la capacité du systeme a discriminer entre différentes

activités et sa robustesse face aux variations intra-classe.

Les caractéristiques temporelles incluent les mesures statistiques classiques (moyenne,
variance, asymétrie, aplatissement) appliquées aux signaux dans le domaine temporel, ainsi
que des descripteurs plus sophistiqués capturant la dynamique temporelle des activités [53].
Ces descripteurs permettent de caractériser les motifs de répétition, les variations d’amplitude,

et les structures temporelles caractéristiques de chaque type d’activité.

Les caractéristiques fréquentielles, obtenues par transformation de Fourier ou par décom-
position en ondelettes, révelent les composantes spectrales caractéristiques des mouvements et
des activités [54]. Cette analyse fréquentielle est particulierement pertinente pour les activités
cycliques (marche, course, activités répétitives) et permet de capturer des motifs subtils non

visibles dans le domaine temporel.
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Les caractéristiques inter-modalités exploitent les corrélations et les complémentarités
entre différents types de capteurs pour créer des descripteurs plus robustes et discriminants
[55]. Ces approches de fusion de caractéristiques permettent de tirer parti de la richesse

informationnelle des architectures multimodales.

CLASSIFICATION ET INFERENCE D’ACTIVITES

La phase de classification transforme les vecteurs de caractéristiques en décisions
concernant les activités observées, s’appuyant sur des modeles d’apprentissage automatique
entrainés sur des données annotées [56]. Le choix de 1’algorithme de classification et son
paramétrage influencent directement les performances du systeéme en termes de précision, de

robustesse, et de capacité de généralisation.

Les approches d’apprentissage supervisé traditionnelles (machines a vecteurs de support,
foréts aléatoires, réseaux de neurones) ont démontré leur efficacité pour de nombreuses
applications de reconnaissance d’activités [57]. Ces méthodes s’appuient sur des ensembles

de données annotées pour apprendre les relations entre caractéristiques et classes d’activités.

Les approches d’apprentissage profond, particulierement les réseaux de neurones convo-
lutionnels et récurrents, ont révolutionné le domaine en permettant I’apprentissage automatique
de représentations hiérarchiques adaptées aux données [13]. Ces méthodes peuvent traiter
directement les signaux bruts, automatisant partiellement les phases d’extraction de caractéris-

tiques.

Les approches d’apprentissage non-supervisé et semi-supervisé offrent des perspectives
prometteuses pour réduire les besoins en données annotées et améliorer 1’adaptabilité des

systemes a de nouveaux utilisateurs ou environnements [58].
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2.2.2 TECHNOLOGIES BASEES SUR LA VISION

Les technologies de reconnaissance d’activités basées sur la vision exploitent les caméras
et les systemes de traitement d’images pour analyser les mouvements et les comportements
humains [59]. Ces approches offrent une richesse informationnelle exceptionnelle, permettant

de capturer des détails fins des postures, des gestes, et des interactions avec I’environnement.

SYSTEMES DE VISION 2D ET 3D

Les systemes de vision 2D traditionnels s’appuient sur des caméras standards pour
capturer les séquences d’images des activités humaines [60]. Ces systemes utilisent des
techniques de traitement d’images pour extraire les contours, détecter les points d’intérét, et
suivre les mouvements au cours du temps. Bien que limités par les problemes d’occlusion et
de perspective, ces systemes restent largement utilisés en raison de leur colit modéré et de leur

facilité de déploiement.

Les systemes de vision 3D, utilisant des caméras de profondeur (Kinect, LiDAR, sté-
réovision), offrent une représentation tridimensionnelle des scenes et permettent une analyse
plus robuste des postures et des mouvements [61]. Ces technologies résolvent partiellement
les problemes d’occlusion et permettent une meilleure invariance aux changements de point

de vue.

ANALYSE DE LA POSTURE ET DU MOUVEMENT

L analyse de la posture humaine constitue un domaine mature de la vision par ordinateur,

s’appuyant sur des modeles cinématiques du corps humain pour estimer les configurations
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articulaires a partir des images [62]. Ces techniques permettent de caractériser finement les

activités en analysant les coordinations inter-segmentaires et les motifs de mouvement.

Les approches récentes d’estimation de pose basées sur 1’apprentissage profond ont
considérablement amélioré la robustesse et la précision de ces analyses, permettant une détec-
tion temps réel des postures méme dans des environnements complexes [63]. Ces avancées
ouvrent de nouvelles perspectives pour I’analyse fine des activités et la détection précoce

d’anomalies comportementales.

LIMITATIONS ET DEFIS

Malgré leur richesse informationnelle, les technologies basées sur la vision présentent
des limitations significatives pour les applications d’assistance domestique [64]. Les pré-
occupations concernant la vie privée constituent un obstacle majeur a I’acceptation de ces

technologies, particulierement dans les espaces intimes du domicile.

Les contraintes environnementales (éclairage variable, occlusions, reflections) affectent
significativement les performances de ces systemes et nécessitent des stratégies de com-
pensation sophistiquées. Les besoins en ressources de calcul importants limitent également

I’applicabilité de ces approches dans des contextes de déploiement a grande échelle.

2.2.3 TECHNOLOGIES RADIOELECTRIQUES

Les technologies radioélectriques exploitent les signaux électromagnétiques pour dé-
tecter et analyser les mouvements humains sans nécessiter de contact direct avec 1’utilisateur
[65]. Ces approches offrent une alternative prometteuse aux technologies basées sur la vision,

particulicrement dans des contextes ou la préservation de la vie privée est prioritaire.
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RADAR ET DETECTION MICRO-DOPPLER

Les systemes radar exploitent 1’effet Doppler pour détecter et caractériser les mouve-
ments humains a travers I’analyse des variations de fréquence des signaux réfléchis [66]. Cette
technologie permet de capturer des signatures spectrales caractéristiques des différents types

de mouvement, offrant une granularité suffisante pour discriminer entre diverses activités.

L’analyse micro-Doppler révele les signatures spectrales fines associées aux mouvements
des membres et aux micro-mouvements corporels, permettant une caractérisation détaillée des
activités sans compromettre la vie privée [67]. Cette approche présente un potentiel particulier

pour la détection de chutes et I’analyse des motifs de marche.

SYSTEMES WIFI ET RFID

L’exploitation des infrastructures de communication existantes (WiFi, RFID) pour
la reconnaissance d’activités représente une approche économique et peu intrusive [68].
Ces systemes analysent les perturbations des signaux de communication causées par les

mouvements humains pour inférer les activités en cours.

Les techniques de channel state information (CSI) exploitent les variations fines des
signaux WiFi pour détecter et caractériser les mouvements avec une précision surprenante [69].
Cette approche permet une reconnaissance d’activités sans infrastructure dédiée, s’appuyant

sur les équipements de communication déja présents dans 1’environnement.
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DEFIS ET LIMITATIONS

Les technologies radioélectriques, bien qu’attrayantes pour leur caracteére non-intrusif,
présentent des limitations importantes liées a leur dépendance a I’infrastructure environnemen-
tale [70]. La variabilité des environnements domestiques (mobilier, matériaux, interférences)

affecte significativement les performances de ces systemes.

La granularité de reconnaissance limitée constitue un défi majeur pour les applications
nécessitant une discrimination fine entre activités similaires. Les effets multi-trajets et les inter-
férences électromagnétiques complexifient 1’analyse des signaux et nécessitent des algorithmes

de traitement sophistiqués.

2.2.4 TECHNOLOGIES EMBARQUEES

Les technologies embarquées, basées sur des capteurs intégrés dans des dispositifs
portables, représentent I’approche la plus mature et la plus largement déployée pour la re-
connaissance d’activités humaines [71]. Ces technologies offrent un équilibre optimal entre

performance, acceptabilité, et praticité d’usage pour les applications d’assistance personnelle.

CAPTEURS INERTIELS ET PHYSIOLOGIQUES

Les capteurs inertiels (accélérometres, gyroscopes, magnétometres) constituent le coeur
des systemes de reconnaissance d’activités portables, fournissant des informations directes sur
les accélérations et les orientations des segments corporels [72]. Ces capteurs permettent une

caractérisation précise des motifs de mouvement et des activités locomotrices.
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L’intégration de capteurs physiologiques (fréquence cardiaque, conductance cutanée,
température) enrichit considérablement les informations disponibles pour la reconnaissance,
permettant de distinguer entre activités similaires du point de vue cinématique mais différentes

en termes d’engagement physiologique [73].

FUSION MULTIMODALE ET ALGORITHMES ADAPTATIFS

Les approches de fusion multimodale exploitent la complémentarité des différents
types de capteurs pour améliorer la robustesse et la précision de la reconnaissance [14]. Ces
approches permettent de compenser les limitations individuelles de chaque modalité de capteur

et d’améliorer la généralisation a des conditions d’usage variées.

Les algorithmes adaptatifs permettent aux systemes de s’ajuster automatiquement aux
caractéristiques spécifiques de chaque utilisateur et aux variations des conditions d’usage [74].
Cette adaptation peut s’effectuer au niveau des parametres d’acquisition, des algorithmes de

traitement, ou des modeles de classification.

DEFIS DU DEPLOIEMENT PRATIQUE

Le déploiement pratique des technologies embarquées souleve des défis spécifiques liés
a ’acceptabilité, a I’autonomie énergétique, et a la robustesse d’usage [15]. L’équilibre entre
précision de reconnaissance et contraintes d’usage constitue un défi d’ingénierie majeur pour

ces systemes.

La problématique du positionnement et de I’ajustement correct des dispositifs portables,

largement négligée dans la littérature académique, représente un obstacle au déploiement en
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conditions réelles. Cette problématique, que nos travaux explorent sous 1’angle de "MalWear",

nécessite des approches spécifiques pour garantir la fiabilité des systemes déployés.

2.3 RECONNAISSANCE D’ACTIVITES A GRANULARITE FINE

La reconnaissance d’activités a granularité fine représente une évolution conceptuelle
majeure dans le domaine de la reconnaissance d’activités humaines, répondant aux exigences
croissantes de précision et de contextualisation nécessaires pour les applications d’assistance in-
telligente. Cette approche dépasse les limitations des systemes traditionnels de reconnaissance
d’activités de haut niveau pour s’attacher a I’identification de gestes spécifiques, d’actions
élémentaires, et de micro-comportements qui composent les activités complexes de la vie

quotidienne.

2.3.1 DEFINITION ET ENJEUX CONCEPTUELS

La reconnaissance d’activités a granularité fine se distingue fondamentalement de la
reconnaissance d’activités traditionnelle par son niveau de résolution temporelle et sémantique
[11]. Alors que les approches conventionnelles visent a identifier des activités globales telles
que "cuisiner", "marcher"”, ou "dormir", la reconnaissance fine s’attache a discriminer les

"o

composantes élémentaires de ces activités : "casser des ceufs", "mélanger des ingrédients",

"retourner une crépe", ou "saler un plat".

Cette granularité accrue présente des enjeux scientifiques et techniques considérables.
La variabilité inter-individuelle des gestes devient plus critique a ce niveau de précision,
chaque personne développant des motifs gestuels personnalisés influencés par 1’expérience,
les préférences, et les adaptations liées aux limitations fonctionnelles [75]. La dimension

temporelle acquiert également une complexité supplémentaire, les gestes fins présentant des
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durées variables, des vitesses d’exécution fluctuantes, et des transitions subtiles entre actions

consécutives.

L’enjeu de la contextualisation devient central dans cette approche. Un méme geste
peut acquérir des significations différentes selon le contexte d’exécution : un mouvement de
rotation de la main peut correspondre a "visser" dans un contexte de bricolage ou a "mélan-
ger" dans un contexte culinaire [44]. Cette ambiguité contextuelle nécessite des approches
méthodologiques sophistiquées intégrant des informations environnementales et temporelles

pour une interprétation correcte.

2.3.2 DEFIS METHODOLOGIQUES SPECIFIQUES

SEGMENTATION TEMPORELLE ET DETECTION DE TRANSITIONS

La segmentation temporelle constitue 1’'un des défis les plus complexes de la recon-
naissance d’activités a granularité fine [50]. Contrairement aux activités de haut niveau qui
présentent souvent des frontieres temporelles relativement claires, les gestes fins s’enchainent

dans des séquences continues ou les transitions peuvent étre graduelles et ambigués.

Les approches de segmentation basées sur des fenétres temporelles fixes, largement
utilisées pour la reconnaissance d’activités globales, se révelent insuffisantes pour captu-
rer la variabilité temporelle des gestes fins [51]. Les méthodes de segmentation adaptative,
s’appuyant sur I’analyse des changements dans les caractéristiques des signaux, offrent une al-
ternative prometteuse mais nécessitent des algorithmes de détection sophistiqués pour identifier

les points de changement.

La problématique des gestes compositionnels ajoute une complexité supplémentaire.

Certaines activités fines peuvent étre décomposées en sous-gestes élémentaires (par exemple,
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n.on

"casser un ceuf" comprend "saisir I’ceuf”, "frapper sur le bord", "séparer les coquilles”, "verser
le contenu"), nécessitant des approches hiérarchiques de segmentation et de reconnaissance

[76].

EXTRACTION DE CARACTERISTIQUES DISCRIMINANTES

L’extraction de caractéristiques pour la reconnaissance d’activités a granularité fine
nécessite une approche multi-échelle capable de capturer simultanément les motifs locaux
(micro-mouvements) et les structures globales (séquences d’actions) [45]. Cette dualité requiert
des descripteurs suffisamment sensibles pour distinguer des gestes similaires tout en restant

robustes face aux variations d’exécution.

Les caractéristiques cinématiques traditionnelles (accélération, vitesse angulaire) doivent
étre complétées par des descripteurs plus sophistiqués capturant la dynamique fine des mouve-
ments. Les mesures de jerk (dérivée de 1’accélération), les analyses de courbure des trajectoires,
et les descripteurs de fluidité gestuelle offrent des perspectives prometteuses pour caractériser

les nuances subtiles des gestes fins [77].

L’intégration de caractéristiques physiologiques représente une innovation méthodo-
logique significative. Les signaux électromyographiques révelent les motifs d’activation
musculaire spécifiques a chaque geste, tandis que les variations de la fréquence cardiaque
et de la conductance cutanée peuvent refléter I’engagement cognitif et 1’effort associés aux

différentes activités [46].
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GESTION DE LA VARIABILITE INTRA-CLASSE

La variabilité intra-classe constitue un défi majeur pour la reconnaissance d’activités a
granularité fine, cette variabilité étant généralement plus importante pour les gestes fins que
pour les activités globales [53]. Cette variabilité résulte de facteurs multiples : différences
inter-individuelles dans I’exécution des gestes, adaptations temporelles liées a 1’apprentissage
et a I’habitude, influences contextuelles (fatigue, stress, conditions environnementales), et

adaptations compensatoires liées aux limitations fonctionnelles.

Les approches d’apprentissage adaptatif offrent des perspectives prometteuses pour gérer
cette variabilité en permettant aux modeles de s’ajuster progressivement aux caractéristiques
spécifiques de chaque utilisateur [58]. Ces méthodes peuvent s’appuyer sur des techniques
d’apprentissage en ligne, d’adaptation de domaine, ou de personnalisation incrémentale pour

améliorer la reconnaissance au fil de I'usage.

La modélisation probabiliste des variations intra-classe permet de capturer explicitement
I’incertitude associée a la reconnaissance et de fournir des mesures de confiance pour les
décisions [78]. Cette approche est particulierement pertinente pour les applications d’assistance

ou la fiabilité de la reconnaissance conditionne la sécurité des interventions.

2.3.3 PROCESSUS DE RECONNAISSANCE FINE

Le processus de reconnaissance d’activités a granularité fine s’ appuie sur une architecture
de traitement sophistiquée qui étend et adapte les approches traditionnelles de reconnaissance
d’activités aux spécificités des gestes fins [52]. Cette architecture doit concilier précision de
reconnaissance, robustesse face aux variations, et efficacité computationnelle pour permettre

un traitement temps réel.

39



COLLECTE DE DONNEES MULTIMODALE HAUTE RESOLUTION

La collecte de données pour la reconnaissance d’activités a granularité fine nécessite
des systemes de captation haute résolution capables de saisir les nuances subtiles des gestes
fins [56]. Cette exigence conduit a privilégier des capteurs avec des fréquences d’échantillon-
nage élevées, des résolutions spatiales fines, et des sensibilités adaptées aux amplitudes des

mouvements ciblés.

Les capteurs inertiels doivent présenter des caractéristiques techniques adaptées a la
détection de micro-mouvements : résolution sub-gravitationnelle pour les accélérometres,
sensibilité élevée pour les gyroscopes, et faible bruit pour permettre la détection de signaux
de faible amplitude [15]. Le positionnement optimal de ces capteurs revét une importance
critique, les performances de reconnaissance étant fortement dépendantes de la localisation et

de I’orientation des dispositifs de mesure.

L’intégration de capteurs physiologiques, particulierement les capteurs de photopléthys-
mographie (PPG), représente une innovation méthodologique majeure pour la reconnaissance
d’activités a granularité fine. Ces capteurs, traditionnellement utilisés pour la surveillance
cardiaque, révelent des motifs de variation li€s aux mouvements de la main qui peuvent tre

exploités pour la reconnaissance de gestes fins [79].

PRETRAITEMENT ADAPTATIF ET CONDITIONNEMENT DES SIGNAUX

Le prétraitement des données pour la reconnaissance d’activités a granularité fine doit
s’adapter aux caractéristiques spécifiques des signaux de gestes fins, souvent caractérisés par
des rapports signal-sur-bruit plus faibles et des contenus fréquentiels plus étendus que les

activités globales [48].
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Le filtrage adaptatif constitue une étape critique pour préserver les composantes spec-
trales pertinentes tout en éliminant les artéfacts et le bruit de mesure. Les techniques de filtrage
doivent étre adaptées aux caractéristiques fréquentielles spécifiques de chaque type de geste,

nécessitant souvent des approches multi-bandes ou des filtres adaptatifs [49].

La synchronisation temporelle des signaux multimodaux acquiert une importance cru-
ciale a ce niveau de granularité, les décalages temporels entre modalités pouvant masquer les
corrélations fines entre signaux. Des techniques de synchronisation basées sur 1’analyse des
corrélations croisées ou sur des événements de référence permettent d’aligner précisément les

différentes modalités de captation [14].

ARCHITECTURE DE RECONNAISSANCE HIERARCHIQUE

L architecture de reconnaissance pour les activités a granularité fine adopte généralement
une approche hiérarchique qui décompose le probleme en plusieurs niveaux de complexité
[80]. Cette décomposition permet de tirer parti des structures temporelles inhérentes aux

activités humaines tout en gérant la complexité computationnelle.

Le niveau de reconnaissance de gestes élémentaires s’attache a identifier les actions
atomiques de base, constituant les blocs de construction des activités plus complexes. Ce
niveau exploite des fenétres temporelles courtes et des caractéristiques locales pour capturer

les motifs gestuels spécifiques [57].

Le niveau de reconnaissance de séquences d’actions analyse les enchainements temporels
de gestes élémentaires pour identifier des motifs d’activités plus complexes. Ce niveau exploite
des techniques de modélisation séquentielle (modeles de Markov cachés, réseaux récurrents)

pour capturer les dépendances temporelles entre actions [13].
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Le niveau de reconnaissance contextuelle integre des informations environnementales
et situationnelles pour raffiner I’interprétation des séquences d’actions et résoudre les ambi-
guités contextuelles. Ce niveau peut exploiter des connaissances a priori sur les domaines

d’application (recettes culinaires, protocoles de soins) pour guider I’interprétation [81].

2.3.4 APPLICATIONS DANS L’ASSISTANCE QUOTIDIENNE

Les applications de la reconnaissance d’activités a granularité fine dans I’assistance
quotidienne ouvrent des perspectives transformatrices pour 1I’accompagnement des personnes

en perte d’autonomie, offrant un niveau de personnalisation et de réactivité inédit [32].

ASSISTANCE CULINAIRE INTELLIGENTE

Lassistance culinaire représente un domaine d’application privilégié pour la reconnais-
sance d’activités a granularité fine, la cuisine constituant une activité complexe intégrant de
nombreux gestes fins et nécessitant une coordination temporelle précise [82]. Les systemes
d’assistance culinaire peuvent exploiter la reconnaissance fine pour guider les utilisateurs dans

la réalisation de recettes, détecter les erreurs d’exécution, et proposer des corrections adaptées.

La détection d’erreurs de séquence permet d’identifier les inversions d’étapes ou les
omissions dans la réalisation d’une recette, offrant des interventions correctives avant que
I’erreur ne compromette le résultat final [83]. Cette capacité est particulierement pertinente
pour les personnes présentant des troubles cognitifs 1égers qui peuvent avoir des difficultés a

maintenir I’ordre correct des opérations.

La détection d’erreurs de réalisation s’attache a identifier les gestes incorrects ou incom-

plets, permettant des interventions correctives en temps réel. Cette fonctionnalité peut inclure
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la détection de gestes manqués (oubli d’ajouter un ingrédient), de gestes incorrects (technique

de mélange inappropriée), ou de parametres inadéquats (température, durée) [84].

REHABILITATION ET THERAPIE OCCUPATIONNELLE

La reconnaissance d’activités a granularité fine offre des perspectives importantes pour
la réhabilitation et la thérapie occupationnelle, permettant un suivi objectif et quantitatif
des progres thérapeutiques [34]. Les systemes de reconnaissance peuvent analyser finement
I’exécution d’exercices de rééducation, identifier les compensations pathologiques, et adapter

les protocoles thérapeutiques en fonction des capacités observées.

L’analyse quantitative des motifs de mouvement permet d’objectiver les améliorations
fonctionnelles et de détecter les régressions précoces, offrant des outils d’évaluation plus précis
que les approches traditionnelles basées sur 1’observation clinique [85]. Cette quantification
peut porter sur des parametres fins tels que la fluidité gestuelle, la précision des trajectoires,

ou la coordination inter-segmentaire.

La personnalisation des protocoles thérapeutiques peut s’appuyer sur 1’analyse fine
des capacités et limitations individuelles pour adapter les exercices aux profils spécifiques
de chaque patient [86]. Cette adaptation peut inclure la modulation de la difficulté, la sélec-
tion d’exercices ciblés, ou 1’ajustement des objectifs thérapeutiques en fonction des progres

observés.

SURVEILLANCE DE LA DEGRADATION FONCTIONNELLE

La reconnaissance d’activités a granularité fine permet une surveillance longitudinale fine

des capacités fonctionnelles, offrant des indicateurs précoces de dégradation avant que celle-ci
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ne devienne cliniquement évidente [36]. Cette surveillance peut porter sur des parametres
subtils tels que les variations de vitesse d’exécution, les modifications des strategies gestuelles,

ou I’apparition de compensations.

L’analyse des micro-variations comportementales peut révéler des motifs prédictifs de
déclin fonctionnel, permettant des interventions préventives ou des adaptations de I’environne-
ment avant que les difficultés ne compromettent 1I’autonomie [38]. Cette capacité prédictive

représente un enjeu majeur pour le maintien a domicile des personnes agées.

L’intégration de ces systemes dans des écosystemes d’assistance plus larges permet de
créer des environnements adaptatifs capables de compenser automatiquement les limitations

détectées, maintenant ainsi I’autonomie fonctionnelle malgré 1’évolution des capacités [87].

2.4 CAPTEURS DE PHOTOPLETHYSMOGRAPHIE (PPG)

Les capteurs de photopléthysmographie (PPG) représentent une technologie de mesure
non-invasive qui a révolutionné la surveillance physiologique portable et qui ouvre aujourd’hui
des perspectives inédites pour la reconnaissance d’activités a granularité fine. Bien que ces cap-
teurs soient traditionnellement associés a la surveillance cardiovasculaire, leur potentiel pour
la détection de gestes fins et de micro-mouvements constitue une innovation méthodologique

majeure dans le domaine de la reconnaissance d’activités humaines.

2.4.1 PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT

FONDEMENTS PHYSIQUES DE LA PHOTOPLETHYSMOGRAPHIE

La photopléthysmographie repose sur les propriétés optiques différentielles des tissus

biologiques et du sang, exploitant les variations d’absorption et de diffusion de la lumiere
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induites par les changements de volume sanguin dans les tissus périphériques [18]. Cette
technique exploite le fait que I’hémoglobine présente des coefficients d’absorption spécifiques
pour différentes longueurs d’onde, créant des signatures optiques caractéristiques des variations

de perfusion tissulaire.

Led emitters

Blood
vessels

Photosensor

FIGURE 2.2 : Fonctionnement du PPG

La Figure 2.2 — Fonctionnement du PPG illustre 1’architecture fondamentale d’un
capteur PPG, comprenant des diodes €lectroluminescentes (LED) émettrices, un photodétecteur

récepteur, et I'interface tissulaire ou s’operent les interactions optiques complexes.

Le processus de mesure PPG s’articule autour de trois phases principales qui trans-

forment les variations physiologiques en signaux électriques exploitables pour 1’analyse.
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EMISSION DE LUMIERE CONTROLEE

L’émission de lumiere constitue la premiere étape du processus de mesure PPG. Les
capteurs modernes utilisent principalement des diodes électroluminescentes (LED) émettant
dans le spectre vert (environ 530 nm) et infrarouge (environ 940 nm), ces longueurs d’onde

étant optimales pour la pénétration tissulaire et 1I’absorption par I’hémoglobine [21].

Le choix des longueurs d’onde résulte d’un compromis entre plusieurs facteurs tech-
niques. La lumiere verte présente une absorption élevée par I’hémoglobine oxygénée, offrant
une sensibilité importante aux variations de volume sanguin dans les vaisseaux superficiels.
La lumiere infrarouge, moins absorbée par I’hémoglobine, pénetre plus profondément dans
les tissus et fournit des informations complémentaires sur la perfusion dans les structures

vasculaires plus profondes [88].

L’intensité et la durée des impulsions lumineuses sont soigneusement controlées pour
optimiser le rapport signal-sur-bruit tout en minimisant la consommation énergétique et les
effets de chauffage tissulaire. Les capteurs modernes utilisent des techniques de modulation
temporelle sophistiquées pour éliminer les interférences dues a la lumiere ambiante et améliorer

la stabilité de la mesure [23].

INTERACTION LUMIERE-TISSU ET MODULATION DU SIGNAL

L’interaction entre la lumiere émise et les tissus biologiques constitue le coeur du pro-
cessus de mesure PPG. Lorsque la lumiere atteint la peau, elle subit une série de processus
optiques complexes : absorption par les chromophores tissulaires (principalement I’hémo-
globine et la mélanine), diffusion par les structures cellulaires, et réflexion aux interfaces

tissulaires [89].
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La composante dynamique du signal PPG résulte des variations cycliques de volume
sanguin associées aux battements cardiaques. A chaque systole cardiaque, 1’afflux sanguin
augmente le volume des vaisseaux périphériques, modifiant les propriétés optiques locales et
réduisant I’intensité de la lumiere réfléchie. Cette modulation périodique crée le signal PPG

pulsatile caractéristique [90].

La composante continue du signal, représentant 1’absorption de base par les tissus
statiques, fournit des informations sur la perfusion tissulaire moyenne et peut €tre influencée
par des facteurs tels que la température cutanée, la vasoconstriction, ou les mouvements du

capteur [91].

DETECTION ET CONVERSION DU SIGNAL OPTIQUE

La détection du signal optique s’effectue par des photodétecteurs (photodiodes ou
phototransistors) qui convertissent les variations d’intensité lumineuse en signaux électriques
proportionnels [92]. Ces composants doivent présenter une sensibilité élevée dans les gammes
spectrales utilisées, une réponse temporelle rapide pour capturer les variations fines du signal,

et une stabilité thermique pour maintenir la précision de mesure.

Le conditionnement électronique du signal comprend plusieurs étapes critiques : ampli-
fication différentielle pour extraire les variations PPG des signaux de mode commun, filtrage
passe-bande pour éliminer les composantes de bruit et les dérives basse fréquence, et conver-
sion analogique-numérique avec une résolution et une fréquence d’échantillonnage adaptées

aux applications visées [93].

Les capteurs PPG modernes integrent des systemes de contrdle automatique du gain

qui ajustent dynamiquement 1’intensité lumineuse et I’amplification pour optimiser la qualité
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du signal en fonction des caractéristiques individuelles (pigmentation cutanée, épaisseur

tissulaire) et des conditions d’usage [94].

2.4.2 APPLICATIONS EN RECONNAISSANCE D’ACTIVITES

EXPLOITATION DES ARTEFACTS DE MOUVEMENT

L’innovation majeure de 1’ utilisation des capteurs PPG pour la reconnaissance d’activités
réside dans I’exploitation des artéfacts de mouvement, traditionnellement considérés comme du
"bruit" dans les applications cardiovasculaires [95]. Ces artéfacts, générés par les déplacements
du capteur et les variations de pression exercée sur les tissus, contiennent en réalité des

informations riches sur les motifs de mouvement et les caractéristiques gestuelles.

Les mouvements de la main et du poignet induisent des variations complexes dans
le signal PPG par plusieurs mécanismes physiologiques. Les accélérations et décélérations
modifient la distribution du sang dans les vaisseaux périphériques par des effets inertiels. Les
changements de position relative affectent la pression hydrostatique locale et la perfusion
tissulaire. Les variations de pression de contact entre le capteur et la peau modulent I’épaisseur

de la couche tissulaire traversée par la lumiere [96].

L’analyse spectrale de ces artéfacts révele des signatures fréquentielles caractéristiques
des différents types de mouvements. Les gestes répétitifs (mélanger, battre) génerent des
composantes spectrales périodiques distinctes. Les mouvements balistiques (frapper, lancer)
créent des signatures transitoires spécifiques. Les gestes de précision (écriture, manipulation

fine) produisent des modulations haute fréquence caractéristiques [97].
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RECONNAISSANCE DE GESTES FINS DE LA MAIN

Les applications de reconnaissance de gestes fins exploitent la sensibilité exceptionnelle
des capteurs PPG aux micro-mouvements de la main et des doigts. Cette sensibilité résulte de
la richesse de la vascularisation cutanée au niveau du poignet et de la proximité des structures

vasculaires avec la surface cutanée [98].

Les recherches pionnieres de Ryu et collaborateurs ont démontré la faisabilité de la
reconnaissance d’activités quotidiennes (marcher, courir) avec une précision de 95,14% en
utilisant un capteur PPG monté sur bague [99]. Cette approche a ouvert la voie a des appli-
cations plus sophistiquées exploitant la richesse informationnelle des signaux PPG pour la

discrimination de gestes complexes.

Les travaux de Ling et collaborateurs ont établi des comparaisons systématiques entre
capteurs PPG et accélérometres pour la reconnaissance gestuelle, atteignant une précision
moyenne de 95,4% et démontrant la complémentarité de ces modalités de captation [100]. Ces
résultats soulignent le potentiel des approches unimodales PPG tout en révélant les bénéfices

de la fusion multimodale.

APPLICATIONS SPECIALISEES ET DOMAINES EMERGENTS

Lapplication des capteurs PPG a des domaines spécialisés révele des perspectives
d’innovation considérables. La reconnaissance de gestes en langue des signes, explorée
par plusieurs équipes de recherche, exploite la capacité des capteurs PPG a discriminer les

mouvements fins des doigts et les positions statiques de la main [98].
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Les applications thérapeutiques incluent I’évaluation objective de la récupération mo-
trice post-AVC, I’analyse quantitative de la dextérité manuelle, et le suivi longitudinal de
la progression de pathologies neurodégénératives affectant la motricité fine [101, 102]. Ces
applications exploitent la sensibilité des signaux PPG aux variations subtiles de coordination

motrice et de fluidité gestuelle.

Les interfaces homme-machine basées sur la gestuelle PPG offrent des perspectives
d’interaction naturelle et intuitive, particulierement pertinentes pour les personnes présentant
des limitations de mobilité ou pour des environnements ou les interfaces traditionnelles sont

impraticables [103].

2.4.3 COMBINAISON AVEC D’AUTRES CAPTEURS

APPROCHES DE FUSION MULTIMODALE

La combinaison des capteurs PPG avec d’autres modalités de captation représente
une stratégie fondamentale pour améliorer la robustesse et la précision de la reconnaissance
d’activités [104]. Cette approche de fusion multimodale exploite la complémentarité infor-
mationnelle des différents types de capteurs pour créer des systemes de reconnaissance plus

performants et plus fiables.

L’ association PPG-accélérométrie constitue la combinaison la plus largement étudiée,
exploitant les informations cinématiques fournies par les accélérometres et les informations
physiologiques révélées par les capteurs PPG. Des travaux ont démontré I’efficacité de cette
approche en atteignant une précision de élevée pour la reconnaissance de gestes de la main

avec un dispositif intégrant PPG, accélérometres, et gyroscopes [97, 100, 103].
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La fusion PPG-électromyographie (EMG) offre une perspective particulierement pro-
metteuse pour la reconnaissance de gestes fins, combinant les informations vasculaires du
PPG avec les motifs d’activation musculaire révélés par I’EMG. Cette approche permet une
caractérisation plus complete de I’activité motrice, incluant I’intention gestuelle et 1’effort

musculaire [103].

STRATEGIES D’INTEGRATION ET DE TRAITEMENT

L’intégration efficace de signaux PPG avec d’autres modalités nécessite des stratégies
sophistiquées de synchronisation temporelle et de fusion de caractéristiques [105]. La synchro-
nisation revét une importance critique compte tenu des différences de latence et de dynamique

temporelle entre les différents types de capteurs.

Les approches de fusion précoce combinent les signaux bruts des différentes modalités
avant I’extraction de caractéristiques, permettant de capturer les corrélations fines entre signaux.
Cette stratégie nécessite une synchronisation précise et des techniques de prétraitement

harmonisées pour les différentes modalités [105].

Les approches de fusion tardive operent au niveau des caractéristiques ou des décisions,
permettant un traitement optimisé de chaque modalité avant leur combinaison. Cette stratégie
offre une flexibilité supérieure et permet 1’intégration de techniques de traitement spécialisées

pour chaque type de signal [105].

SYSTEMES MULTIMODAUX AVANCES

Les systemes multimodaux avancés integrent trois modalités ou plus pour créer des ar-

chitectures de reconnaissance particulierement robustes. Les travaux de Wang et collaborateurs
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ont proposé une approche combinant PPG, myographie de force (FMG), et accélérométrie

(ACC) pour la reconnaissance gestuelle, atteignant une précision remarquable de 97,9% [103].

Ces systemes exploitent les redondances et complémentarités entre modalités pour
améliorer la robustesse face aux défaillances de capteurs, aux variations environnementales, et
aux différences inter-individuelles. La fusion adaptative permet d’ajuster dynamiquement la
contribution de chaque modalité en fonction de la qualité des signaux et du contexte d’usage

[105].

2.4.4 AVANTAGES ET LIMITATIONS

AVANTAGES TECHNOLOGIQUES ET PRATIQUES

Les capteurs PPG présentent des avantages qui expliquent leur adoption croissante
pour les applications de reconnaissance d’activités [88]. Leur caractere non-invasif et leur
intégration possible dans des dispositifs portables commerciaux facilitent 1I’acceptation par les

utilisateurs et le déploiement a grande échelle.

La sensibilité exceptionnelle aux micro-mouvements permet une discrimination fine
entre gestes similaires, ouvrant des perspectives d’application pour la reconnaissance d’ac-
tivités a granularité tres fine. Cette sensibilité dépasse souvent celle des capteurs inertiels

traditionnels pour la détection de gestes subtils et de micro-expressions motrices [98].

La faible consommation énergétique des capteurs PPG modernes, combinée a leur
miniaturisation croissante, permet I’intégration dans des dispositifs portables autonomes avec
des durées d’usage étendues. Cette caractéristique est essentielle pour les applications de

surveillance continue et d’assistance a long terme [88].
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LIMITATIONS TECHNIQUES ET DEFIS

Les capteurs PPG présentent également des limitations importantes qui doivent étre
prises en compte dans la conception des systemes de reconnaissance [106]. La sensibilité
aux variations de pigmentation cutanée peut affecter la qualité des signaux et introduire
des biais dans la reconnaissance, nécessitant des stratégies de normalisation et d’adaptation

individualisée.

Les artéfacts de mouvement, bien qu’exploitables pour la reconnaissance d’activités,
peuvent également masquer les informations physiologiques pertinentes et introduire des am-
biguités dans I’interprétation des signaux. Cette dualité nécessite des techniques de traitement

sophistiquées pour séparer les composantes informationnelles des composantes parasites [18].

La dépendance a la qualité du contact capteur-peau constitue un défi majeur pour
les applications pratiques. Les variations de pression, les déplacements du capteur, et les
conditions de peau (humidité, température) peuvent affecter significativement la qualité des

signaux et la reproductibilité des mesures [18].

PERSPECTIVES D’AMELIORATION

Les développements futurs des capteurs PPG visent a résoudre ces limitations par des
innovations technologiques et méthodologiques [88]. L’ amélioration des algorithmes de com-
pensation des variations individuelles, I’intégration de techniques d’adaptation automatique,
et le développement de capteurs multi-spectraux offrent des perspectives prometteuses pour

améliorer la robustesse et la généralisation des systemes PPG.
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L’intégration de I’intelligence artificielle dans le traitement des signaux PPG permet de
développer des approches adaptatifs capables d’apprendre et de s’ajuster aux caractéristiques
spécifiques de chaque utilisateur et contexte d’usage. Ces avancées ouvrent la voie a des

systemes de reconnaissance personnalisés et évolutifs [107].

La reconnaissance d’activités a granularité fine basée sur les capteurs PPG représente
ainsi un domaine de recherche dynamique avec des perspectives d’application considérables
pour I’assistance aux personnes en perte d’autonomie, offrant des solutions technologiques a

la fois précises, acceptables, et déployables dans des conditions réelles d’usage.
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CHAPITRE III
METHODOLOGIE

3.1 VUE D’ENSEMBLE DES APPROCHES METHODOLOGIQUES

La méthodologie développée dans cette recherche s’articule autour d’une stratégie expé-
rimentale duale qui reflete 1’évolution progressive de nos travaux et la nécessité d’adapter nos
approches aux défis émergents de la reconnaissance d’activités a granularité fine. Cette dualité
méthodologique répond a des objectifs scientifiques complémentaires tout en permettant une

validation robuste et une généralisation progressive de nos contributions.

3.1.1 PRESENTATION DES DEUX PROTOCOLES EXPERIMENTAUX

PROTOCOLE EXPERIMENTAL INITIAL : VALIDATION DE FAISABILITE

Le premier protocole expérimental, développé pour les premieres étapes de nos travaux[24,
25], constitue la fondation méthodologique de nos travaux de recherche. Cette approche privi-
1égie la rigueur scientifique et la reproductibilité dans des conditions contrdlées, visant a établir
la preuve de concept de I'utilisation des capteurs PPG pour la reconnaissance d’activités a

granularité fine [11].

Ce protocole s’appuie sur une architecture expérimentale classique comprenant 20
participants, sélectionnés selon des criteres d’inclusion standardisés garantissant I’homogénéité
de I’échantillon. Les sessions de collecte se déroulent dans 1’environnement contr6lé du
laboratoire LIARA, exempt de distractions et optimisé pour la qualité de I’acquisition des

données [17].
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FIGURE 3.1 : Processus de collecte de données

La Figure 3.1 — Processus de Collecte de Données illustre 1’architecture complete du

premier protocole, depuis la présentation vidéo des gestes jusqu’au prétraitement et a 1’ entrai-

nement des modeles d’intelligence artificielle, mettant en évidence 1’intégration harmonieuse

des composants matériels et logiciels.

La sélection des 13 gestes de cuisine atomiques (casser un ceuf, ouvrir une boite, couper,

boire, retourner une crépe, raper, rester immobile, mélanger, verser, rouler, saler, marcher,

fouetter) résulte d’une analyse approfondie des activités culinaires essentielles pour le maintien

de I’autonomie alimentaire. Cette sélection privilégie la diversité gestuelle tout en maintenant

la pertinence écologique pour les applications d’assistance [108].
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PROTOCOLE EXPERIMENTAL AVANCE : ROBUSTESSE ET GENERALISATION

Le second protocole expérimental, congu pour les travaux PETRA 2025[ 1], MalWear
et ’approche par Frequent Subgraph Mining (FSM), integre les enseignements du premier
protocole tout en introduisant des innovations méthodologiques majeures pour répondre aux
défis identifiés lors des premieres expérimentations. Cette évolution protocole reflete une
approche de recherche itérative et adaptative, caractéristique de la recherche appliquée en

technologies d’assistance [58].

L’innovation principale de ce second protocole réside dans I’introduction de dispositifs
de calibrage spécialisés, développés spécifiquement pour standardiser le positionnement
des capteurs et quantifier précisément les variations de tension du dispositif portable. Ces
dispositifs, congus par impression 3D selon des spécifications rigoureuses, permettent de
contrdler et de reproduire différentes configurations de port du bracelet, répondant directement

a la problématique de MalWear identifiée lors des premieres études [15].

L’enrichissement du protocole de collecte inclut I’acquisition de données dans quatre
configurations distinctes de tension du bracelet : tension optimale (02), tension trop serrée
(00), tension trop lache (20), et mauvaise orientation (02i). Cette stratification expérimentale
permet d’analyser systématiquement I’impact de la qualité du port du dispositif sur la fiabilité

de la reconnaissance d’activités [106].
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3.1.2 JUSTIFICATION DE LA DUALITE METHODOLOGIQUE

EVOLUTION PROGRESSIVE ET VALIDATION INCREMENTALE

La dualité méthodologique adoptée répond a une stratégie de validation incrémentale
qui permet de construire progressivement un corpus de connaissances robuste et généralisable
[109]. Cette approche reflete les meilleures pratiques de la recherche expérimentale en re-
connaissance d’activités, ou la complexité des systemes nécessite une validation par étapes

successives.

Le premier protocole établit la preuve de concept fondamentale, démontrant la faisabilité
technique de I’approche PPG-accélérométrie pour la reconnaissance d’activités a granularité
fine. Cette validation initiale, réalisée dans des conditions optimales et controlées, permet
d’établir les performances de référence et d’identifier les parametres critiques du systeme

[110].

Le second protocole étend cette validation vers des conditions plus réalistes et plus
complexes, intégrant les variabilités et les défaillances potentielles rencontrées en usage réel.
Cette extension permet d’évaluer la robustesse du systeme et de développer des stratégies de

compensation adaptées aux conditions dégradées [111].

COMPLEMENTARITE SCIENTIFIQUE ET TECHNIQUE

Les deux protocoles présentent une complémentarité scientifique et technique qui enri-
chit mutuellement les connaissances acquises. Le premier protocole privilégie la précision
et la reproductibilité, permettant une caractérisation fine des performances intrinseques des

algorithmes de reconnaissance. Le second protocole privilégie la robustesse et 1I’applicabilité,
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permettant une évaluation de la généralisation et de 1’adaptabilité des systemes développés

[51].

Cette complémentarité s’exprime également dans les types de données collectées et
les analyses rendues possibles. Le premier protocole génere des données de haute qualité,
optimales pour le développement et 1’optimisation des algorithmes de traitement du signal
et de reconnaissance de motifs. Le second protocole génere des données représentatives des
conditions d’usage réel, essentielles pour 1I’évaluation de la fiabilité et de I’acceptabilité des

systemes [112].

ADAPTATION AUX EXIGENCES DE PUBLICATION

La dualité méthodologique répond également aux exigences spécifiques des différentes
venues de publication scientifique, chacune privilégiant des aspects particuliers de la vali-
dation expérimentale [26]. Les conférences PETRA valorisent I’innovation technologique
et la démonstration de faisabilité, justifiant I’approche du premier protocole. Les journaux
spécialisés en systemes fiables privilégient I’analyse de robustesse et la caractérisation des

limitations, justifiant I’approfondissement du second protocole.

Cette stratégie de publication progressive permet une maturation des idées et une
validation par les pairs, garantissant la qualité scientifique des contributions tout en maximisant
leur impact sur la communauté de recherche. Elle facilite également I’accumulation de retours

critiques qui alimentent I’amélioration continue des approches méthodologiques [113].
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3.1.3 ARCHITECTURE METHODOLOGIQUE INTEGREE

COHERENCE CONCEPTUELLE ET TECHNIQUE

Malgré leurs différences opérationnelles, les deux protocoles s’inscrivent dans une
architecture méthodologique cohérente qui préserve la continuité conceptuelle et technique
des travaux [14]. Cette cohérence s’exprime par I’utilisation des mémes dispositifs de captation
(bracelet Polar OH1+), des mémes algorithmes de base pour le traitement du signal, et des

mémes métriques d’évaluation pour la validation des performances.

L’ architecture matérielle demeure identique dans ses composants essentiels : capteurs
PPG et accélérométriques intégrés dans un dispositif portable commercial, systeme d’acquisi-
tion synchronisée des données multimodales, et infrastructure de traitement temps réel. Cette
stabilité technique facilite la comparaison directe des résultats et 1’identification des facteurs

responsables des variations de performance observées [52].

L architecture logicielle présente également une continuité, avec 1’utilisation des mémes
bibliotheques de traitement du signal (pandas, numpy), des mémes algorithmes d’extraction
de caractéristiques (tsfresh), et des mémes méthodes d’apprentissage automatique (Random
Forest, SVM, MLP, XGBoost). Cette cohérence technique garantit la reproductibilité des

analyses et facilite I’accumulation progressive des connaissances [48].

EVOLUTIVITE ET ADAPTABILITE

L architecture méthodologique intégrée est congue pour permettre 1’évolutivité et 1’adap-
tabilité face aux découvertes émergentes et aux exigences changeantes de la recherche [56].

Cette flexibilité se manifeste par la modularité des composants expérimentaux, permettant
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I’ajout de nouveaux capteurs, I’intégration de nouvelles modalités d’analyse, ou 1’extension

vers de nouveaux domaines d’application.

La modularité du systeme d’annotation, illustrée par I’évolution entre les Figure 3.9 —
Annotateur Version 2 du second protocole, démontre cette capacité d’adaptation. Ces outils
permettent une annotation précise et efficace des données collectées, facilitant la création de

jeux de données annotées de qualité pour I’entrailnement et la validation des modeles [114].

La standardisation des formats de données et des interfaces de traitement facilite I’in-
tégration de nouvelles fonctionnalités et I’extension vers de nouveaux cas d’usage. Cette
approche modulaire permet une réutilisation efficace des composants développés et favorise la

collaboration avec d’autres équipes de recherche [9].

VALIDATION CROISEE ET TRIANGULATION METHODOLOGIQUE

L’utilisation conjointe des deux protocoles permet une validation croisée et une tri-
angulation méthodologique qui renforce la robustesse des conclusions scientifiques [115].
Cette approche multi-protocole permet de distinguer les effets spécifiques aux conditions

expérimentales des propriétés intrinseques des phénomenes étudiés.

La triangulation méthodologique révele la stabilité des performances de base de 1’ap-
proche PPG-accélérométrie a travers différentes conditions expérimentales, tout en caractéri-
sant précisément les facteurs de variabilité et les stratégies de compensation. Cette analyse
comparative enrichit la compréhension des mécanismes sous-jacents et guide le développement

de systemes plus robustes [55].

L’accumulation progressive de données expérimentales a travers les deux protocoles

permet également des analyses longitudinales et des études de tendances qui révelent 1’évo-
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lution des performances et I'impact des améliorations méthodologiques. Cette perspective
temporelle est essentielle pour guider les développements futurs et optimiser les stratégies de

recherche [45].

Cette architecture méthodologique duale constitue ainsi le fondement d’une approche
de recherche rigoureuse et adaptative, capable de répondre aux exigences de validation
scientifique tout en maintenant la pertinence pratique pour les applications d’assistance aux

personnes en perte d’autonomie.

3.2 PREMIER PROTOCOLE EXPERIMENTAL

Le premier protocole expérimental constitue la fondation méthodologique de nos tra-
vaux de recherche [24, 25]. Cette approche initiale privilégie la validation de faisabilité de
I’utilisation des capteurs de photopléthysmographie (PPG) pour la reconnaissance d’activi-
tés a granularité fine, établissant les preuves de concept fondamentales dans des conditions

expérimentales rigoureusement controlées.

3.2.1 CONTEXTE D’UTILISATION

OBJECTIFS SCIENTIFIQUES DU PROTOCOLE INITIAL

Le premier protocole répond a des objectifs scientifiques précis définis dans le cadre
de notre stratégie de publication progressive [11]. L’article rpésenté lors de la conférence
PETRA 2024, intitulé "Fine-Grained Human Activity Recognition in Smart Homes Through
Photoplethysmography-Based Hand Gesture Detection", vise a démontrer la faisabilité tech-
nique de I’exploitation des signaux PPG pour la reconnaissance de gestes fins de la main dans

le contexte de I’assistance domestique intelligente.
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Larticle publié dans le journal IOS Press complete cette approche par une analyse
comparative approfondie entre les modalités PPG et accélérométriques, établissant les bases
scientifiques pour justifier I’adoption de I’approche multimodale PPG-accélérométrie. Cette
complémentarité entre les deux publications permet une validation robuste et une compréhen-

sion approfondie des mécanismes sous-jacents a la reconnaissance d’activités fines [52].

POSITIONNEMENT DANS L’ECOSYSTEME SCIENTIFIQUE

Ce protocole s’inscrit dans la continuité de travaux précurseurs qui ont exploré I’uti-
lisation des capteurs PPG pour la reconnaissance de gestes au niveau des doigts [98], et
d’autres qui ont investigué les applications PPG pour I'interaction homme-machine [116].
Notre approche étend ces travaux en se concentrant spécifiquement sur les gestes culinaires et

leur pertinence pour 1’assistance aux personnes en perte d’autonomie.

La sélection des venues de publication reflete une stratégie délibérée de diffusion
scientifique : PETRA, en tant que conférence de référence en technologies d’assistance,
offre une visibilité optimale aupres de la communauté des technologies ambiantes, tandis
qu’IOS Press permet une analyse technique plus approfondie destinée a un public spécialisé

en intelligence artificielle et systemes intelligents [56].

3.2.2 DISPOSITIFS ET CAPTEURS UTILISES

BRACELET POLAR OH1+ : ARCHITECTURE ET SPECIFICATIONS

Le choix du bracelet Polar OH1+ comme dispositif de captation principal résulte d’une
analyse comparative approfondie des solutions commerciales disponibles [21]. Ce dispositif

integre de maniere optimale les capteurs PPG et accélérométriques nécessaires a notre approche
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multimodale, tout en offrant les caractéristiques techniques requises pour la reconnaissance

d’activités a granularité fine.

FIGURE 3.2 : Bracelet Polar OH1+

La Figure 3.2 — Bracelet Polar OH1+ présente 1’architecture physique du dispositif,
incluant le module capteur principal, le bracelet ajustable, et les composants de connectivité.
Le dispositif integre trois capteurs PPG utilisant des diodes électroluminescentes vertes (530
nm) et des photodiodes de réception, optimisés pour la mesure de la fréquence cardiaque mais

exploitables pour la détection des artéfacts de mouvement [18].

Les spécifications techniques du bracelet incluent une fréquence d’échantillonnage de

135 Hz pour les capteurs PPG et accélérométriques, offrant une résolution temporelle suffisante
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pour capturer les dynamiques fines des gestes culinaires. La connectivité Bluetooth Low
Energy (BLE) permet une transmission temps réel des données vers le systeme d’acquisition,

minimisant la latence et préservant la synchronisation avec les enregistrements vidéo [117].

SYSTEME D’ACQUISITION ET DE TRAITEMENT

L’ architecture d’acquisition s’appuie sur un Raspberry Pi 3 qui centralise la collecte
des données multimodales et la synchronisation des enregistrements [118]. La Figure 3.3 —
Raspberry Pi 3 illustre I’intégration de cette plateforme dans notre écosysteme expérimental,
démontrant sa capacité a gérer simultanément 1’acquisition des données PPG et accéléromé-

triques, I’enregistrement vidéo, et 1I’exécution des applications de présentation.
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FIGURE 3.3 : Raspberry Pi 3

Le choix du Raspberry Pi 3 répond a plusieurs exigences techniques : puissance de calcul
suffisante pour le traitement temps réel des données multimodales, connectivité Bluetooth
stable pour la communication avec le bracelet Polar OH1+, et capacité de stockage locale
pour I’enregistrement des données brutes [119]. Cette architecture décentralisée garantit

I’autonomie du systeme d’acquisition et minimise les risques de perte de données.

INSTRUMENTATION COMPLEMENTAIRE

L’instrumentation complémentaire inclut un systeéme de capture vidéo haute résolution
(minimum 60 images par seconde) pour I’enregistrement des gestes et la synchronisation

post-acquisition [120]. Cette documentation visuelle s’avere essentielle pour 1’annotation
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précise des données et la validation de la correspondance entre les signaux de capteurs et les

gestes réellement exécutés.

Les objets utilisés pour la réalisation des gestes (couteau, fouet, grand bol, poélon,
spatule, tasse a mesurer, pate a modeler) sont standardisés pour assurer la reproductibilité des
conditions expérimentales entre participants. Cette standardisation minimise les variations
liées aux propriétés physiques des objets manipulés et facilite la généralisation des modeles

développés [112].

3.2.3 PROCEDURE DE COLLECTE DES DONNEES
PROTOCOLE DE SESSION EXPERIMENTALE

Le protocole de session suit une procédure standardisée garantissant la qualité et la re-
productibilité des données collectées [110]. Chaque session débute par I’accueil du participant

et la présentation des objectifs de 1’étude, suivie de la signature du formulaire de consentement

éclairé conforme aux exigences éthiques de la recherche impliquant des participants humains.
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FIGURE 3.4 : Application de présentation vidéo des gestes

La Figure 3.4 — Application de Présentation Vidéo des Gestes démontre 1’interface
développée pour standardiser la présentation des instructions aux participants. Cette application
affiche des vidéos d’illustration pour chaque geste, garantissant une compréhension uniforme
des mouvements a exécuter et minimisant les variations inter-participants liées a I’interprétation

des consignes verbales [121].

Le processus de collecte suit une séquence rigoureuse : visualisation des vidéos d’ins-
truction, ajustement et positionnement du bracelet Polar OH1+, exécution des gestes sous
supervision, et vérification de la qualité des données en temps réel. Cette procédure stan-
dardisée assure la cohérence des conditions expérimentales a travers tous les participants

[122].
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EXECUTION DES GESTES ET ACQUISITIONS

La réalisation des gestes s’effectue selon un protocole précis visant a maximiser la
qualité des données tout en préservant la naturalité des mouvements [53]. Chaque participant
exécute les 13 gestes de cuisine prédéfinis (casser un ceuf, ouvrir une boite, couper, boire,
retourner une crépe, raper, rester immobile, mélanger, verser, rouler, saler, marcher, fouetter),

chaque geste étant répété 10 fois avec chaque main (gauche et droite).

La séquence d’exécution suit un ordre aléatoire généré par 1’application de présentation,
évitant les effets d’apprentissage et de fatigue qui pourraient biaiser la qualité des données.
Cette randomisation garantit I’indépendance statistique des échantillons collectés et améliore

la robustesse des modeles d’apprentissage automatique développés [49].

La Figure 3.1 — Processus de Collecte de Données illustre 1’architecture complete du
pipeline de collecte, depuis la présentation vidéo des gestes jusqu’a I’acquisition synchronisée
des données PPG, accélérométriques, et vidéo. Cette architecture garantit la tragabilité et la

qualité des données collectées.

SYNCHRONISATION ET CONTROLE QUALITE

La synchronisation entre les différentes modalités de données (PPG, accélérométrie,
vidéo) s’effectue par une procédure de marquage temporel basée sur un geste de référence
[14]. Au début de chaque séquence de collecte, le participant tape dans ses mains avec une
intensité suffisante pour créer un pic d’accélération caractéristique, visible simultanément dans

les données accélérométriques et la vidéo.
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Cette technique de synchronisation exploite la propagation de 1’onde de choc générée
par le contact des mains, créant une signature temporelle distinctive dans les signaux accéléro-
métriques. L’analyse de cette signature permet 1’alignement précis des différentes modalités

de données avec une précision temporelle de 1’ordre de la milliseconde [55].

Le controle qualité en temps réel s’ effectue par surveillance continue des signaux acquis,
permettant la détection immédiate des défaillances de capteurs, des déconnexions Bluetooth,
ou des artéfacts de mesure. Cette surveillance active minimise les pertes de données et garantit

la complétude des acquisitions [48].

3.2.4 PARTICIPANTS ET CONDITIONS EXPERIMENTALES

RECRUTEMENT ET CARACTERISTIQUES DE L’ECHANTILLON

Le recrutement des participants s’effectue parmi les étudiants de I’Université du Québec
a Chicoutimi (UQAC), constituant un échantillon de convenance hétérogene. Cette popula-
tion présente des caractéristiques démographiques relativement diverses qui maximisent la

variabilité inter-individuelle non contrdlée nécessaire pour mettre a 1’épreuve nos modeles.

L’échantillon de 21 participants répond aux exigences statistiques pour la validation de
faisabilité tout en restant gérable dans le cadre des contraintes logistiques du protocole initial.
Cette taille d’échantillon permet une analyse statistique significative des performances de
reconnaissance tout en maintenant la faisabilité expérimentale dans les délais de publication

visés [44].

Chaque participant signe un formulaire de consentement éclairé détaillant les objectifs

de I’étude, les procédures de collecte, les mesures de confidentialité, et les droits de retrait.
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Cette procédure garantit le respect des principes éthiques de la recherche impliquant des

participants humains et la conformité aux standards institutionnels [123].

CONDITIONS ENVIRONNEMENTALES CONTROLEES

Les sessions de collecte se déroulent dans 1’environnement contrdlé du laboratoire
LIARA de ’'UQAC, spécialement aménagé pour minimiser les distractions et les interférences
[17]. Cette standardisation environnementale élimine les variables confondantes li€es aux

conditions d’usage et facilite la reproductibilité des résultats.

L’environnement de laboratoire offre un controle optimal des conditions d’éclairage
pour I’enregistrement vidéo, de la température ambiante pour la stabilité des capteurs, et du
niveau sonore pour minimiser les distractions. Ces conditions standardisées garantissent la

qualité et la cohérence des données collectées a travers tous les participants [58].

La configuration spatiale du laboratoire permet une liberté de mouvement suffisante
pour I’exécution naturelle des gestes tout en maintenant les participants dans le champ de
vision des caméras. Cette optimisation spatiale concilie les exigences de naturalité gestuelle

avec les contraintes techniques de la capture vidéo [47].

PROTOCOLE DE CONFORT ET ETHIQUE

Le protocole integre des mesures de confort participant incluant la possibilité d’adopter
des postures assises ou debout selon les préférences individuelles, des pauses régulieres
pour éviter la fatigue, et un accompagnement personnalisé pour minimiser 1’anxiété liée a

I’environnement expérimental [22].
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Cette flexibilité postural approxime les conditions réelles d’utilisation tout en respectant
les variations individuelles de confort. L’ analyse ultérieure révele que cette variabilité posturale
enrichit la diversité des données collectées sans compromettre la qualité de reconnaissance

[57].

3.2.5 ANNOTATION ET PRETRAITEMENT

SYSTEME D’ANNOTATION VIDEO-SYNCHRONISEE

L’annotation des données s’effectue par un systeme spécialisé développé spécifiquement
pour la synchronisation entre enregistrements vidéo et données de capteurs [114]. La Figure
3.5 du systeme d’annotation présente I’interface de ce systeme, permettant la visualisation
simultanée des vidéos et des signaux de capteurs pour une annotation précise des événements

gestuels.
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45 Training Dataset Creation Tool
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FIGURE 3.5 : Systéeme d’annotation

Le systeme d’annotation offre plusieurs fonctionnalités essentielles : chargement et
synchronisation automatique des vidéos et fichiers CSV, marquage temporal des débuts de
gestes par interaction vidéo, exportation des données annotées dans des formats standardisés

compatibles avec les bibliotheques d’apprentissage automatique [124].

La précision de 1’annotation repose sur I’identification visuelle des débuts de gestes
dans les enregistrements vidéo, complétée par 1’analyse des signatures caractéristiques dans
les signaux de capteurs. Cette approche multi-modale améliore la fiabilité de 1’annotation et

réduit les erreurs de marquage temporel [125].

PIPELINE DE PRETRAITEMENT DES DONNEES

Le prétraitement des données suit un pipeline standardisé optimisé pour la reconnais-

sance d’activités a granularité fine [45]. La Figure ?? — Exportation du jeu de données illustre
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I’interface de gestion des données prétraitées, démontrant I’organisation structurée des données

en vue de ’entrainement des modeles.

:E Training Dataset Creation Tool

Window
Dataset preview : Select the desired parameters :
ACCZ ECGI ECGII ECG_II ( I ACCX I Ez=m
1 129 240 -38 -255 -40 | I ACC_Y I SR
2 235 38 1 -242 202 W hccz [ R
B ecc: -
3 230 45 -129 -235 -19
B eccn | LS
4 1N 1 -138 47 53
5 72 -0 -249 o4 183 Select output directory  Fath to the output directory
6 -43 -238 64 -29 -110
Export to separated files Export to dataset
7 68 70 96 -40 53
3 216 76 -20 =211 120
g -32 68 =77 67 -16
10 158 -37 -217 159 -66
1 170 -247 112 203 40
12 -185 -132 -40 -97 -26
13 9 -29 -37 -6 240
14 143 -49 19 208 63
15 44 -185 83 3 -238

FIGURE 3.6 : Exportation du jeu de données

La segmentation temporelle s’effectue par fenétres glissantes de 405 échantillons (3
secondes a 135 Hz), cette durée étant optimisée pour capturer la dynamique complete des
gestes tout en maintenant une résolution temporelle suffisante pour la discrimination fine [50].
Cette segmentation crée des échantillons d’apprentissage indépendants tout en préservant la

cohérence temporelle des gestes.

Le prétraitement inclut la normalisation des signaux pour compenser les variations
inter-individuelles, le filtrage adaptatif pour éliminer les artéfacts de mesure, et I’extraction

de caractéristiques temporelles et fréquentielles optimisées pour la reconnaissance gestuelle
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[54]. L’ utilisation de la bibliotheque tsfresh permet I’extraction automatisée de centaines de

caractéristiques statistiques et spectrales, facilitant la découverte de motifs discriminants.

VALIDATION ET CONTROLE QUALITE

La validation des données annotées s’effectue par vérification croisée entre annotateurs
multiples et analyse de cohérence temporelle des marquages [26]. Cette procédure de validation
garantit la fiabilité des données d’entrainement et minimise les erreurs de labellisation qui

pourraient compromettre les performances des modeles.

Le contrdle qualité inclut la détection automatique d’anomalies dans les signaux (satura-
tion, déconnexions, artéfacts), la vérification de la complétude des acquisitions, et I’analyse
de la distribution statistique des caractéristiques extraites [126]. Ces contrdles automatisés
permettent I’identification précoce des données défaillantes et garantissent la qualité du jeu de

données final.

Les données validées sont organisées selon une structure standardisée facilitant leur utili-
sation par les algorithmes d’apprentissage automatique, avec une partition train/test (80%/20%)
respectant I’indépendance statistique et la représentativité de I’échantillon [127]. Cette orga-
nisation optimise les performances d’entrainement tout en garantissant une évaluation non

biaisée des modeles développés.

Ce premier protocole expérimental établit ainsi les fondements méthodologiques ro-
bustes pour la validation de faisabilité de I’approche PPG-accélérométrie, créant les conditions
optimales pour démontrer le potentiel de cette technologie pour la reconnaissance d’activités a

granularité fine dans le contexte de I’assistance aux personnes en perte d’autonomie.
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3.3 SECOND PROTOCOLE EXPERIMENTAL

Le second protocole expérimental représente une évolution méthodologique majeure
de notre approche de collecte de données, spécifiquement développé pour les travaux publiés
dans les articles de PETRA 2025, de MalWear et de I’approche par Frequent Subgraph
Mining (FSM). Cette nouvelle méthodologie integre des innovations techniques significatives,
notamment I’introduction de dispositifs de calibrage personnalisés, I’exploration systématique
de I’'impact de la mauvaise utilisation des dispositifs portables sur la reconnaissance d’activités
a granularité fine, la reconnaissance du role de la main ainsi que la détection d’érreurs lors de

la réalisation d’une séquence complete d’activité culinaire.

3.3.1 CONTEXTE ET MOTIVATIONS

Contrairement au premier protocole qui se concentrait principalement sur la recon-
naissance d’activités avec un ajustement optimal des capteurs, ce second protocole introduit
délibérément des variations dans les conditions de port des dispositifs. Cette approche nouvelle
porte le nom de "MalWear" - terme désignant la mauvaise utilisation des dispositifs portables
par les utilisateurs dans des conditions réelles [128]. L’ objectif principal consiste a comprendre
et quantifier 'impact de ces variations sur la performance des systémes de reconnaissance,
tout en développant des méthodes robustes de détection automatique de ces conditions non

optimales [129].
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3.3.2 AMELIORATIONS METHODOLOGIQUES

INNOVATION EN MATIERE DE CALIBRAGE

La principale innovation de ce protocole réside dans I’introduction de blocs de calibrage
imprimés en 3D, congus spécifiquement pour standardiser les différents niveaux de tension du
bracelet. Ces dispositifs de mesure présentent une série d’épaisseurs graduées (2 mm, 5 mm,
10 mm, 20 mm) permettant une quantification précise et reproductible de la tension appliquée

au poignet [130].

FIGURE 3.7 : Bloc de calibrage de 02 millimétres
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FIGURE 3.8 : Bloc de calibrage de 10 - 20 millimétres

Comme I’illustrent les Figure 3.7 — Bloc de Calibrage de 02 Millimetres et Figure
3.8 — Bloc de Calibrage de 10-20 Millimetres, ces outils garantissent une standardisation

méthodologique essentielle pour la comparabilité des résultats entre participants et sessions.

PROTOCOLE DE TENSION DIFFERENTIELLE

Le protocole établit quatre configurations distinctes de port du dispositif :

— Brassard bien ajusté (02) : Configuration optimale permettant 1’insertion d’un bloc
de 2 mm entre la peau et le bracelet, assurant un contact stable tout en maintenant le
confort de I’utilisateur

— Brassard trop serré (00) : Configuration restrictive ne permettant pas I’insertion du
bloc de 2 mm, pouvant affecter la circulation sanguine et générer un inconfort

— Brassard tres lache (20) : Configuration permissive autorisant 1’insertion de blocs

jusqu’a 20 mm, susceptible de provoquer des déplacements et rotations du capteur
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— Brassard mal orienté (02i) : Configuration avec tension équivalente au réglage optimal

mais avec rotation du capteur sous le poignet au lieu du dessus

3.3.3 PROCEDURE DE COLLECTE ENRICHIE

PARTICIPANTS ET CONDITIONS EXPERIMENTALES

Le protocole implique 20 autres participants recrutés parmi les étudiants de I’Université
du Québec a Chicoutimi (UQAC), mais aussi dans leurs entourage. Chaque participant signe un
formulaire de consentement éclairé et complete le formulaire de Fitzpatrick pour caractériser
son type de peau, en vue de déterminer si cela pourrait ou non avoir un impact I’analyse des

signaux PPG.

CYCLE DE COLLECTE SYSTEMATIQUE

La collecte s’organise en 8 cycles distincts d’une durée variant entre 2 minutes 30

secondes et 6 minutes, structurés selon une alternance méthodique :

— Bien ajusté : Main droite (6 mouvements) puis Main gauche (5 mouvements)
— Trop serré : Main droite (6 mouvements) puis Main gauche (5 mouvements)
— Tres lache : Main droite (6 mouvements) puis Main gauche (5 mouvements)

— Mal orienté : Main droite (6 mouvements) puis Main gauche (5 mouvements)

Cette organisation évite une variation trop fréquente de la tension, permettant des
conditions similaires lors de I’exécution des mouvements avec les deux mains, tout en évitant

la familiarisation excessive du participant avec les gestes.
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GESTES ET EQUIPEMENTS SPECIALISES

Le protocole maintient I’ensemble des 13 gestes atomiques de cuisine du premier
protocole (casser un ceuf, fouetter, verser, retourner, couper, et inactif dans cette version

réduite), mais avec des adaptations d’équipements spécifiques :

— 2 morceaux de pate a modeler (I’'un légerement aplati comme un ceuf, I’autre en boudin

de 2 cm de largeur maximum)
— Boule a thé simulant I’ ceuf

— Ustensiles de cuisine standardisés (couteau, fouet, grand bol, poélon, spatule, tasse a

mesurer)
— Blocs de calibration personnalisés

— Papier auto-collant pour le marquage des configurations

3.3.4 NOUVEAUX DISPOSITIFS DE CALIBRAGE

Les blocs de calibrage représentent une innovation méthodologique majeure, permettant
une standardisation objective des conditions expérimentales. Leur utilisation suit un protocole
précis : positionnement a au moins 2,5 cm du pli de flexion du poignet, insertion entre le
poignet et le bracelet sur la zone plate de la peau (évitant le processus styloide de 1’ulna), et

ajustement jusqu’a obtention de la mesure désirée [131].
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3.3.5 ANNOTATION ET ORGANISATION DES DONNEES AVANCEES

SYSTEME D’ANNOTATION AMELIORE

Lannotation bénéficie d’un systeme perfectionné développé par les équipes du LIARA,
comme illustré dans la Figure 3.9 — Annotateur Version 2. Ce logiciel permet désormais
I’annotation simultanée de deux fichiers CSV (main gauche et droite) en synchronisation avec
une unique vidéo de référence. La synchronisation s’effectue par analyse de I’onde générée
lors du claquement de mains initial, créant un pic d’accélération caractéristique sur les deux

capteurs simultanément.
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Video Sync Timecode
= Open video Setsize : [ | Rotate left Rotate right
00:00:03:109

Main Right data Sync Timecode
00:00:03:000
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FIGURE 3.9 : Annotateur version 2
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METHODOLOGIE DE STRUCTURATION DES DONNEES

Les données suivent une nomenclature rigoureuse distinguant la main principale (DP
pour droite principale, GP pour gauche principale) et la main secondaire (GS, DS, GSI, DSI
selon la configuration). Cette organisation systématique facilite la tracabilité et I’analyse

ultérieure, particulierement cruciale pour 1’étude de I’impact des variations de tension.

ENRICHISSEMENT CONTEXTUEL

Chaque jeu de données consolidé comprend onze champs structurés : sept parametres
de capteurs originaux (TIMECODE, ACC_X, ACC_Y, ACC_Z, PPG_I, PPG_II, PPG_III),
le champ d’annotation (TAG), et quatre champs d’enrichissement contextuel (Participant,
Main, Tension, Skin Type). Cette structure permet une analyse multifactorielle approfondie

des relations entre variables physiologiques, techniques et comportementales.

3.3.6 IMPLICATIONS METHODOLOGIQUES ET SCIENTIFIQUES

Ce second protocole marque une transition paradigmatique vers une approche plus éco-
logique de la recherche en reconnaissance d’activités. En intégrant délibérément les variations
de conditions d’utilisation, il anticipe et quantifie les défis rencontrés lors du déploiement
en conditions réelles. Cette approche méthodologique innovante ouvre de nouvelles perspec-
tives pour le développement de systemes adaptatifs et robustes, capables de maintenir leurs

performances malgré les variations d’usage typiques des environnements domestiques.

L’introduction des blocs de calibrage et la standardisation des procédures contribuent

significativement a la reproductibilité des recherches dans ce domaine, établissant de nouveaux
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standards méthodologiques pour la communauté scientifique travaillant sur les technologies

d’assistance basées sur les capteurs portables.

3.4 ANALYSE COMPARATIVE DES PROTOCOLES

L’analyse comparative entre les deux protocoles expérimentaux développés dans le cadre
de nos travaux révele des différences méthodologiques fondamentales qui refletent 1’évolution
de nos questionnements scientifiques et 1’approfondissement de notre compréhension des
défis liés a la reconnaissance d’activités a granularité fine. Cette section présente une analyse
systématique de ces différences, de leurs implications sur les résultats obtenus, et de la

complémentarité des approches adoptées.

3.4.1 DIFFERENCES PRINCIPALES

OBJECTIFS SCIENTIFIQUES DIVERGENTS

Le premier protocole se concentrait principalement sur la démonstration de faisabilité de
la reconnaissance d’activités a granularité fine en utilisant la photopléthysmographie comme
approche innovante. L’ objectif était d’établir la preuve de concept et de comparer 1’efficacité
des capteurs PPG par rapport aux approches traditionnelles basées sur 1’accélérométrie et la

gyroscopie [24].

Le second protocole quant a lui, adopte une perspective plus pragmatique en abordant
les défis de déploiement en conditions réelles. Il introduit délibérément la problématique
"MalWear" - la mauvaise utilisation des dispositifs portables - pour développer des systemes

plus robustes et adaptatifs [25].
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COMPLEXITE DES JEUX D’ACTIVITES

Une différence fondamentale réside dans 1’envergure des activités étudiées. Le premier
protocole investigate 13 gestes de cuisine complets (BreakEgg, Can, Cut, Drink, Flip, Grate,
Idle, Mix, Pour, Roll, Salt, Walk, Whip), chacun répété 10 fois par main, générant un jeu de
données exhaustif pour I’évaluation de performances globales. Cette approche permet une

évaluation complete des capacités discriminatoires du systeme.

Le second protocole adopte une approche plus ciblée avec 6 mouvements spécifiques
(breakEgg, cut, flip, idle, pour, whip) pour la main droite et 5 pour la main gauche, mais
avec une exploration systématique de 4 conditions de tension différentes. Cette réduction du
nombre d’activités permet une investigation plus approfondie de 1I’impact des conditions de

port sur chaque geste individuel.

INNOVATION EN MATIERE DE STANDARDISATION

Le premier protocole s’appuie sur des méthodes de calibrage subjectives, basées sur
I’ajustement manuel du bracelet selon le confort du participant. Cette approche, bien que

naturelle, introduit une variabilité inter-participants difficile a quantifier et a reproduire.

Le second protocole révolutionne cette approche en introduisant les blocs de calibrage
imprimés en 3D, permettant une quantification objective et reproductible des niveaux de
tension (2 mm, 5 mm, 10 mm, 20 mm). Cette innovation méthodologique établit de nouveaux

standards pour la recherche dans le domaine des dispositifs portables.

84



ARCHITECTURES DE COLLECTE DE DONNEES

Le premier protocole utilise une architecture de collecte relativement simple, avec un
focus sur la synchronisation vidéo-capteur et I’annotation manuelle des gestes. L’ Annotateur
du LTARA original permet I’annotation d’un seul fichier CSV en synchronisation avec une

vidéo.

Le second protocole développe une architecture plus sophistiquée nécessitant la syn-
chronisation simultanée de deux capteurs (main droite et gauche) avec une unique vidéo de
référence. L Annotateur Version 2 permet cette annotation bilatérale, représentant une avancée

technique significative pour les études nécessitant une collecte de données multi-capteurs.

3.4.2 IMPLICATIONS SUR LES RESULTATS
PERFORMANCE DE RECONNAISSANCE D’ACTIVITES

Le premier protocole a démontré d’excellentes performances avec une exactitude globale
de 94,96% pour la reconnaissance des 13 gestes de cuisine. Ces résultats établissent la viabilité

de I’approche PPG pour la reconnaissance d’activités a granularité fine, surpassant plusieurs

études antérieures utilisant des capteurs similaires [132].

Le second protocole, bien qu’explorant un ensemble restreint d’activités, révele des

performances différentielles selon les conditions de tension :
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Modeéele Précision
Combinaison ACC + PPG 95%
PPG uniquement 93%
ACC uniquement 74%

TABLEAU 3.1 : Résultats des modeles 1 a 3 — étude MalWear

Ces résultats démontrent la robustesse supérieure de I’approche combinée, mais révelent

également la sensibilité des performances aux conditions de port du dispositif.

ROBUSTESSE FACE AUX VARIATIONS DE CONDITIONS

Le premier protocole, optimisé pour des conditions idéales de port, ne permet pas
d’évaluer la dégradation des performances en conditions réelles d’utilisation. Cette limitation

constitue un obstacle majeur pour le déploiement pratique des systemes développés.

Le second protocole démontre des variations de performance substantielles selon les
conditions de tension, révélant une dégradation pouvant atteindre 21% (de 95% a 74%) lors
de I'utilisation exclusive de 1’accélérométrie avec un mauvais ajustement. Cette quantification

de la sensibilité constitue un apport crucial pour la conception de systemes adaptatifs.

METHODOLOGIES D’EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

Les deux protocoles explorent différentes approches de fenétrage temporel, révélant des

implications importantes pour la précision de détection :

— Fenétrage non chevauchant (3 secondes) : Utilisé dans le premier protocole et les mo-
deles 4 et 7 (A.1, A.4) du second, cette approche privilégie I’efficacité computationnelle

et la robustesse.
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— Fenétrage chevauchant (75% de recouvrement) : Introduit dans les modeles 5 et 6
(A.2, A.3) du second protocole, cette méthode améliore la détection des transitions de

8-12% mais augmente la sensibilité aux perturbations du signal.

3.43 COMPLEMENTARITE DES APPROCHES

VALIDATION PROGRESSIVE DES HYPOTHESES

Les deux protocoles forment une séquence logique de validation scientifique. Le premier
établit la faisabilité technique et les performances de base, tandis que le second explore les
défis de déploiement et développe des solutions pour la robustesse en conditions réelles. Cette

progression méthodologique est essentielle pour le développement de technologies matures.

ENRICHISSEMENT DES JEU DE DONNEESS

L’ approche combinée génere des jeu de donnéess complémentaires : le premier offre
une couverture exhaustive d’activités en conditions optimales, tandis que le second fournit
une exploration approfondie des variations de conditions pour un sous-ensemble d’activités.
Cette complémentarité permet des analyses multifactorielles sophistiquées et I’entrainement

de modeles adaptatifs.

STANDARDISATION METHODOLOGIQUE

Le premier protocole établit les bases méthodologiques pour la reconnaissance d’activités
par PPG, tandis que le second introduit des innovations de standardisation (blocs de calibrage,

annotation multi-capteurs) qui bénéficient a I’ensemble de la communauté scientifique. Cette
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évolution méthodologique contribue a la reproductibilité et a la comparabilité des recherches

futures.

PERSPECTIVES D’INTEGRATION

La combinaison des insights des deux protocoles ouvre des perspectives d’intégration

prometteuses :

— Développement de modeles hybrides combinant robustesse et précision
— Création de systemes adaptatifs capables de s’auto-calibrer selon les conditions de port

— FEtablissement de métriques de qualité de signal pour I’optimisation en temps réel

Cette complémentarité démontre I’importance d’une approche méthodologique progres-
sive dans le développement de technologies d’assistance, permettant une transition maitrisée

de la recherche fondamentale vers les applications pratiques.

3.5 TECHNIQUES D’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Les techniques d’apprentissage automatique constituent le cceur méthodologique de
nos travaux, permettant de transformer les signaux physiologiques bruts en systemes de
reconnaissance d’activités performants et robustes. Cette section présente une analyse détaillée
des algorithmes employés, des métriques d’évaluation utilisées, et des stratégies de validation

croisée développées pour assurer la fiabilité et la généralisation de nos modeles.
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3.5.1 ALGORITHMES UTILISES

RANDOM FOREST (FORETS ALEATOIRES)

Random Forest constitue 1’algorithme principal de nos travaux, choisi pour ses perfor-
mances exceptionnelles et sa robustesse face au bruit inhérent aux signaux physiologiques
[133]. L’algorithme utilise un ensemble d’arbres de décision entrainés sur des sous-échantillons

aléatoires des données, réduisant ainsi la variance et le risque de sur-apprentissage.

Les performances de Random Forest varient significativement selon les contextes d’ap-

plication :

Configuration Précision
Détection de la main dominante | 89,3% =+ 2,7%
Main principale uniquement 85,3% + 7,7%
Main secondaire uniquement 80,3% + 4,1%
Configuration bi-manuelle 77,1% + 3,2%

TABLEAU 3.2 : Résultats travaux PETRA 2025 - RF [1]

Cette dégradation progressive des performances en configuration bi-manuelle s’explique
par la complexité accrue de la coordination inter-manuelle et la nécessité de traiter des signaux

simultanés potentiellement contradictoires.

SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

Les SVM avec noyau RBF (Radial Basis Function) démontrent des performances

contrastées selon les taches :
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Configuration Précision
Détection de la main dominante | 83,0% + 3,8%
Main principale 83,8% + 7,0%
Configuration bi-manuelle 79,3% + 3,7%

TABLEAU 3.3 : Résultats travaux PETRA 2025 - SVM [1]

Les SVM excellent particulierement dans la classification des niveaux de tension, at-
teignant 82% de précision globale pour la distinction entre conditions de port optimal et
sous-optimal. Cette performance s’explique par la capacité des SVM a identifier des frontieres

de décision complexes dans 1’espace des caractéristiques physiologiques.

Cependant, les SVM montrent des difficultés pour certains gestes spécifiques, notamment

le mouvement "flip" ou le F1-score chute a 69%, révélant une sensibilité aux variations intra-

classe importantes.

MULTI-LAYER PERCEPTRON (MLP)

Les réseaux de neurones MLP utilisent une architecture a couches cachées (100, 50 neu-

rones) avec une limitation a 500 itérations pour éviter le sur-apprentissage. Les performances

obtenues sont :

Configuration Précision
Détection de la main dominante | 84,7% + 2,6%
Main principale 83,1% £+ 6,2%
Main secondaire 78,6% + 2,8%

TABLEAU 3.4 : Résultats travaux PETRA 2025 - MLP [1]

Les MLP démontrent une excellente capacité de généralisation avec 95% de précision

pour la reconnaissance de 6 gestes spécifiques (breakEgg, cut, flip, idle, pour, whip) dans le
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contexte du second protocole. Cette performance supérieure s’explique par la capacité des

réseaux de neurones a capturer des motifs non-linéaires complexes dans les signaux PPG et

accélérométriques.

XGBOOST (EXTREME GRADIENT BOOSTING)

XGBoost émerge comme 1’algorithme le plus performant sur plusieurs taches critiques :

Configuration Précision
Détection de la main dominante | 90,1% =+ 2,9%
Main principale 85,.9% =+ 7,4%
Configuration bi-manuelle 81,9% =+ 4,4%

TABLEAU 3.5 : Résultats travaux PETRA 2025 - XGBoost [1]

Pour la reconnaissance d’activités, XGBoost atteint 91% de précision globale, surpas-
sant tous les autres algorithmes individuels. Cette supériorité s’explique par la capacité de

I’algorithme a optimiser séquentiellement les erreurs de prédiction et a gérer efficacement les

déséquilibres de classes.

MODELES D’ENSEMBLE (ENSEMBLE LEARNING)

Dans le contexte de 1’étude "MalWear", 1I’approche d’ensemble combine Random Fo-
rest, SVM et XGBoost via un vote pondéré (VotingClassifier), atteignant 90% de précision

avec des scores de validation croisée de 0.82 + 0.07. Cette approche tire parti des forces

complémentaires de chaque algorithme :

— Random Forest pour la robustesse au bruit
— SVM pour la précision des frontieres de décision
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— XGBoost pour I’optimisation des erreurs résiduelles

Comme I’illustrent la Figure A.1 — Matrices de Confusion SVM / MLP / XGBoost,
les modeles d’ensemble réduisent significativement les erreurs de classification spécifiques a

chaque algorithme individuel.

3.5.2 METRIQUES D’EVALUATION

METRIQUES PRIMAIRES

Les métriques d’évaluation suivent les standards de I’apprentissage automatique pour la

classification multi-classes :

— Précision (Precision) : Proportion de prédictions positives correctes pour chaque classe,

cruciale pour éviter les faux positifs dans les applications d’assistance

— Rappel (Recall) : Proportion d’instances positives correctement identifiées, essentiel

pour détecter toutes les occurrences d’activités critiques

— F1-Score : Moyenne harmonique de la précision et du rappel, offrant un équilibre

optimal pour I’évaluation globale

— Exactitude (Accuracy) : Proportion globale de classifications correctes sur I’ensemble

des données

METRIQUES AVANCEES

Pour les taches de détection de la mauvaise utilisation des dispositifs, nous utilisons des

métriques spécialisées :
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— Macro Average : Moyenne non pondérée des métriques par classe, accordant une

importance égale a chaque condition de tension

— Weighted Average : Moyenne pondérée par le support de chaque classe, reflétant la

distribution naturelle des données

Top 20 des caractéristiques les plus importantes (ACC + PPG)

ACC_Z mean
ACC_Z_cumsum
PPG_|_diff_std
PPG_II_diff std
PPG_lIl_median
PPG_III_diff_std
ACC_Z_median
PPG_Ill_mean
PPG_IIl_cumsum

PPG_Il_mean

feature

PPG_II_cumsum
PPG_|_var
PPG_|_mean
PPG_|_cumsum
PPG_lI_median

PPG_I_std

PPG_Il_var
PPG_II_energy
PPG_|_median
PPG_IIl_energy
0.60 .I i D.bS 0.64 D.bS [).(I)ﬁ D.b]’
importance

FIGURE 3.10 : Top 20 des caractéristiques les plus importantes (ACC + PPG)

La Figure 3.10 — Top 20 des Caractéristiques les Plus Importantes (ACC + PPG) révele

que les caractéristiques les plus discriminantes incluent :

1. ACC_Z_mean (moyenne de I’accélération axe Z) : 0.069 d’importance
2. ACC_Z_cumsum (somme cumulative axe Z) : 0.065 d’importance

3. PPG_L_diff_std (écart-type différentiel PPG canal I) : 0.052 d’importance
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3.5.3 VALIDATION CROISEE ET STRATEGIES D’EVALUATION

VALIDATION CROISEE STRATIFIEE

La validation croisée stratifiée constitue la base de notre méthodologie d’évaluation,
garantissant une représentation équilibrée de chaque classe dans les plis de validation. Cette

approche est particulierement cruciale pour :

— Maintenir la distribution des activités dans chaque pli
— Assurer la généralisation inter-participants

— Eviter les biais de sélection temporelle

STRATEGIES DIFFERENCIEES PAR TYPE DE MODELE

Nos stratégies d’évaluation s’adaptent aux spécificités de chaque type de modele :

Modeles a fenétrage non chevauchant (Modeles 4 et 7) :
— Validation croisée stratifiée standard
— Equilibrage des classes d’activités via SMOTE
— Optimisation pour la généralisation a long terme

Modeles a fenétrage chevauchant (Modéeles 5 et 6) :

— Techniques de régularisation spécifiques (dropout)
— Implémentation d’early stopping

— Validation sur données temporellement séparées
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GESTION DES DESEQUILIBRES DE CLASSES

Le rééquilibrage des classes s’effectue via SMOTE (Synthetic Minority Oversampling

Technique) avec les parametres suivants :

— Graine aléatoire : 42 pour la reproductibilité
— Nombre de voisins : 5 pour la génération d’échantillons synthétiques

— Application apres normalisation pour préserver les relations inter-caractéristiques

NORMALISATION ET PRETRAITEMENT

Les données subissent une normalisation multi-étapes pour optimiser les performances :

1. Normalisation par participant : Correction des variations physiologiques individuelles

via RobustScaler

2. Standardisation globale : Application de StandardScaler pour centrer et réduire les

caractéristiques

3. Validation temporelle : Séparation stricte des données d’entrainement et de test selon

I’ ordre temporel

EVALUATION DE LA ROBUSTESSE

L’évaluation de la robustesse s’effectue via plusieurs approches complémentaires :

— Validation croisée inter-participants : Exclusion compléte d’un participant des don-

nées d’entralnement

— Evaluation multi-tensions : Test des modgles sur différentes conditions de port
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— Analyse de généralisation temporelle : Evaluation sur des sessions collectées a diffé-

rents moments

Les courbes d’apprentissage démontrent une convergence stable des performances
avec I’augmentation de la taille des jeu de donnéess, validant la robustesse méthodologique
de nos approches. La variation des performances selon la taille d’entrainement révele un

plateau de performance atteint vers 3000 échantillons, optimisant le rapport efficacité/cofit

computationnel.

Cette méthodologie rigoureuse garantit la fiabilité et la transférabilité de nos résultats,

constituant une base solide pour le déploiement de systemes d’assistance en conditions réelles.
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CHAPITRE IV
RECONNAISSANCE D’ACTIVITES A GRANULARITE FINE

4.1 DEVELOPPEMENT DU MODELE DE BASE

Le développement du modele de base de reconnaissance d’activités a granularité fine
constitue la pierre angulaire de nos travaux de recherche. Cette section détaille 1’architecture
innovante du systeme, les méthodologies d’extraction des caractéristiques, et les processus
d’entrainement et de validation qui ont permis d’établir les fondements de notre approche

basée sur la photopléthysmographie.

4.1.1 ARCHITECTURE DU SYSTEME

APPROCHE CONCEPTUELLE INNOVANTE

Notre modele de base repose sur une approche conceptuelle qui privilégie 1’utilisation
exclusive du capteur de photopléthysmographie (PPG) pour la reconnaissance d’activités a
granularité fine. Contrairement aux approches traditionnelles qui combinent multiple cap-
teurs, notre systeme exploite uniquement les capacités du PPG pour maximiser la précision

d’identification des gestes de cuisine atomiques [24].

Cette décision méthodologique s’appuie sur les travaux pionniers de Zhao et al., qui ont
démontré I’efficacité et la précision du PPG pour la reconnaissance de gestes au niveau des
doigts. Notre innovation réside dans I’utilisation d’un capteur PPG unique, visant a repousser
les limites de sensibilité de cette technologie pour identifier avec précision tant les gestes

articulés de la main que les mouvements fins des doigts [98].



ARCHITECTURE MATERIELLE ET LOGICIELLE

L’ architecture systéme s’articule autour du bracelet Polar OH1+, un dispositif de sur-
veillance de fréquence cardiaque manufacturé par la société finlandaise Polar. Bien que ce
dispositif integre également un accélérometre, notre approche se concentre exclusivement sur
I’exploitation des données PPG brutes, non prétraitées. Cette stratégie permet de préserver

I’intégralité des informations physiologiques contenues dans le signal original.

Le dispositif utilise des diodes électroluminescentes (LED) pour émettre de la lumiere
verte (environ 530 nm) et infrarouge (environ 940 nm) vers la peau, ces longueurs d’onde étant
optimalement absorbées par I’hémoglobine sanguine. Le processus complet d’acquisition du

signal est le suivant :

1. Emission lumineuse : Les LED émettent de la lumiere a travers la peau vers les

vaisseaux sanguins

2. Réflexion et absorption : La lumiere interagit avec le sang oxygéné en circulation, une

partie étant absorbée et le reste réfléchi vers le capteur

3. Détection photoélectrique : Un photocapteur mesure 1’intensité de la lumiere réfléchie

a intervalles réguliers

4. Conversion du signal : Les variations d’intensité lumineuse sont converties en signal

électrique correspondant aux changements de volume sanguin

INFRASTRUCTURE DE COLLECTE ET DE TRAITEMENT

L’infrastructure de collecte s’appuie sur un Raspberry Pi 3, comme illustré dans la Figure

3.3, connecté au bracelet Polar OH1+ via Bluetooth Low Energy. Cette configuration permet
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I’acquisition des données a une fréquence d’échantillonnage de 135 Hz, offrant une résolution

temporelle suffisante pour capturer les nuances des gestes de cuisine les plus rapides.

Le transfert des données s’effectue en temps réel vers un script Python développé
spécifiquement pour notre application, utilisant la bibliotheque polarpy pour I’interfacage avec
les dispositifs Polar. Cette approche garantit I’acces aux données brutes sans prétraitement

algorithmique du fabricant, préservant ainsi I’intégralité des informations physiologiques.

from polarpy import OH1

OH1_ADDR = "AD:9E:1A:7D:3C:5D"
OH1_CONTROL_ATTRIBUTE_HANDLE = 0x003f
OH1_DATA_ATTRIBUTE_HANDLE = 0x0042

def callback(type: str, timestamp: float, payload: dict):
print(f'{timestamp} {payload}')

if '__main__' == __name__:
device = OH1(address=0H1_ADDR,
control_handle=0H1_CONTROL_ATTRIBUTE_HANDLE,
data_handle=0H1_DATA_ATTRIBUTE_HANDLE,

callback=callback)

if device.start():
while device.run():
pass

FIGURE 4.1 : Script de collect des données
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.94 {'ppg0': 263249, 'ppgl': 351764, 'ppg2’': 351928, 'ax': ©.775, 'ay': -0.42, 'az': 0.476}
.947 {'ppg@': 263297, 'ppgl': 351964, 'ppg2’': 352077, 'ax': ©.775, 'ay': -0.42, 'az': 0.476}

.954 {'ppg@’: 263319, 'ppgl': 352062, 'ppg2': 352013, ‘ax': 0.778, 'ay': -0.417, "az': ©.481}
.962 {'ppg@': 263293, 'ppgl': 352106, 'ppg2’': 352082, ‘ax': ©.778, 'ay': -0.417, "az': ©.481}
.969 {'ppgo@': 263440, 'ppgl': 352273, 'ppg2': 352199, ‘ax': ©.778, 'ay': -0.417, "az': ©.481}

FIGURE 4.2 : Sortie des données collectées

4.1.2 EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

METHODOLOGIE DE FENETRAGE TEMPOREL

L’extraction des caractéristiques repose sur une technique de fenétrage glissant avec des
fenétres de 3 secondes, correspondant a 405 échantillons a la fréquence d’acquisition de 135
Hz. Cette durée de fenétre a été€ optimisée pour capturer la totalité des gestes atomiques tout

en maintenant une résolution temporelle suffisante pour la discrimination inter-classes.

Le prétraitement des données inclut plusieurs étapes critiques :

— Nettoyage des données : Elimination des artéfacts et des valeurs aberrantes
— Segmentation temporelle : Division en fenétres de 3 secondes non chevauchantes

— Normalisation : Standardisation des amplitudes pour compenser les variations inter-

participants

— Filtrage : Application de filtres passe-bas pour éliminer le bruit haute fréquence
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EXTRACTION DE CARACTERISTIQUES MULTI-DOMAINES

Pour chaque fenétre temporelle, nous extrayons un ensemble exhaustif de caractéris-
tiques couvrant multiple domaines d’analyse, utilisant principalement la bibliotheque tsfresh

pour I’extraction automatisée de caractéristiques de séries temporelles [124] :

Caractéristiques temporelles :

— Statistiques centrales : Moyenne, médiane, mode
— Mesures de dispersion : Ecart-type, variance, étendue
— Mesures de forme : Skewness (asymétrie), kurtosis (aplatissement)
— Quantiles : Q1, Q3, intervalles interquartiles
Caractéristiques fréquentielles :
— Transformée de Fourier rapide (FFT) : Coefficients spectraux dominants
— Entropie spectrale : Mesure de la complexité fréquentielle
— Puissance spectrale : Distribution énergétique par bandes de fréquence
— Fréquence dominante : Identification des composantes spectrales principales
Caractéristiques dérivées :
— Gradients temporels : Taux de changement instantané
— Variations cumulatives : Evolution progressive du signal
— Autocorrélation : motifs de répétition internes
— Entropie temporelle : Complexité et prévisibilité du signal
Cette approche multi-domaines permet de capturer les signatures physiologiques com-

plexes associées a chaque geste de cuisine, exploitant tant les variations cardiovasculaires

induites par I’effort que les perturbations mécaniques causées par les mouvements de la main.
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4.1.3 ENTRAINEMENT ET VALIDATION

ALGORITHME DE BASE : RANDOM FOREST

Le modele de base utilise I’algorithme Random Forest (Foréts Aléatoires) avec 100
arbres de décision, choisi pour ses performances robustes et sa capacité exceptionnelle a gérer
le bruit inhérent aux signaux physiologiques. Cette configuration a été optimisée empirique-

ment en évaluant différentes architectures :

— Nombre d’arbres : 100 (équilibre optimal entre performance et temps de calcul)
— Profondeur maximale : Non limitée (permettant la capture de motifs complexes)
— Ceritere de division : Entropy (optimisation de I’information mutuelle)

— KEchantillonnage : Bootstrap avec remplacement (réduction de la variance)

PERFORMANCES EXCEPTIONNELLES OBTENUES

Le modele de base démontre des performances remarquables avec une exactitude globale
de 94,96 % sur I’ensemble de test, surpassant significativement les performances rapportées
dans les études antérieures utilisant des capteurs similaires. Cette performance exceptionnelle
valide notre hypothese sur le potentiel du PPG pour la reconnaissance d’activités a granularité

fine.
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Label Precision | Recall | F1-Score | Support
breakEgg 0.968504 | 0.931818 | 0.949807 132
can 0.870466 | 0.943820 | 0.905660 178
cut 0.948454 | 0.953368 | 0.950904 193
drink 0.920792 | 0.794872 | 0.853211 117
flip 0.960526 | 0.954248 | 0.957377 153
grate 0.948276 | 0.988024 | 0.967742 167
idle 0.939271 | 0.987234 | 0.962656 235
mix 0.974227 | 0.974227 | 0.974227 194
pour 0.989899 | 0.830508 | 0.903226 118
roll 0.947368 | 0.967742 | 0.957447 186
salt 0.973262 | 0.989130 | 0.981132 184
walk 0.980000 | 0.942308 | 0.960784 156
whip 0.948718 | 0.973684 | 0.961039 190
Précision 0.949614 | 0.949614 | 0.949614 2203
Moyenne macro 0.951520 | 0.940845 | 0.945016 2203
Moyenne pondérée | 0.950457 | 0.949614 | 0.949125 2203

TABLEAU 4.1 : Métriques d’évaluation pour chaque geste

STRATEGIES DE VALIDATION ROBUSTES

La validation du modele s’effectue selon une méthodologie rigoureuse garantissant la

généralisation des performances :

Partitionnement des données :

— Ensemble d’entrainement : 80% des données (1,762 échantillons)
— Ensemble de test : 20% des données (441 échantillons)

— Stratification : Maintien des proportions de classes dans chaque ensemble
Validation croisée inter-participants :

— K-fold stratifié : K=5 avec préservation des distributions de classes

— Leave-one-participant-out : Validation de la généralisation inter-individuelle
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— Validation temporelle : Test sur données collectées a différents moments

ROBUSTESSE ET GENERALISATION

L’évaluation de la robustesse révele une excellente stabilité du modele face aux variations
individuelles et environnementales. La variance inter-participants reste remarquablement
faible (écart-type < 3%), démontrant la capacité du systeme a généraliser efficacement sans

calibration personnalisée.

Cette performance exceptionnelle du modele de base établit les fondements solides
pour les développements ultérieurs, validant I’approche PPG-exclusive pour la reconnaissance
d’activités a granularité fine et ouvrant la voie aux optimisations méthodologiques présentées

dans les travaux suivants.

4.2 ANALYSE COMPARATIVE DES METHODES

Cette section présente une analyse comparative exhaustive de deux approches méthodo-
logiques distinctes pour la reconnaissance d’activités a granularité fine, telle que détaillée dans
I’article "Comparative analysis of two methods in fine-grained activity recognition for ambient
assisted living" [25]. Cette étude comparative constitue une contribution majeure a la compré-
hension des capacités respectives des différentes modalités sensorielles pour 1’assistance a

I’autonomie a domicile.
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4.2.1 CADRE METHODOLOGIQUE DE LA COMPARAISON

QUESTIONS DE RECHERCHE FONDAMENTALES

L’ étude comparative s’articule autour de deux questions de recherche fondamentales qui

structurent I’ensemble de notre analyse :

Question 1 : Les accélérometres, gyroscopes et capteurs PPG peuvent-ils étre utilisés
avec suffisamment de précision pour reconnaitre des gestes atomiques de la main dans le

contexte de la reconnaissance d’activités a granularité fine ?

Question 2 : Les accélérometres, gyroscopes et PPG au poignet, utilisés seuls ou en
combinaison avec d’autres capteurs, peuvent-ils étre suffisamment précis pour développer un

modele de reconnaissance d’activités ?

PROTOCOLES EXPERIMENTAUX RIGOUREUX

Pour répondre a ces questions, nous avons développé deux approches algorithmiques
novatrices basées sur un jeu de données collecté avec 42 participants au total (21 participants
pour chaque approche), utilisant un ensemble de 13 gestes atomiques de cuisine. Cette
méthodologie rigoureuse garantit la comparabilité directe des résultats et 1I’évaluation objective

des performances respectives.
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4.2.2 APPROCHE 1: CAPTEURS INERTIELS (ACCELEROMETRE + GYROSCOPE)

ARCHITECTURE ET PRETRAITEMENT DES DONNEES

La premiere approche exploite les données inertielles provenant d’un bracelet équipé
d’un accélérometre triaxial et d’un gyroscope triaxial. Le prétraitement des données suit une

méthodologie spécialisée adaptée aux caractéristiques temporelles des gestes :

Segmentation temporelle adaptative :
— Gestes rapides : Fenétrage de 1 seconde (939 gestes extraits)
— Gestes lents : Fenétrage de 3 secondes (5,668 gestes extraits)
— Total : 6,607 gestes segmentés et étiquetés
Cette segmentation différentielle s’avere nécessaire car les capteurs inertiels présentent
une sensibilité variable selon la durée et I’intensité des mouvements. Les gestes de marche

et d’immobilité sont étiquetés comme "other" dans le jeu de données des gestes lents pour

maintenir la cohérence classificatoire.

Normalisation et préparation :

— Partitionnement : 70% entrainement, 30% test
— Normalisation : MinMaxScaler pour standardiser les attributs

— Gestion des classes : Intégration des gestes lents comme classe "other" dans le jeu de

données rapide

ALGORITHMES DE CLASSIFICATION EVALUES

Six classificateurs ont été sélectionnés pour évaluer les performances de 1’approche

inertielle :
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— Classification and Regression Trees (CART)
— k-Nearest Neighbors (k=5)

— Random Forest (RF)

— Naive Bayes (NB)

— Support Vector Machines (SVM)

— Multi-Layer Perceptron (MLP)

Chaque caractéristique du jeu de données est normalisée en utilisant la fonction Min-

MaxScaler de scikit-learn, assurant une convergence optimale des algorithmes d’apprentissage.

» slow_gestures - slow_gestures_
confusion_matrix *kclassification_report*
preakegg /I8 2 1 8 2 0 2 0 0 © =
breakEgg - 0.86 0.88 0.87
6 0 3 0 2 0 0 O 200
can can - 0.88 0.89 0.88 0.98
drink{ 0 O 100 00 drink 0.98 0.99 0.99
grate{ 5 1 0 00 1 10 150 grate - 0.9 0.94 0.92 L
2 mix{3 14 0 2 00100 mix 0.92 0.91 0.91
] other{ 0 1 0 0 7 0 0 00 100 other 0.94
T oo 010 001 00 0 pour
o2 10 2 0 5 0 o o roll - 0.92
50
k{0 1 0 2 0 0 0 0 2 salt 500
whip]1 © 0 0 0 0 0 0 8 whip '
0 accuracy
o R O S N |
S S q@‘e&‘ & S g ® macro avg b
& weighted
ghted avg

Predicted label

accuracy=0.94; misclass=0.06 precision recall fl-score

FIGURE 4.3 : (a) Matrice de confusion gestes Lents; (b) Rapport de classification gestes lents

4.2.3 APPROCHE 2 : CAPTEURS PHYSIOLOGIQUES (ACCELEROMETRE + PPG)

INNOVATION METHODOLOGIQUE : EXPLOITATION DU "BRUIT" PPG

La seconde approche introduit une innovation méthodologique en exploitant le "bruit"
généralement filtré des capteurs PPG. Contrairement a I’usage conventionnel de la photoplé-

thysmographie pour la surveillance cardiaque, notre hypothese postule que les perturbations
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causées par les mouvements de la main constituent précisément les informations nécessaires a

la caractérisation précise des gestes [88].

Principe de fonctionnement avancé : Le capteur PPG du Polar OH1+ émet de la lumiere
LED a travers la peau vers les vaisseaux sanguins, mesurant les variations d’intensité lumineuse
réfléchie. Les mouvements de la main modulent ces signaux de maniere caractéristique, créant

des signatures physiologiques uniques pour chaque type de geste.

AVANTAGE ALGORITHMIQUE UNIFIE

Une découverte majeure de cette approche réside dans sa capacité d’unification algo-
rithmique. Contrairement a 1’approche inertielle qui nécessite deux instances distinctes de
I’algorithme (une pour les gestes courts d’une seconde et une autre pour les gestes longs de
trois secondes), I’approche PPG permet de reconnaitre les gestes courts et longs en utilisant

une fonction unique au sein de 1’algorithme.

Cette unification représente un avantage considérable en termes de :

— Simplicité architecturale : Réduction de la complexité algorithmique
— Efficacité computationnelle : Optimisation des ressources de calcul

— Maintenabilité : Facilitation de la maintenance et des mises a jour

4.2.4 COMPARAISON DES PERFORMANCES

ANALYSE QUANTITATIVE COMPARATIVE

La comparaison détaillée des performances révele des différences significatives entre les

deux approches, avec une légere supériorité de 1I’approche PPG en termes de précision globale.
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Cette amélioration s’ attribue a la capacité des capteurs PPG a détecter des variations subtiles

du flux sanguin, offrant une meilleure discrimination des gestes de la main.

Performances par modalité :

— PPG + Accélérometre : Précision supérieure avec discrimination physiologique fine

— Accélérometre + Gyroscope : Robustesse élevée dans la capture des mouvements

4.2.5 AVANTAGES ET LIMITATIONS DE CHAQUE METHODE

APPROCHE ACCELEROMETRE + GYROSCOPE

Avantages :

— Précision spatiale : Capture précise des mouvements et orientations du dispositif

— Détection des changements : Excellente sensibilité aux changements de position et

mouvements brusques

— Polyvalence applicative : Reconnaissance efficace des gestes simples et activités de

base

— Robustesse environnementale : Résistance aux variations d’éclairage et conditions
externes
Limitations identifiées :

— Complexité algorithmique : Nécessité d’algorithmes sophistiqués pour I’interprétation
des données

— Sensibilité aux perturbations : Impact des vibrations et mouvements parasites

— Limitation gestuelle : Restrictions dans la reconnaissance de gestes complexes et

détaillés
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— Dualité temporelle : Besoin de deux instances algorithmiques pour les gestes rapides et

lents

APPROCHE ACCELEROMETRE + PPG

Avantages distinctifs :
— Précision physiologique : Mesure précise des variations du flux sanguin
— Capture détaillée : Acquisition de signaux physiologiques fins et nuancés
— Excellence en cuisine : Supériorité pour les activités fines nécessitant de la précision
— Unification algorithmique : Traitement unifié¢ des gestes de durées variables

— Discrimination avancée : Capacité a distinguer des gestes subtils et similaires
Limitations environnementales :

— Sensibilité lumineuse : Impact du bruit environnemental et variations d’éclairage
ambiant
— Artefacts de mouvement : Distorsions causées par mouvements rapides ou irréguliers

— Variations physiologiques : Influence des différences individuelles (transpiration, pres-

sion de contact)

— Contraintes de placement : Nécessité d’un positionnement précis et d’un contact stable

4.2.6 PERSPECTIVES DE FUSION MULTIMODALE

SYNERGIES POTENTIELLES

L’ analyse comparative révele que I'utilisation combinée des capteurs PPG et inertiels

peut offrir des avantages synergiques substantiels en termes de précision de reconnaissance

110



gestuelle et de robustesse. L’intégration des données de ces deux types de capteurs permet
d’améliorer la qualité de détection d’activités et de réduire les erreurs de classification,
fournissant ainsi une solution plus complete et fiable pour la surveillance des activités humaines

dans les environnements intelligents.

ARCHITECTURE INTEGREE OPTIMALE

La faisabilité d’intégrer I’ensemble de ces capteurs dans un espace relativement restreint
sur un bracelet ouvre des perspectives prometteuses pour le développement de dispositifs

d’assistance compacts et efficaces. Cette approche multimodale pourrait combiner :

— La robustesse mécanique des capteurs inertiels
— La sensibilité physiologique du PPG
— DLunification algorithmique pour I’efficacité computationnelle

— La redondance informationnelle pour la fiabilité

Cette analyse comparative démontre que chaque approche possede des avantages uniques
en termes de précision et de capacité a capturer les caractéristiques gestuelles, soulignant
I’importance de choisir la technologie appropriée selon les besoins spécifiques de I’application
et ouvrant la voie vers des solutions hybrides optimisées pour 1’assistance a I’autonomie a

domicile.

4.3 AMELIORATION DU SYSTEME

Les travaux de cette section s’appuient sur la problématique de MalWear, et représentent

une évolution significative de notre approche méthodologique pour la reconnaissance d’activi-
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tés a granularité fine. Ces améliorations visent a optimiser les performances du systeme tout

en maintenant sa robustesse dans des conditions d’utilisation variées.

4.3.1 OPTIMISATIONS ALGORITHMIQUES ET TECHNIQUES D’APPRENTIS-
SAGE

L’ évolution de notre méthodologie s’est concentrée sur I’optimisation des algorithmes
d’apprentissage automatique, passant d’une approche initiale basée principalement sur les
foréts aléatoires a une comparaison systématique de quatre algorithmes distincts [134]. Les
résultats obtenus démontrent une amélioration notable des performances, particulierement avec
I’algorithme XGBoost qui atteint une précision moyenne de 85,9% pour la main principale,

dépassant significativement les performances des autres méthodes testées.

La stratégie d’optimisation des hyperparametres a été renforcée par une recherche par
grille systématique, incluant des parametres tels que le nombre d’arbres (100, 200, 300), la
profondeur maximale des arbres, et les criteres de division. Cette approche méthodique permet
d’identifier les configurations optimales pour chaque type de classification [135]. L’analyse
comparative révele que 1’algorithme XGBoost présente une robustesse particuliere face aux

variations inter-individuelles, avec un écart-type réduit (£0.074) comparé aux autres méthodes.

4.3.2 FUSION MULTIMODALE OPTIMISEE

La fusion des données issues des capteurs PPG et des accélérometres a été raffinée pour
exploiter au mieux les complémentarités entre ces modalités sensorielles [136]. L’analyse
des caractéristiques les plus importantes révele que la combinaison optimale privilégie les

caractéristiques statistiques globales des signaux accélérométriques (ACC_Z_mean, ACC_-
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Z_cumsum) tout en intégrant les variations fines des signaux PPG pour capturer les nuances

physiologiques des mouvements.

Cette approche multimodale permet d’améliorer significativement la discrimination entre
activités similaires, comme I’illustrent les matrices de confusion obtenues. La capacité du
systeme a distinguer entre des gestes proches tels que "Mix" et "Whip" s’en trouve renforcée,

réduisant les erreurs de classification croisée de maniere substantielle [137].

4.3.3 STRATEGIES DE FENETRAGE ADAPTATIF

L’introduction de techniques de fenétrage différenciées selon les objectifs de classifi-
cation constitue une innovation méthodologique majeure. Deux approches distinctes ont été
développées : le fenétrage non chevauchant pour les modeles 4 et 7 (A.1 A.4), privilégiant la
détection des transitions entre activités, et le fenétrage chevauchant pour les modeles 5 et 6

(A.2 A.3), optimisé pour la capture des variations subtiles a grain fin [138].

Cette dualité méthodologique permet d’adapter I’extraction des caractéristiques aux
spécificités de chaque tiche de reconnaissance. Les modeles a fenétrage non chevauchant
exploitent des fenétres de 3 secondes (405 échantillons) pour assurer une segmentation claire
des données, tandis que les approches chevauchantes maximisent 1’information disponible

pour la détection des motifs complexes.

4.3.4 AMELIORATION DE LA ROBUSTESSE AUX VARIATIONS INTER-INDIVIDUELLES

Les résultats obtenus montrent une amélioration notable de la généralisation du systeme
face aux variations individuelles. L’analyse par validation croisée stratifiée révele des per-
formances consistantes parmis différents participants, avec une précision globale maintenue

au-dessus de 85% pour I’ensemble des configurations testées [139].
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L’intégration de techniques de régularisation spécifiques, notamment 1’ utilisation de
dropout et d’early stopping pour les modeles a fenétrage chevauchant, contribue a prévenir
le surapprentissage tout en maintenant la capacité de généralisation. Ces optimisations se
révelent particulierement efficaces pour la reconnaissance des activités bimanuelles, ou la

précision atteint 81,9% avec XGBoost.

4.3.5 OPTIMISATION DE L’ARCHITECTURE DE TRAITEMENT

L’architecture de traitement des données a été repensée pour intégrer efficacement
les améliorations algorithmiques tout en préservant la capacité de traitement en temps réel.
L’implémentation d’une pipeline optimisée permet de réduire la latence de traitement tout en

maintenant la précision de reconnaissance [140].

Les courbes d’apprentissage (??) démontrent une convergence rapide des algorithmes
optimisés, suggérant une efficacité computationnelle améliorée. Cette optimisation est cru-
ciale pour les applications en conditions réelles, ou la réactivité du systeme conditionne son

acceptabilité par les utilisateurs.

4.3.6 PERSPECTIVES D’AMELIORATION CONTINUE

Les résultats obtenus ouvrent plusieurs pistes d’amélioration prometteuses. L’ intégration
de techniques d’apprentissage profond multimodal pourrait permettre d’exploiter plus finement
les corrélations complexes entre les différentes sources de données [141]. L’utilisation de
réseaux de neurones convolutionnels adaptés aux signaux temporels représente une voie
d’exploration particulierement intéressante pour capturer les motifs spatio-temporels des

activités.
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L’extension de I’ensemble d’activités reconnues constitue également un défi méthodo-
logique stimulant. L’adaptation du systeme a de nouveaux gestes nécessiterait une approche
d’apprentissage incrémental, permettant d’enrichir le modele sans compromettre les perfor-

mances sur les activités déja maitrisées [142].
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CHAPITRE V
DETECTION DE LA MAUVAISE UTILISATION DES DISPOSITIFS

5.1 PROBLEMATIQUE MALWEAR
5.1.1 DEFINITION ET CONTEXTUALISATION DU PHENOMENE

Le terme "MalWear", contraction de "mal-" (signifiant inapproprié) et "wear" (porter),
désigne I’ensemble des problématiques liées a I’utilisation incorrecte des dispositifs portables
[143]. Cette problématique, bien qu’apparemment anodine, représente un défi majeur pour la
fiabilité des données collectées par les systemes de surveillance de santé et de reconnaissance
d’activités. Dans le contexte de notre recherche sur 1’assistance aux personnes en perte
d’autonomie, la qualité des données captées conditionne directement 1’efficacité des systemes

d’aide développés.

L’avenement des technologies portables abordables a fondamentalement transformé
notre capacité a surveiller et analyser notre santé et nos activités quotidiennes [144]. Ce-
pendant, cette démocratisation s’accompagne de défis considérables concernant 1’utilisation
appropriée de ces dispositifs. Contrairement aux environnements de laboratoire contr6lés
ou les conditions de port sont optimisées, 1’ utilisation réelle par les utilisateurs présente une

variabilité significative qui peut compromettre la qualité des mesures.

5.1.2 TYPOLOGIE DES MAUVAISES UTILISATIONS

Notre étude identifie quatre configurations principales de mauvaise utilisation des dis-
positifs portables, chacune générant des motifs de dégradation spécifiques dans les signaux

captés :



Tension optimale (02) : Cette configuration de référence assure un contact permanent
du capteur avec la peau sans causer d’inconfort. Les signaux obtenus présentent une stabilité
remarquable avec des motifs clairement identifiables pour chaque type de mouvement. Le bloc
de calibrage développé permet de standardiser cette configuration en autorisant uniquement le

passage du premier niveau.

Bracelet trop serré (00) : Un serrage excessif entraine une compression des tissus qui
se traduit par une atténuation du signal PPG due a la restriction du flux sanguin [145]. Cette
configuration génere également des artefacts dans les données accélérométriques en raison de

la rigidité excessive du couplage dispositif-peau.

Bracelet trop lache (20) : Un ajustement insuffisant introduit des artéfacts de mouve-
ment qui contaminent particulierement les signaux physiologiques. L’analyse révele des pics
d’accélération parasites et une augmentation notable du bruit de fond, rendant la reconnais-

sance des activités plus complexe [106].

Mauvaise orientation (02i) : La rotation du capteur par rapport a sa position optimale
produit des perturbations caractéristiques avec une diminution significative de 1I’amplitude du

signal et une dégradation du rapport signal/bruit.

5.1.3 IMPACT SUR LA QUALITE DES SIGNAUX PHYSIOLOGIQUES

L’analyse approfondie des données révele que les effets de la mauvaise utilisation ne
se limitent pas a une simple dégradation générale des signaux, mais produisent des motifs
de corruption spécifiques et mesurables [146]. Les signaux PPG montrent une sensibilité
particulicrement marquée aux variations de tension du bracelet, confirmant les observations de
recherches antérieures sur I’importance du couplage capteur-peau pour les mesures optiques

[147].
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Dans le cas d’un ajustement optimal, les signaux PPG présentent des pics cardiaques
bien définis avec un rapport signal/bruit favorable. Cette qualité se dégrade rapidement avec
les configurations inadéquates : un bracelet trop serré provoque une atténuation due a la
compression excessive des tissus, tandis qu’un bracelet trop lache introduit des artéfacts de

mouvement qui contaminent le signal physiologique.

Les données accélérométriques manifestent également une sensibilité aux conditions
de port, bien que de maniere différente. Un bracelet correctement ajusté produit des signaux
stables avec des motifs clairement identifiables, tandis qu’un ajustement inadéquat génere des

oscillations secondaires qui masquent le signal principal [148].

5.1.4 IMPLICATIONS POUR LA RECONNAISSANCE D’ACTIVITES

L’impact de la mauvaise utilisation sur la reconnaissance d’activités a granularité fine
représente un enjeu crucial pour notre systeme d’assistance. Nos travaux démontrent que ces
altérations ne sont pas seulement mesurables mais aussi caractéristiques, ouvrant la voie au

développement d’algorithmes de détection automatique des mauvais ajustements.

Les mouvements brusques, particulierement observés lors des gestes de fouettage et de
retournement, amplifient les différences entre les configurations de port. Un bracelet mal ajusté
produit des oscillations secondaires qui masquent le signal principal, compromettant la capacité
du systeme a distinguer entre des activités similaires. Cette dégradation est particulierement
visible dans 1’analyse spectrale, ou les composantes de haute fréquence sont significativement

plus présentes dans les configurations de port inadéquat [ 149].

L’analyse des matrices de confusion révele une dégradation notable des performances de
reconnaissance lorsque les modeles entrainés sur des données de tension optimale sont confron-

tés a des configurations de mauvaise utilisation. Cette observation souligne I’importance de
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développer des stratégies de compensation ou de détection automatique pour maintenir la

fiabilité du systeme.

5.1.5 ENJEUX TECHNOLOGIQUES ET METHODOLOGIQUES

La problématique du MalWear souleve des défis technologiques et méthodologiques
considérables qui dépassent la simple question de la qualité des données. Dans le contexte
de I’assistance aux personnes vulnérables, la fiabilité des mesures conditionne directement
I’efficacité des interventions proposées. Une mauvaise reconnaissance d’activité due a un port
incorrect du dispositif pourrait compromettre la sécurité de 1’utilisateur ou générer des alertes

inappropriées [150].

Les approches traditionnelles de mitigation, basées sur le traitement intensif des signaux
ou I’apprentissage profond pour la décontamination des données, présentent des limitations
importantes en termes de colit computationnel et de latence [151]. Notre approche MalWear
propose une alternative innovante en détectant et corrigeant les problémes a la source plutot

qu’en post-traitement.

5.1.6 VERS UNE DETECTION AUTOMATIQUE PROACTIVE

La contribution originale de notre approche réside dans sa capacité a inverser la relation
traditionnelle entre cause et effet : plutdt que de subir les conséquences de la mauvaise utilisa-
tion, le systeme devient capable d’identifier automatiquement les configurations inadéquates et
de proposer des corrections ciblées [152]. Cette approche proactive représente un changement
paradigmatique vers des dispositifs portables intelligents qui s’adaptent aux utilisateurs plutot

que I’inverse.
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Les résultats obtenus avec nos modeles de classification démontrent qu’il est possible
d’atteindre une précision de 95% dans I’identification des différents types de mauvaise utilisa-
tion en combinant les données ACC et PPG, ouvrant la voie au développement de systemes
d’auto-diagnostic temps réel. Cette capacité a caractériser spécifiquement la nature du pro-
bleme permet des retours correctifs ciblés, améliorant significativement I’expérience utilisateur

et la fiabilité des données.

5.2 SYSTEME DE DETECTION AUTOMATIQUE

Le développement d’un systeme de détection automatique des mauvaises utilisations
de dispositifs portables constitue 1’innovation centrale de notre approche MalWear. Cette
section présente 1’architecture complete du systeme, depuis 1’extraction des caractéristiques
jusqu’aux modeles de classification développés, en passant par les stratégies d’optimisation

algorithmique mises en ceuvre.

5.2.1 ARCHITECTURE GENERALE DU SYSTEME

Notre systeme de détection automatique s’articule autour de deux phases principales
d’analyse, chacune ciblant des aspects spécifiques de la classification des données collectées
[153]. La premiere phase se concentre sur la classification des niveaux de tension du dispositif
(Modeles 1, 2, 3), tandis que la seconde vise la reconnaissance d’activités en tenant compte de

I’impact de la mauvaise utilisation (Modeles 4, 5, 6, 7).

Cette approche bimodale permet une évaluation complete des capacités du systeme :
d’une part, sa capacité a identifier automatiquement les configurations de port inadéquates,
et d’autre part, sa robustesse dans la reconnaissance d’activités malgré ces configurations

non optimales. L’architecture integre des techniques de traitement du signal avancées et des
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algorithmes d’apprentissage automatique optimisés pour maximiser la précision de détection

tout en minimisant la latence de traitement [154].

5.2.2 EXTRACTION ET PREPARATION DES CARACTERISTIQUES

L’extraction des caractéristiques repose sur une technique de fenétrage temporel non
chevauchant, avec des fenétres de 3 secondes correspondant a 405 échantillons a une fréquence
d’échantillonnage de 135 Hz. Cette approche segmente les données brutes en portions d’ana-
lyse distinctes, facilitant le traitement des séries temporelles tout en préservant la cohérence

temporelle des signaux [155].

Pour chaque fenétre, un ensemble complet de caractéristiques statistiques est calculé,
incluant la moyenne, la médiane, 1’écart-type, la variance, le mode et 1’énergie du signal. Ces
métriques capturent les propriétés globales des signaux tout en étant suffisamment robustes

aux variations liées aux différences individuelles et aux conditions environnementales [156].

La sélection des variables d’entrée est soigneusement controlée pour éviter tout biais dans
I’apprentissage. Le TIMECODE est systématiquement exclu des variables d’apprentissage
pour tous les modeles afin d’éviter tout biais temporel dans la classification. Cette exclusion
garantit que les modeles se concentrent sur les caractéristiques pertinentes des signaux plutot

que sur des motifs temporels potentiellement trompeurs.

5.2.3 MODELES DE CLASSIFICATION DES NIVEAUX DE TENSION

MODELE 1 : CLASSIFICATION MULTIMODALE (ACC + PPG)

Le premier modele exploite la fusion des données accélérométriques et photopléthys-

mographiques pour classifier les quatre niveaux de tension (00, 02, 20, 021). Cette approche
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multimodale permet d’évaluer la capacité du modele a discriminer les tensions en utilisant

I’ensemble complet des signaux physiologiques disponibles [157].

Les variables d’entrée comprennent uniquement les données TIMECODE, ACC_X,
ACC_Y, ACC_Z, PPG_I1, PPG_II, PPG_III et Skin Type, excluant délibérément le TAG, la
main et I’identifiant du participant pour éviter tout biais de classification. Les résultats obtenus
démontrent une précision globale de 95%, confirmant I’efficacité de la fusion multimodale

pour la détection des mauvais ajustements.

MODELE 2 : CLASSIFICATION PAR ACCELEROMETRE

Ce modele se concentre exclusivement sur les données accélérométriques pour la classi-
fication des tensions. Cette approche permet d’évaluer la contribution spécifique des signaux
de mouvement dans la discrimination des niveaux de tension. Seules les données TIMECODE,

ACC_X, ACC_Y, ACC_Z et Skin Type sont utilisées comme variables d’entrée.

Les résultats révelent une précision de 74%, significativement inférieure au modele
multimodal, mais néanmoins remarquable compte tenu de la limitation aux seules données
de mouvement. Cette performance démontre que les artefacts de mouvement générés par
les mauvais ajustements sont suffisamment caractéristiques pour permettre une classification

automatique [158].

MODELE 3 : CLASSIFICATION PAR PPG

Le troisieme modele utilise uniquement les signaux PPG pour la classification des

tensions. Cette approche isolée permet d’évaluer la pertinence des signaux photopléthysmogra-
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phiques dans la détection des différents niveaux de tension. Les variables d’entrée se limitent

aux données TIMECODE, PPG_I, PPG_II, PPG_III et Skin Type.

Les résultats exceptionnels obtenus avec ce modele, atteignant 93% de précision, sou-
lignent la sensibilité remarquable des capteurs PPG aux variations de couplage avec la peau.
Cette performance confirme 1’hypothese selon laquelle les signaux photopléthysmographiques

constituent un indicateur particulicrement fiable des conditions de port du dispositif [159].

Matrice de confusion pour le Modéle 1 (ACC + PPG) Matrice de confusion pour le Modéle 2 (ACC) Matrice de confusion pour le Modéle 3 (PPG)

ooooo

3

FIGURE 5.1 : Comparaison des performances des modeles 1 a 3
5.2.4 MODELES DE RECONNAISSANCE D’ACTIVITES AVEC IMPACT DE LA
MAUVAISE UTILISATION
MODELE 4 : CLASSIFICATION GLOBALE DES ACTIVITES
Ce modele vise la détection des activités en utilisant conjointement les données ACC
et PPG, sans distinction des niveaux de tension. Il s’agit d’un modele unifié capable de

reconnaitre les différentes activités (flip, whip, pour, cut, idle, breakEgg) indépendamment du

niveau de tension appliqué.
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L approche comparative de quatre algorithmes d’apprentissage automatique (Random
Forest, SVM, MLP, XGBoost) révele des performances différenciées selon les méthodes
employées. XGBoost présente les meilleures performances avec une précision globale de 91%,
suivi de pres par Random Forest et MLP a 90%, tandis que SVM montre des performances

plus modestes avec 82% de précision [160].

MODELE 5 : CLASSIFICATION INTRA-TENSION

Cette approche consiste en quatre modeles distincts, chacun entrainé sur un niveau de
tension spécifique et testé sur les autres niveaux. Cette stratégie permet d’évaluer la robustesse
de la reconnaissance d’activités face aux variations de tension. Les données ACC et PPG sont

utilisées conjointement pour la classification.

Les résultats démontrent une dégradation des performances lorsque les modeles sont
confrontés a des conditions de tension différentes de celles d’entrainement. Cette observa-
tion souligne I’importance de développer des stratégies de compensation ou de détection

automatique pour maintenir la fiabilité du systeme en conditions réelles d’utilisation [161].

MODELRE 6 : CLASSIFICATION AVEC TENSION DE REFERENCE

Ce modele adopte une approche particuliere ou I’entrainement est effectué exclusivement
sur les données de tension 02, considérée comme référence, puis testé sur les autres niveaux
de tension (00, 20, 021). Cette approche génere trois modeles distincts, permettant d’évaluer la

généralisation de I’apprentissage a partir d’une tension de référence.

Le modele démontre une excellente généralisation vers la tension 00 avec 90% de préci-

sion globale. Les performances diminuent légerement pour la tension 20 (83% de Précision) et
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plus significativement pour la tension 02i (72% de Précision). Cette variabilité selon le type de
mauvaise utilisation fournit des informations précieuses pour le développement de stratégies

de correction ciblées.

MODELE 7 : CLASSIFICATION MULTI-TENSION

Le dernier modele est entrainé sur la tension 02 mais évalué simultanément sur 1’en-
semble des autres tensions (00, 20, 02i). Cette approche permet d’évaluer la capacité du

modele a généraliser ses apprentissages dans un contexte multi-tension.

Les résultats confirment que les performances optimales sont obtenues lorsque les
modeles sont entrainés et testés sur la méme tension. La tension 00 obtient les meilleurs
résultats avec 91% de précision globale, tandis que la tension 02i montre des difficultés

significatives avec seulement 69% de précision, particulierement pour les activités "cut" et

"idle" [162].
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FIGURE 5.2 : Analyse des performances de classification multi-Tension
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5.2.5 OPTIMISATION ALGORITHMIQUE ET SELECTION DES MODELES

L’entrainement des modeles a été réalisé en utilisant une approche d’optimisation
systématique des hyperparametres. Une recherche par grille a été effectuée sur un ensemble de
parametres incluant le nombre d’arbres (100, 200, 300), la profondeur maximale, les criteres

de division et les parametres de régularisation [163].

La stratégie d’entrainement différenciée selon le type de fenétrage révele des consi-
dérations importantes pour I’optimisation des performances. Les modeles a fenétrage non
chevauchant (4 et 7) sont entrainés avec une attention particuliere a la généralisation, utilisant
une validation croisée stratifiée pour assurer une représentation équilibrée des différentes
classes d’activités. Les modeles a fenétrage chevauchant (5 et 6), travaillant avec des don-
nées plus redondantes, nécessitent des techniques de régularisation spécifiques pour éviter le

surapprentissage, notamment 1’ utilisation de dropout et d’early stopping [164].

5.2.6 ANALYSE COMPARATIVE DES PERFORMANCES

L’analyse des performances révele des différences significatives entre les approches
développées. Les modeles a fenétres chevauchantes (5 et 6) montrent une meilleure capacité
de détection des transitions fines entre activités, avec une amélioration de 8-12% par rapport
aux modeles non chevauchants pour la reconnaissance de mouvements complexes. Cette
amélioration est particulierement notable dans la détection des gestes courts et des transitions

rapides.

Cependant, cette amélioration s’accompagne d’une sensibilité accrue aux mauvais
ajustements du dispositif, manifestée par une dégradation plus importante des performances

et une dépendance plus forte a la qualité du port du dispositif. Cette observation souligne
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I’importance du compromis entre précision de détection et robustesse dans le contexte de la

reconnaissance d’activités sur des dispositifs portables.

5.2.7 IMPLICATIONS POUR LE DEPLOIEMENT TEMPS REEL

Le systeme développé integre des considérations pratiques essentielles pour un dé-
ploiement en conditions réelles. La capacité de traitement en temps réel est assurée par
I’optimisation de 1’architecture de calcul et la sélection d’algorithmes computationnellement
efficaces. L’ensemble du pipeline de traitement, depuis 1’acquisition des données jusqu’a la
classification finale, est congu pour minimiser la latence tout en maintenant une précision

élevée [165].

L’intégration de mécanismes de retour utilisateur permet une correction proactive des
mauvaises utilisations détectées. Le systeme peut générer des alertes spécifiques selon le
type de probleme identifié (bracelet trop lache, trop serré, mal orienté), accompagnées de
recommandations d’ajustement personnalisées. Cette approche transforme la détection passive

en systeme d’assistance active, maximisant 1’utilité pratique pour I’utilisateur final [166].

5.3 IMPACT SUR LA RECONNAISSANCE FINE DES ACTIVITES

L’analyse de I’'impact de la mauvaise utilisation des dispositifs portables sur la recon-
naissance fine des activités constitue un enjeu central pour notre systeme d’assistance. Cette
section examine en détail les mécanismes par lesquels les configurations de port inadéquates
affectent la précision de reconnaissance, les stratégies développées pour compenser ces effets,

et les implications pratiques pour le déploiement en conditions réelles.
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5.3.1 ANALYSE DIFFERENTIELLE SELON LES STRATEGIES DE FENETRAGE

Notre étude révele des différences significatives dans la sensibilité aux mauvaises
utilisations selon les stratégies de fenétrage employées. Cette analyse comparative fournit des
insights cruciaux sur les compromis entre précision de détection et robustesse du systeme

[167].

FENETRAGE NON CHEVAUCHANT : ROBUSTESSE PRIVILEGIEE

Les modeles 4 et 7, utilisant un fenétrage non chevauchant de 3 secondes (405 échan-
tillons), démontrent une robustesse remarquable face aux variations de tension du dispositif.
Cette approche permet une segmentation claire et sans redondance des données, appropriée
pour la détection des transitions entre activités distinctes. Les caractéristiques extraites privilé-
gient les métriques statistiques globales et les motifs d’activité a long terme, ce qui confere au

systeme une plus grande résistance aux perturbations localisées [168].

L’entrainement de ces modeles bénéficie d’une validation croisée stratifiée et d’un
équilibrage des classes d’activités, optimisant ainsi la généralisation. Cette stratégie se révele
particulierement efficace pour maintenir des performances acceptables méme en présence de
configurations de port sub-optimales, au prix d’une sensibilité moindre aux transitions fines

entre activités.

FENETRAGE CHEVAUCHANT : PRECISION ACCRUE MAIS VULNERABILITE
AUGMENTEE

Les modeles 5 et 6, employant des fenétres chevauchantes a 75% (décalage de 0,75

seconde), montrent une capacité supérieure de détection des transitions fines entre activités,
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avec une amélioration de 8-12% par rapport aux modeles non chevauchants pour la reconnais-
sance de mouvements complexes [16]. Cette amélioration est particulierement notable dans la

détection des gestes courts et des transitions rapides.

Cependant, cette précision accrue s’accompagne d’une sensibilité augmentée aux mau-
vais ajustements du dispositif. L’analyse révele une dégradation plus importante des perfor-
mances, une sensibilité accrue aux perturbations du signal, et une dépendance plus forte a la
qualité du port du dispositif. Les techniques de régularisation spécifiques, notamment 1’ utilisa-
tion de dropout et d’early stopping, deviennent essentielles pour maintenir la robustesse du

systeme [169].

5.3.2 IMPACT DIFFERENCIE SELON LES TYPES D’ACTIVITES

L’analyse détaillée des performances par activité révele que I’'impact de la mauvaise
utilisation n’est pas uniforme parmis les différents gestes reconnus. Cette variabilité fournit
des insights précieux sur les mécanismes de dégradation et les stratégies de compensation a

développer [170].

ACTIVITES ROBUSTES AUX MAUVAISES UTILISATIONS

Certaines activités maintiennent des performances relativement stables a travers les
différentes tensions. Les activités "breakEgg" et "pour” démontrent une résilience particuliere,
conservant des F1-scores supérieurs a 0,85 méme dans les configurations de tension dégradées.
Cette robustesse s’explique par la nature distinctive de ces mouvements, qui génerent des
signatures suffisamment caractéristiques pour étre reconnus malgré les artefacts introduits par

le mauvais port [154].
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Lactivité "idle" présente des performances exceptionnelles avec des F1-scores dépassant
0,93 pour toutes les approches algorithmiques testées. Cette performance s’explique par la
nature statique de cette activité, qui la rend moins sensible aux variations de couplage capteur-
peau. Cette observation souligne I’importance de I’analyse contextuelle dans I’interprétation

des résultats de reconnaissance [153].

ACTIVITES VULNERABLES AUX PERTURBATIONS

A T’inverse, certaines activités montrent une sensibilit€é marquée aux configurations de
mauvaise utilisation. L’activité "cut" présente une variabilité importante, particulicrement
sur la tension 02i (rotation du capteur) ou son rappel chute dramatiquement a 43%. Cette

dégradation s’explique par la nature précise et contrdlée de ce mouvement, qui requiert une

capture fidele des micro-variations de mouvement [171].

L’ activité "flip" pose des difficultés particulieres, notamment pour 1’algorithme SVM
avec un Fl-score de seulement 69% dans les configurations dégradées. La nature dynamique
et la variabilité inter-individuelle dans I’exécution de ce geste contribuent a cette sensibilité
accrue aux perturbations du signal. Ces observations mettent en évidence la nécessité de
développer des stratégies de compensation spécifiques pour les activités les plus vulnérables

[161].

5.3.3 MECANISMES DE DEGRADATION DES SIGNAUX

L’analyse approfondie des caractéristiques des données révele les mécanismes spé-
cifiques par lesquels la mauvaise utilisation impacte la reconnaissance d’activités. Cette

compréhension est essentielle pour développer des stratégies de compensation efficaces [148].
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IMPACT SUR LES SIGNAUX ACCELEROMETRIQUES

Les données d’accélération révelent des variations significatives selon les niveaux
de tension du bracelet. Un bracelet correctement ajusté (tension 02) produit des signaux
d’accélération stables avec des motifs clairement identifiables pour chaque type de mouvement.
En revanche, un bracelet trop lache (tension 20) génere des perturbations caractérisées par des

pics d’accélération parasites et une augmentation notable du bruit de fond.

Les mouvements brusques, particulierement observés lors des gestes de fouettage et
de retournement, amplifient ces différences. Un bracelet mal ajusté produit des oscillations
secondaires qui masquent le signal principal, rendant la reconnaissance des activités plus
complexe. Cette dégradation est particulierement visible dans 1’analyse spectrale, ou les
composantes de haute fréquence sont significativement plus présentes dans les configurations

de port inadéquat [172].

SENSIBILITE DES SIGNAUX PPG

Les données du capteur photopléthysmographique montrent une sensibilité encore plus
marquée aux variations de tension du bracelet. Un ajustement optimal permet d’obtenir des
signaux PPG clairs avec des pics cardiaques bien définis et un rapport signal/bruit favorable.
Un bracelet trop serré entraine une atténuation du signal due a la compression excessive des
tissus, tandis qu’un bracelet trop lache introduit des artefacts de mouvement qui contaminent

le signal physiologique [143].

La rotation du capteur (tension 021) produit des perturbations caractéristiques avec une

diminution significative de I’amplitude du signal et une augmentation du bruit de fond. Ces
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observations confirment I’'importance cruciale du couplage capteur-peau pour la qualité des

mesures optiques dans le contexte de la reconnaissance d’activités.

5.3.4 STRATEGIES DE COMPENSATION DEVELOPPEES

Face aux défis identifiés, notre recherche a développé plusieurs stratégies de compensa-
tion visant a maintenir la performance de reconnaissance malgré les configurations de port

non optimales [157].

COMPENSATION PAR FUSION MULTIMODALE ADAPTATIVE

L’approche de fusion multimodale s’adapte dynamiquement aux conditions de port
détectées. Lorsque le systeme identifie une configuration de mauvaise utilisation, les poids
attribués aux différentes modalités sensorielles sont ajustés en fonction de leur fiabilité relative.
Par exemple, si une rotation du capteur est détectée (tension 021i), le systeme privilégiera les

données accélérométriques par rapport aux signaux PPG dégradés [155].

Cette stratégie adaptative permet de maintenir des performances acceptables méme
en présence de perturbations significatives. Les résultats montrent qu'une compensation
appropriée peut réduire la dégradation de performance de 15-20% par rapport a une approche

non adaptative.

NORMALISATION CONTEXTUELLE DES CARACTERISTIQUES

Une stratégie de normalisation contextuelle a été développée pour compenser les va-

riations systématiques introduites par les mauvaises configurations. Cette approche identifie
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les motifs de dégradation spécifiques a chaque type de mauvaise utilisation et applique des

corrections ciblées aux caractéristiques extraites [173].

La normalisation s’appuie sur des modeles de référence établis pour chaque tension,
permettant une correction en temps réel des déviations observées. Cette approche s’avere par-

ticulierement efficace pour les activités présentant une sensibilité modérée aux perturbations.

ENTRAINEMENT ROBUSTE MULTI-CONDITIONS

L’entrainement des modeles integre délibérément des données de toutes les conditions
de tension, permettant au systéme d’apprendre a reconnaitre les activités malgré les variations
de qualité du signal. Cette approche d’entrainement robuste améliore la généralisation du
systeme face aux conditions réelles d’utilisation ot les configurations optimales ne sont pas

toujours garanties [174].

5.3.5 IMPLICATIONS PRATIQUES POUR LE DEPLOIEMENT

Les insights obtenus de cette analyse ont des implications directes pour le déploiement

de systemes de reconnaissance d’activités en conditions réelles d’utilisation [175].

RECOMMANDATIONS D’ARCHITECTURE SYSTEME

Larchitecture systeme optimale doit intégrer une détection en temps réel des conditions
de port et adapter dynamiquement ses stratégies de traitement. La combinaison de modeles
robustes (fenétrage non chevauchant) pour la détection générale et de modeles précis (fenétrage
chevauchant) pour I’analyse fine, couplée a un systeme de commutation intelligent, offre le

meilleur compromis performance-robustesse.
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STRATEGIES DE DEPLOIEMENT ADAPTATIF

Le déploiement doit prévoir des mécanismes d’adaptation graduelle aux habitudes
d’utilisation spécifiques de chaque utilisateur. L’apprentissage en ligne permet au systeme
d’affiner ses modeles de compensation en fonction des motifs de mauvaise utilisation observés,

améliorant progressivement sa robustesse [176].

5.3.6 PERSPECTIVES D’AMELIORATION

Les résultats obtenus ouvrent plusieurs pistes d’amélioration prometteuses pour renforcer

la robustesse du systeme face aux mauvaises utilisations [177].

L’intégration de techniques d’apprentissage par transfert pourrait permettre une adap-
tation plus rapide aux nouveaux types de perturbations. L’utilisation de réseaux adversaires
génératifs pour augmenter les données d’entrainement avec des exemples synthétiques de mau-
vaise utilisation représente également une avenue prometteuse pour améliorer la robustesse du

systeme [178].

L’exploration de nouvelles modalités sensorielles moins sensibles aux conditions de
port, telles que les capteurs de bioimpédance ou de température, pourrait fournir des signaux

de référence plus stables pour guider les stratégies de compensation.
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CHAPITRE VI
RECONNAISSANCE D’ACTIVITES DE HAUT NIVEAU

6.1 APPROCHE PAR FREQUENT SUBGRAPH MINING

L’innovation centrale de notre approche réside dans I’application du Frequent Subgraph
Mining (FSM) pour découvrir des motifs dans les séquences d’activités culinaires et permettre
une détection sophistiquée des erreurs d’exécution. Cette méthode transforme la reconnais-
sance d’activités en un probleme d’exploration de structures temporelles complexes, dépassant

les approches traditionnelles de classification de gestes isolés.

6.1.1 CONSTRUCTION DES GRAPHES DE RECETTES

Notre méthodologie de construction de graphes transforme les séquences de recettes
en graphes dirigés ou les nceuds représentent les actions culinaires individuelles et les arétes
encodent les transitions temporelles entre actions [179]. Chaque nceud contient des infor-
mations d’attributs riches incluant le geste culinaire associé, la qualité d’exécution estimée,
les caractéristiques de dominance manuelle, et les motifs de réponse physiologique. Cette
représentation graphique préserve les relations temporelles et contextuelles essentielles pour

la reconnaissance d’activités culinaires.

La phase de construction de graphes s’appuie sur trois étapes principales : la sélection
adaptative de séquences, la préservation de continuité, et la construction graphique proprement
dite. La sélection adaptative emploie une stratégie multi-phases qui fait évoluer les criteres de
sélection basés sur le progres d’assemblage - les phases précoces privilégient I’exploration par

sélection aléatoire pour maximiser la diversité, les phases intermédiaires deviennent pondérées



par la qualité favorisant les séquences avec des ratios signal-bruit plus élevés, et les phases

finales emploient une sélection conservatrice choisissant parmi les séquences de plus haute
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FIGURE 6.1 : Réseaux de graphes de recettes — Recettes correctes vs types d’erreurs

6.1.2 ALGORITHME FSM MODIFIE

Notre implémentation FSM emploie un algorithme gSpan modifié optimisé€ pour 1’ex-

ploration de graphes temporels avec contraintes temps réel [20]. L’ algorithme découvre des
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sous-graphes fréquents en utilisant des seuils de support minimum (0.02) pour équilibrer la
découverte de motifs avec 1’efficacité computationnelle. La découverte de motifs opere a
travers plusieurs niveaux de granularité, identifiant des actions individuelles fréquentes, des
paires d’actions communes, et des séquences multi-actions complexes jusqu’a 4 nceuds de

longueur, permettant la détection d’erreurs a différentes échelles temporelles.

Lextraction de motifs commence par I’exploration de nceuds fréquents simples, puis
progresse vers des structures plus complexes. Pour chaque taille de sous-graphe (de 2 a 4
nceuds), 1’algorithme extrait tous les sous-graphes possibles et les filtre selon le seuil de support
minimum. Cette approche incrémentale assure une couverture complete de I’espace des motifs
tout en maintenant I’efficacité computationnelle. L’ algorithme s’arréte automatiquement
lorsqu’aucun motif fréquent de taille supérieure n’est découvert, optimisant ainsi le temps de

calcul.

6.1.3 CATEGORISATION DES ERREURS ET DETECTION

La catégorisation des erreurs distingue entre trois types fondamentaux : les erreurs de
séquence (ordre incorrect des actions culinaires) détectées immédiatement lors de transitions
inattendues, les erreurs de réalisation (exécution incorrecte d’actions individuelles) nécessitant
une analyse de la qualité d’action avec latence de détection variable (5-10 secondes), et
les erreurs de complétion (arrét prématuré de recette) requérant des périodes d’observation
étendues (30+ secondes) pour distinguer entre arrét intentionnel et problemes d’exécution

[180].

Cette approche différentielle permet une réponse adaptée selon le type d’erreur détecté.
Les erreurs de séquence bénéficient d’une détection immédiate (1-2 secondes) avec haute

confiance grace au matching de motifs FSM et a la détection d’anomalies graphiques. Les
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erreurs de réalisation présentent une détectabilité partielle avec latence variable - immédiate
pour les actions supplémentaires, 5-10 secondes pour les actions manquantes, utilisant la

validation de séquences d’actions et la détection de timeout avec confiance moyenne-élevée.
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FIGURE 6.2 : Sous-graphes fréquents — analyse des motifs

6.1.4 EXTRACTION DE CARACTERISTIQUES BASEES SUR LES MOTIFS

Le vecteur de caractéristiques complet comprend approximativement 380 dimensions
couvrant les caractéristiques statistiques, spectrales, cross-modales, et dérivées du FSM

[181]. L’extraction de caractéristiques basée sur les motifs fréquents transforme chaque
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graphe de recette en une représentation vectorielle ou chaque dimension correspond a la
fréquence d’occurrence d’un motif spécifique. Cette approche capture non seulement la

présence d’actions individuelles mais aussi leurs relations contextuelles et séquentielles.

La sélection de caractéristiques emploie SelectKBest avec analyse f-score pour iden-
tifier les caractéristiques les plus discriminantes tout en réduisant la dimensionnalité pour
I’efficacité computationnelle, maintenant les performances de classification tout en permettant
les exigences de traitement temps réel. Cette optimisation assure que seuls les motifs les
plus informatifs sont retenus pour la classification finale, éliminant le bruit et améliorant la

robustesse du systeme.

Les résultats expérimentaux démontrent I’efficacité de cette approche avec la découverte
de 242 sous-graphes fréquents, permettant une performance de classification exceptionnelle
de 97% d’exactitude globale. Cette performance établit la faisabilité du FSM pour la recon-

naissance d’activités culinaires temps réel et la détection d’erreurs sophistiquée.

6.2 RECONNAISSANCE D’ACTIVITES DE CUISINE COMPLEXES

La reconnaissance d’activités de cuisine complexes nécessite une approche intégrée
qui transcende la simple classification de gestes atomiques pour comprendre les s€quences
d’actions contextuelles et leurs interrelations temporelles. Notre systeme développe une mé-
thodologie sophistiquée de fusion multi-modale combinant signaux PPG et accélérométriques

pour identifier avec précision les recettes completes et détecter les variations d’exécution.

6.2.1 FUSION MULTI-MODALE DES SIGNAUX PHYSIOLOGIQUES

L’innovation centrale réside dans 1’exploitation synergique des signaux PPG et ac-

célérométriques pour capturer différents aspects des activités culinaires [88]. Les signaux
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PPG encodent les réponses cardiovasculaires a 1’effort physique dans les composantes basse
fréquence (0.5-2 Hz), tandis que les composantes haute fréquence (2-10 Hz) capturent les
artefacts de mouvement liés aux gestes de la main et aux activités culinaires. Cette double
nature du signal PPG, traditionnellement considérée comme un artefact a éliminer, devient la

source d’information principale pour notre systeme de reconnaissance.

Les caractéristiques accélérométriques capturent les caractéristiques motrices globales
incluant I’intensité de mouvement, les préférences directionnelles, et les motifs temporels.
Les caractéristiques statistiques calculées pour chaque axe d’accélération fournissent des
signatures d’activité de base, tandis que les caractéristiques basées sur la magnitude (magnitude
d’accélération, jerk, et dérivées) capturent I’intensité de mouvement et les caractéristiques de

fluidité qui distinguent entre différents gestes culinaires.
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FIGURE 6.3 : Signaux d’accélérometre — motifs discriminants des activités
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La fusion cross-modale combine les informations PPG et accélérométriques par analyse
de corrélation et caractéristiques temporelles synchronisées, fournissant des insights sur les
relations entre réponses physiologiques et mouvements physiques. Cette approche révele les
motifs de coordination complexes nécessaires a I’exécution d’activités culinaires sophistiquées,

permettant une compréhension plus nuancée des processus sous-jacents.

6.2.2 METHODOLOGIE D’ASSEMBLAGE INTELLIGENT DE SEQUENCES

Une innovation méthodologique critique réside dans notre stratégie d’assemblage in-
telligent de séquences qui adresse les contraintes pratiques de collecte de données culinaires
longitudinales tout en maintenant la validité écologique [11]. Les approches traditionnelles
nécessitant des participants pour performer des recettes completes du début a la fin auraient
exigé des sessions d’enregistrement extensives (2-3 heures par participant) et des procédures

d’annotation complexes prohibitives étant donnés les contraintes de recherche.

Notre méthodologie d’assemblage combine stratégiquement des gestes culinaires indivi-
duels capturés dans des conditions controlées en séquences de recettes réalistes qui préservent
les relations temporelles et contextuelles essentielles pour la reconnaissance d’activités cu-
linaires. L’algorithme d’assemblage de séquences opere a travers trois phases : sélection

adaptive de séquences, préservation de continuité, et construction graphique.

La sélection adaptive emploie une stratégie multi-phases qui fait évoluer les criteres de
sélection basés sur le progres d’assemblage. Les phases précoces privilégient 1’exploration par
sélection aléatoire pour maximiser la diversité, les phases intermédiaires deviennent pondérées
par la qualité favorisant les séquences avec des ratios signal-bruit plus élevés, et les phases
finales emploient une sélection conservatrice choisissant parmi les séquences de plus haute

qualité.
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FIGURE 6.4 : Chronologie compléte du signal — participant 1 — les deux mains

6.2.3 PRESERVATION DE CONTINUITE ET CONSTRUCTION DE RECETTES

La préservation de continuité du signal adresse le défi de créer des transitions seamless
entre séquences enregistrées indépendamment. Le SignalContinuityProcessor implémente des
algorithmes sophistiqués de normalisation d’amplitude et de lissage de transition qui assurent

que les séquences assemblées maintiennent des caractéristiques physiologiques réalistes [52].

La normalisation d’amplitude analyse les 5 derniers échantillons de chaque séquence
et les 5 premiers échantillons des séquences subséquentes, calculant des facteurs d’échelle
qui créent des transitions fluides tout en préservant les caractéristiques relatives du signal.

Le lissage de transition emploie des algorithmes adaptatifs qui analysent les motifs de signal
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locaux pour déterminer les stratégies de lissage optimales, équilibrant la continuité du signal

avec la préservation des caractéristiques d’activité authentiques.

Cette approche génere le jeu de données expérimental final comprenant 6000 échan-
tillons totaux distribués a travers 20 participants, 25 recettes, et 4 types d’erreurs, avec 3
itérations par combinaison pour assurer la robustesse statistique. Le jeu de données présente
une représentation équilibrée a travers les conditions expérimentales : 1500 échantillons cha-
cun pour I’exécution correcte, les erreurs de réalisation, les erreurs de séquence, et les erreurs

de complétion.

6.2.4 PERFORMANCE DE CLASSIFICATION ET MODELES COMPARATIFS

L’ évaluation comprehensive démontre une performance exceptionnelle a travers tous
les modeles d’apprentissage automatique testés, avec le systeme atteignant 97% d’exactitude
globale pour la classification d’activités culinaires et la détection d’erreurs [182]. Ce niveau de
performance dépasse significativement les travaux précédents en reconnaissance d’activités a
granularité fine et établit la faisabilité du sensing basé PPG pour les applications d’assistance

culinaire temps réel.

Les trois architectures de classificateurs (Random Forest, Gradient Boosting, et SVM)
convergent vers une exactitude globale identique (97.0%), suggérant une performance robuste
indépendante de I’algorithme qui reflete la qualité des caractéristiques sous-jacentes plutot
que I’optimisation spécifique d’un classificateur. Cette convergence valide 1I’efficacité de notre
approche de représentation de caractéristiques et confirme que les motifs découverts sont

intrinsequement discriminants pour la tache de classification.
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Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
completion_error 1.00 0.96 0.98 1500
correct 0.96 0.96 0.96 1500
realization_error 0.92 0.96 0.94 1500
sequence_error 1.00 1.00 1.00 1500
Précision 0.97 (6000)
Moyenne macro 0.97 0.97 0.97 6000
Moyenne pondérée 0.97 0.97 0.97 6000

TABLEAU 6.1 : Résultats du modele FSM_RANDOMFOREST

Classe Précision | Rappel | Fl-score | Support
completion_error 1.00 0.96 0.98 1500
correct 0.96 0.96 0.96 1500
realization_error 0.92 0.96 0.94 1500
sequence_error 1.00 1.00 1.00 1500
Précision 0.97 (6000)
Moyenne macro 0.97 0.97 0.97 6000
Moyenne pondérée 0.97 0.97 0.97 6000

TABLEAU 6.2 : Résultats du modéle FSM_GRADIENTBOOSTING

Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
completion_error 0.96 1.00 0.98 1500
correct 0.96 0.96 0.96 1500
realization_error 0.96 0.92 0.94 1500
sequence_error 1.00 1.00 1.00 1500
Précision 0.97 (6000)
Moyenne macro 0.97 0.97 0.97 6000
Moyenne pondérée 0.97 0.97 0.97 6000

TABLEAU 6.3 : Résultats du modele FSM_SVM
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Confusion Matrices - Model Performance Comparison

FSM_RandomForest FSM_GradientBoosting FSM_SVM
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FIGURE 6.5 : Matrices de confusion — évaluation comparative des modéles

L’analyse des caractéristiques les plus importantes révele que les caractéristiques déri-
vées du FSM émergent comme les plus discriminantes a travers tous les modeles, avec des
scores d’importance moyens de 0.010-0.018 selon le classificateur spécifique. Les caractéris-
tiques de fusion multimodale démontrent une importance consistante (0.007-0.010), validant

les bénéfices de la fusion de capteurs pour une compréhension comprehensive des activités.

6.2.5 CAPACITES DE DETECTION TEMPS REEL

Les caractéristiques de performance temporelle établissent la faisabilité pour les ap-
plications d’assistance culinaire temps réel tout en révélant les compromis entre vitesse de
détection et exactitude a travers différents types d’erreurs. L’analyse de performance com-
putationnelle confirme que tous les composants systeéme operent dans les contraintes temps
réel, avec le prétraitement de signal et I’extraction de caractéristiques complétant en moins de
100 millisecondes par fenétre de traitement, tandis que la classification ajoute un overhead

computationnel minimal (< 50 millisecondes de latence additionnelle).

Le systeme emploie une analyse optimisée par fenétres glissantes avec des fenétres de 3

secondes et des intervalles d’avancement de 1 seconde pour équilibrer la résolution temporelle
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avec I’efficacité computationnelle, représentant un équilibre optimal pour les applications de

reconnaissance d’activités culinaires.

6.3 APPLICATIONS EN ASSISTANCE TEMPS REEL

La transition de 1’analyse hors ligne vers I’opération temps réel représente un jalon
critique de validation qui confirme les performances du systéme dans des conditions de dé-
ploiement réelles. Notre architecture systeéme suit un pipeline complet congu pour transformer
les signaux physiologiques bruts en insights exploitables pour 1’assistance culinaire temps réel,
établissant les fondations pour des technologies d’assistance pratiques qui peuvent étendre

significativement les capacités de vie indépendante pour les populations vulnérables.

6.3.1 ARCHITECTURE SYSTEME POUR I’ASSISTANCE TEMPS REEL

Notre systeme opere sur le principe que les activités culinaires génerent des signatures
physiologiques distinctives détectables par sensing PPG, tandis que I’accélérométrie fournit
des informations complémentaires sur les mouvements moteurs globaux [183]. Contrairement
aux systemes traditionnels de reconnaissance d’activités qui traitent des lectures de capteurs
isolées, notre architecture maintient le contexte temporel tout au long du pipeline, permettant

une compréhension sophistiquée des séquences d’activités et des motifs d’erreur.

Les exigences de traitement temps réel imposent des contraintes spécifiques sur la com-
plexité computationnelle et la latence, adressées par une approche de traitement hiérarchique
ou le traitement de signal de bas niveau opere continiment avec une latence minimale (<
100ms), tandis que la reconnaissance de motifs de haut niveau opere sur des fenétres glissantes

avec des délais acceptables (1-10 secondes) pour les applications d’assistance pratiques.

146



[’analyse de performance computationnelle confirme que tous les composants systeme
operent dans les contraintes temps réel, avec le prétraitement de signal et I’extraction de
caractéristiques complétant en moins de 100 millisecondes par fenétre de traitement, tandis
que la classification ajoute un overhead computationnel minimal (< 50 millisecondes de
latence additionnelle). Le systeme emploie une analyse optimisée par fenétres glissantes avec
des fenétres de 3 secondes et des intervalles d’avancement de 1 seconde pour équilibrer la

résolution temporelle avec I’efficacité computationnelle.

Real-Time Error Detection Capabilities

Error Detectability Score Detection Latency (seconds)
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FIGURE 6.6 : Capacités de détection d’erreurs en temps réel

6.3.2 DETECTION DIFFERENTIELLE DES TYPES D’ERREURS

La performance différentielle a travers les types d’erreurs révele des insights importants

sur la dynamique temporelle de détection d’erreurs et les capacités pratiques du sensing basé
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PPG pour les applications d’assistance temps réel [52]. Chaque type d’erreur présente des
caractéristiques de détection distinctes qui s’alignent avec leurs signatures temporelles et

physiologiques sous-jacentes.

Erreurs de séquence : Les erreurs de séquence atteignent une performance de classifi-
cation parfaite (100% précision et recall) avec capacité de détection immédiate (1-2 secondes
de latence). L’approche FSM permet la détection immédiate en monitorant continiment
les transitions d’état de recette et en signalant les déviations inattendues des motifs établis.
Cette performance exceptionnelle reflete les différences fondamentales dans les demandes

physiologiques et les motifs de mouvement associés aux différentes actions culinaires.

Erreurs de réalisation : Les erreurs de réalisation démontrent une performance forte
mais imparfaite (92% précision, 96% recall), reflétant les défis inhérents de distinguer entre les
variations de performance acceptables et les problemes d’exécution. La latence de détection de
5-10 secondes reflete le besoin d’accumuler suffisamment d’évidence de qualité d’exécution
tout en évitant les fausses alarmes dues aux variations normales de performance. L’analyse ré-
vele que la détection d’erreurs de réalisation repose principalement sur les mesures d’intensité

physiologique et I’analyse des caractéristiques de mouvement.

Erreurs de complétion : Les erreurs de complétion présentent les plus grands défis
de détection, avec une latence de détection étendue de 30+ secondes reflétant I’ambiguité
fondamentale dans la distinction entre complétion intentionnelle de tiche, pauses temporaires,
et abandon prématuré. L’approche FSM adresse la détection d’erreurs de complétion par

analyse basée timeout combinée avec évaluation de progres de recette.

148



6.3.3 IMPACT CLINIQUE ET AVANTAGES DU PPG

La performance exceptionnelle démontrée par notre systeme de reconnaissance culi-
naire basé PPG présente des opportunités transformatives pour adresser les défis croissants
du vieillissement de la population et de la gestion des maladies neurodégénératives [184].
Avec 97% d’exactitude dans la détection d’erreurs culinaires et des temps de réponse quasi-
immédiats pour les déviations de séquence, cette technologie établit une fondation pour des
systemes d’assistance pratiques qui pourraient étendre significativement les capacités de vie

indépendante pour les populations vulnérables.

La pertinence clinique s’étend au-dela de la simple assistance de tiche pour englober
la détection précoce de déclin cognitif et I’évaluation objective de capacité fonctionnelle. La
recherche a établi que les difficultés culinaires représentent souvent des indicateurs précoces
de troubles cognitifs 1égers, précédant des symptdmes plus évidents de mois ou années. Notre
capacité systeme a détecter des erreurs d’exécution subtiles et des déviations de séquence
pourrait permettre aux fournisseurs de soins de santé d’identifier les défis cognitifs émergents
par monitoring objectif et longitudinal plutot que de s’appuyer uniquement sur des évaluations

cliniques périodiques ou des rapports subjectifs.

6.3.4 DEPLOIEMENT ET VALIDATION CLINIQUE

L’approche photopléthysmographique offre plusieurs avantages fondamentaux par
rapport aux modalités de sensing existantes. L’ubiquité des capteurs PPG dans les dis-
positifs wearables de consommation représente un avantage critique pour le déploiement
réel—contrairement aux dispositifs de recherche spécialisés ou aux réseaux de capteurs per-
sonnalisés, le monitoring basé PPG peut étre implémenté par mises a jour logicielles aux

smartwatches et trackers de fitness existants [88].
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Cette compatibilité avec les écosystemes technologiques établis élimine les barrieres
d’adoption tout en tirant parti de la familiarité des dispositifs et des habitudes utilisateur
existantes autour de la technologie wearable. La nature non-intrusive du monitoring PPG,
combinée avec sa compatibilité avec les écosystemes de dispositifs wearables existants, fournit
des chemins clairs pour le déploiement réel qui surmontent les barrieres d’adoption limitant

les technologies d’assistance culinaire précédentes.

Le déploiement sur des dispositifs wearables contraints en ressources nécessite une
optimisation algorithmique qui maintient les performances de classification tout en répondant
aux contraintes strictes de consommation computationnelle et énergétique. Les approches
edge computing seront évaluées pour distribuer le traitement entre dispositifs wearables et
smartphones compagnons ou systemes de maison intelligente, tirant parti des ressources
computationnelles supérieures des dispositifs compagnons tout en maintenant les capacités de

monitoring continu des capteurs wearables.

L’évaluation comprehensive avec des adultes 4gés expérimentant des difficultés culi-
naires représente une étape de validation essentielle qui établira I’utilité clinique et identifiera
les exigences spécifiques aux utilisateurs. Les études planifiées recruteront des participants
avec troubles cognitifs 1égers, démence au stade précoce, et déclin fonctionnel lié a 1’age
pour évaluer les performances systeme et 1’utilité pratique a travers les démographiques cibles

primaires.

La validation clinique emploiera des protocoles standardisés d’évaluation culinaire
utilisés en pratique de thérapie occupationnelle, permettant la comparaison directe entre les
capacités systeme automatisées et les méthodes d’évaluation clinique établies. Les études

longitudinales évalueront les performances systeme pour le suivi du déclin fonctionnel sur des
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périodes étendues, évaluant la sensibilité aux changements subtils qui pourraient indiquer la

progression de maladie ou la réponse aux interventions.
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CHAPITRE VII
DISCUSSION GENERALE

7.1 SYNTHESE DES CONTRIBUTIONS

Cette recherche doctorale a exploré I’utilisation innovante des capteurs de photoplé-
thysmographie (PPG) pour la reconnaissance d’activités a granularité fine dans le contexte
de I’assistance aux personnes en perte d’autonomie. Nos travaux établissent un paradigme
transformateur qui redéfinit I’exploitation des signaux PPG, traditionnellement limités a la
surveillance cardiaque, pour développer des systemes d’assistance intelligents capables de

comprendre et d’analyser des activités complexes avec une précision exceptionnelle.

7.1.1 REPONSE AUX TROIS OBJECTIFS DE RECHERCHE

La structure progressive de notre recherche, articulée autour de trois objectifs com-
plémentaires, a permis de développer une solution intégrée et robuste pour 1’assistance aux

activités quotidiennes.

OBJECTIF 1 : MODELE DE RECONNAISSANCE D’ACTIVITES A GRANULARITE
FINE

Le premier objectif a été atteint avec succes, démontrant la faisabilité et I’efficacité
de notre approche pour la reconnaissance de 13 gestes de cuisine atomiques. L’exactitude
globale de 94,96% obtenue établit un nouveau standard de performance pour la reconnaissance
d’activités basée sur capteurs PPG [182]. Cette réalisation dépasse significativement les

approches existantes et valide notre hypothese centrale que les artefacts de mouvement dans



les signaux PPG, traditionnellement considérés comme du bruit, constituent en réalité une

source d’information précieuse pour la caractérisation fine des gestes.

L’innovation méthodologique réside dans la démonstration que les composantes haute
fréquence (2-10 Hz) des signaux PPG encodent les artefacts de mouvement liés aux gestes
de la main et aux activités culinaires, tandis que les composantes basse fréquence (0.5-2 Hz)
capturent les réponses cardiovasculaires a I’effort physique. Cette compréhension dual du
signal PPG ouvre de nouvelles perspectives pour I’exploitation de cette modalité de sensing

dans des applications d’assistance.

OBJECTIF 2 : SYSTEME DE DETECTION DU PORT CORRECT DU DISPOSITIF
(MALWEAR)

Le deuxieme objectif a conduit au développement du systeme MalWear, une contribution
méthodologique unique qui adresse un défi critique mais souvent négligé dans le domaine des
dispositifs wearables. MalWear atteint 95% d’exactitude dans la classification des niveaux de
tension du dispositif en utilisant des données ACC et PPG combinées, avec les signaux PPG

seuls fournissant 93% d’exactitude de classification [88].

Cette innovation répond a un besoin fondamental : garantir la fiabilité des données
collectées en détectant automatiquement les conditions de port suboptimales. Le systeme
distingue efficacement entre quatre conditions : port correct (tension 02), port trop serré
(tension 00), port trop lache (tension 20), et orientation incorrecte (tension 02i). Cette capacité
de détection en temps réel permet une correction proactive des problemes de qualité de

données, transformant 1’interaction utilisateur-dispositif de réactive a préventive.
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OBJECTIF 3 : MODELE DE HAUT NIVEAU POUR LA DETECTION D’ACTIVITES
COMPLEXES

Le troisieme objectif a culminé avec le développement de I’approche Frequent Subgraph
Mining (FSM) pour la reconnaissance d’activités culinaires complexes, atteignant 97% d’exac-
titude globale avec performance parfaite (100% précision et recall) pour la détection d’erreurs
de séquence [179]. Cette réalisation représente une avancée méthodologique fondamentale qui
transcende la simple classification de gestes pour développer une compréhension sophistiquée

des séquences d’activités et de leur contexte.

L’intégration du FSM avec le sensing basé¢ PPG représente la premiere application
réussie de cette technique pour la reconnaissance d’activités culinaires, permettant la détection
sophistiquée d’erreurs de séquence, d’erreurs de réalisation, et d’erreurs de complétion avec des
latences de détection appropriées pour chaque type d’erreur. Cette compréhension contextuelle
représente une avancée critique vers des technologies d’assistance pouvant fournir un support

et opportun plutdt qu’un monitoring générique d’activités.

7.1.2 AVANCEES METHODOLOGIQUES SIGNIFICATIVES

INNOVATION EN SENSING PPG POUR RECONNAISSANCE D’ACTIVITES

Notre recherche établit la photopléthysmographie comme modalité de sensing viable et
transformatrice pour la reconnaissance d’activités culinaires a granularité fine, atteignant des
niveaux de performance qui dépassent les approches état-de-1’art actuelles tout en adressant les
limitations critiques des technologies d’assistance existantes. Contrairement aux recherches

précédentes nécessitant des équipements spécialisés, notre approche exploite des capteurs déja
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présents dans les dispositifs wearables commerciaux, fournissant des chemins clairs pour le

déploiement réel.

METHODOLOGIE D’ASSEMBLAGE INTELLIGENT DE SEQUENCES

L’innovation méthodologique critique réside dans notre stratégie d’assemblage intel-
ligent de séquences qui adresse les contraintes pratiques de collecte de données culinaires
longitudinales tout en maintenant la validité écologique. Cette approche a permis de générer
un jeu de données expérimental final comprenant 6000 échantillons totaux distribués a travers
20 participants, 25 recettes, et 4 types d’erreurs, établissant une base de données substantielle

pour la validation scientifique.

FUSION MULTI-MODALE ET ANALYSE CROSS-MODALE

Les caractéristiques de fusion multimodale combinant informations PPG et accéléro-
métriques démontrent une importance consistante (0.007-0.010), validant les bénéfices de
la fusion de capteurs pour une compréhension comprehensive des activités. Cette approche
révele les motifs de coordination complexes nécessaires a 1I’exécution d’activités culinaires

sophistiquées, permettant une compréhension plus nuancée des processus sous-jacents.

7.1.3 IMPACT SCIENTIFIQUE ET CONTRIBUTIONS THEORIQUES

REDEFINITION DU PARADIGME PPG

Sur le plan théorique, notre recherche contribue a élargir la compréhension du potentiel

des capteurs PPG dans le domaine de la reconnaissance d’activités. Nous avons démontré
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que le « bruit » généré par les mouvements de la main, traditionnellement filtré dans les
applications de surveillance cardiaque, peut en réalité €tre une source précieuse d’information

pour la reconnaissance des gestes.

Cette redéfinition paradigmatique ouvre de nouvelles perspectives pour 1’exploitation de
modalités de sensing existantes dans des contextes d’application inédits, illustrant comment
I’innovation peut émerger de la réinterprétation créative de technologies établies plutdt que du

développement de nouveaux capteurs.

METHODOLOGIE FSM POUR ACTIVITES TEMPORELLES

La méthodologie FSM représente une contribution nouvelle au domaine de reconnais-
sance d’activités qui va au-dela des approches de reconnaissance de motifs existants. Notre
intégration du FSM avec détection d’erreurs temps réel et sensing physiologique établit de nou-
velles capacités pour la compréhension contextuelle et le timing d’intervention. Cette approche
pourrait étre adaptée a d’autres domaines de reconnaissance d’activités ou I’enregistrement

complet de taches est impractique.

FRAMEWORK POUR VALIDATION ECOLOGIQUE

Notre approche méthodologique, comprenant une collecte de données rigoureuse, un
prétraitement minutieux des données, et I’application d’algorithmes d’apprentissage auto-
matique optimisés, établit un framework de validation qui pourrait étre adapté a d’autres
contextes de recherche en technologies d’assistance. La démonstration que des performances

exceptionnelles peuvent étre maintenues dans des conditions expérimentales contrdlées tout
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en préservant la validité écologique constitue une contribution méthodologique significative

pour la communauté de recherche.

La convergence de performance a 97% d’exactitude a travers trois architectures de
classificateurs différentes (Random Forest, Gradient Boosting, et SVM) fournit une évidence
forte de la fiabilité de notre méthodologie d’extraction de caractéristiques basée FSM et valide
que les motifs découverts sont intrinsequement discriminants pour la tache de classification,

indépendamment de I’algorithme spécifique utilisé.

7.2 LIMITATIONS ET DEFIS

Cette recherche, bien qu’elle ait démontré des résultats prometteurs et établi de nouvelles
perspectives pour 1’assistance aux personnes en perte d’autonomie, présente plusieurs limita-
tions importantes et défis qu’il convient d’examiner attentivement. Ces limitations fournissent
un contexte essentiel pour I’interprétation des résultats et orientent les directions futures de

recherche.

7.2.1 CONTRAINTES TECHNIQUES ET MATERIELLES

LIMITATIONS DES DISPOSITIFS CAPTEURS

Notre expérimentation s’est concentrée principalement sur un seul type de bracelet
connecté (Polar OH1+), ce qui peut limiter la généralisation des résultats a d’autres dispositifs
portables présentant des caractéristiques matérielles différentes [88]. La variabilité des capteurs
entre fabricants pourrait influencer significativement les motifs de dégradation des signaux
observés et la performance globale du systeme. Cette contrainte matérielle représente un

défi majeur pour le déploiement a grande échelle, car différents fabricants implémentent des
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capteurs PPG avec des spécifications techniques variables qui pourraient affecter la robustesse

du systeme.

SENSIBILITE AUX CONDITIONS DE PORT

Les capteurs PPG peuvent étre sensibles aux variations de la pigmentation de la peau et
de la pression de contact. Bien que nous n’ayons pas observé de problemes liés a ces facteurs
dans notre étude, ils pourraient potentiellement affecter la généralisation du modele a une
population plus diverse. Cette sensibilité constitue un défi particulier pour le systétme MalWear,
qui doit maintenir une performance robuste a travers différentes conditions de port tout en

détectant automatiquement les configurations suboptimales.

CONTRAINTES COMPUTATIONNELLES TEMPS REEL

Le déploiement sur des dispositifs wearables contraints en ressources nécessite une
optimisation algorithmique qui maintient les performances de classification tout en répondant
aux contraintes strictes de consommation computationnelle et énergétique [182]. Bien que
notre analyse confirme que tous les composants systeme operent dans les contraintes temps réel
(prétraitement < 100ms, classification < 50ms), I’'implémentation sur hardware réel révele des
défis additionnels liés a la gestion mémoire, la synchronisation multi-capteurs, et I’optimisation

énergétique pour assurer une autonomie acceptable.

158



7.2.2 LIMITATIONS EXPERIMENTALES

ENVIRONNEMENT CONTROLE VS CONDITIONS REELLES

Nos expériences ont été menées dans un environnement de laboratoire contr6lé avec des
implements de cuisine standardisés (fouet, spatule, couteau), des contenants (bols, tasses a
mesurer), et des ingrédients simulés (pate a modeler, boule a thé) qui permettaient I’exécution
de gestes réalistes sans préoccupations de sécurité alimentaire [11]. La performance du modele
dans des conditions réelles de cuisine, avec des distractions, des variations d’éclairage et de
température, des interruptions, et I’utilisation d’ingredients réels reste a évaluer de maniere

comprehensive.

Cette limitation est particulierement critique car les environnements de cuisine réels
présentent des défis absents des conditions controlées : interruptions téléphoniques, interactions
avec d’autres personnes, variations dans les ingredients et ustensiles disponibles, et conditions

environnementales changeantes (vapeur, changements de température, éclairage variable).

DIVERSITE ET REPRESENTATIVITE DE L’ECHANTILLON

Bien que nous ayons inclus 20 participants dans notre étude, ce qui est supérieur a de
nombreuses études similaires, la variabilité dans la fagcon dont différentes personnes exécutent
les mémes gestes reste un défi. La cohorte de participants, bien que diverse en age, a été
recrutée principalement a partir de populations affiliées a 1’université et pourrait ne pas

représenter pleinement les démographiques cibles pour les technologies d’assistance culinaire.

Les adultes agés avec troubles cognitifs 1égers ou conditions neurodégénératives au

stade précoce peuvent présenter des motifs physiologiques, des caractéristiques de mouvement,
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ou des comportements culinaires différents qui pourraient affecter les performances systeme.
Cette limitation démographique constitue un gap critique entre notre validation actuelle et

’application clinique visée.

DUREE ET ECHELLE TEMPORELLE LIMITEES

Les sessions d’expérimentation étaient relativement courtes (3-6 minutes selon la com-
plexité de la recette), ce qui ne permet pas d’évaluer les effets a long terme de 1’utilisation du
systeme, comme 1’adaptation progressive de 1’utilisateur, la fatigue potentielle, ou I’évolution
des motifs d’interaction [52]. Cette limitation temporelle souleve des questions importantes
sur la robustesse longitudinale du systeme et sa capacité a maintenir les performances dans

des contextes d’utilisation prolongée.

L’absence d’études longitudinales limite également notre compréhension de 1’évolution
des performances dans des conditions réelles d’utilisation et notre capacité a identifier les

ajustements nécessaires pour maintenir une reconnaissance fiable dans le temps.

7.2.3 DEFIS D’IMPLEMENTATION ET DE DEPLOIEMENT

SCALABILITE DU VOCABULAIRE GESTUEL

Notre évaluation actuelle se concentre sur 13 gestes de cuisine atomiques fondamentaux,
représentant un sous-ensemble du range complet d’activités culinaires rencontrées dans des
scénarios réels. Cette limitation reflete notre décision stratégique d’établir des capacités
proof-of-concept dans un framework contrdlé avant d’étendre vers des vocabulaires gestuels

plus comprehensive. L’ extension a un ensemble plus large de gestes et d’activités (hachage,
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sauté, assaisonnement, nettoyage) représente un défi qui nécessite une collecte de données

supplémentaire et une adaptation des modeles d’apprentissage.

GENERALISATION CROSS-DISPOSITIF ET CROSS-PLATEFORME

Le défi de généralisation s’étend au-dela des variations individuelles pour encompasser
la diversité des dispositifs wearables disponibles sur le marché. Différents fabricants implé-
mentent des capteurs PPG avec des caractéristiques spectrales, des résolutions temporelles,
et des algorithmes de traitement de signal variables qui pourraient nécessiter des adaptations

spécifiques du systeme pour maintenir les performances.

INTEGRATION ECOSYSTEME ET INTEROPERABILITE

L’intégration avec les écosystemes de dispositifs existants (Apple Watch, Fitbit, Samsung
Galaxy Watch) présente des défis techniques et commerciaux. Chaque plateforme impose des
contraintes spécifiques en termes d’ APIs disponibles, de limitations computationnelles, et de

politiques de données qui pourraient affecter I’implémentation et la performance du systéme.

7.2.4 DEFIS METHODOLOGIQUES ET THEORIQUES
VALIDATION OFFLINE VS DEPLOIEMENT TEMPS REEL

Notre évaluation démontre les performances systeéme par analyse offline de données
enregistrées plutdot que par déploiement temps réel véritable dans des environnements de

cuisine actifs. Bien que 1’analyse temporelle confirme que les exigences computationnelles

sont compatibles avec I’opération temps réel, le déploiement actuel nécessitera la validation
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de la robustesse systeme dans des conditions d’usage réalistes incluant mouvement utilisateur,

interférence environnementale, et périodes d’opération étendues.

COMPLEXITE DU TRAITEMENT SIGNAL ET PREPROCESSING

Les approches de preprocessing signal pour mitiger les risques associés a 1’utilisation
incorrecte de dispositifs wearables nécessitent des ressources computationnelles substantielles
et introduisent de la latence dans le traitement de données. Cette complexité computationnelle
représente un défi pour I'implémentation sur dispositifs contraints en ressources tout en

maintenant les performances temps réel requises pour 1’assistance effective.

BALANCE PERFORMANCE-ROBUSTESSE

L’analyse révele une sensibilité accrue des modeles a fenétres chevauchantes aux mau-
vais ajustements du dispositif, manifestée par une dégradation plus importante des perfor-
mances et une sensibilité accrue aux perturbations du signal. Cette différence de performance
souligne I’importance du compromis entre précision de détection et robustesse dans le contexte

de la reconnaissance d’activités sur des dispositifs portables.

Ces limitations et défis, bien qu’ils représentent des contraintes importantes, fournissent
également des directions claires pour les recherches futures et les améliorations systeme. Ils
soulignent la complexité inhérente du développement de technologies d’assistance robustes
et déployables dans des contextes réels, tout en validant I’importance de notre approche

progressive et méthodique pour adresser ces challenges systémiquement.
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7.3 IMPLICATIONS PRATIQUES

Les résultats de cette recherche transcendent les contributions scientifiques tradition-
nelles pour adresser des défis sociétaux pressants et ouvrir de nouvelles perspectives d’inno-
vation technologique. Les implications pratiques de nos travaux s’étendent a trois domaines
interconnectés : I’application dans les maisons intelligentes, I’impact sociétal transformateur,
et les considérations éthiques essentielles pour un déploiement responsable de ces technologies

d’assistance.

7.3.1 APPLICATIONS EN MAISONS INTELLIGENTES

ECOSYSTEME D’ASSISTANCE INTEGREE

L’intégration de notre systeéme de reconnaissance d’activités basé PPG dans les éco-
systemes de maisons intelligentes représente une opportunité transformative pour créer des
environnements véritablement adaptatifs et responsifs [185]. La nature non-intrusive du mo-
nitoring PPG, combinée avec sa compatibilité avec les écosystemes de dispositifs wearables
existants, fournit des chemins clairs pour le déploiement réel qui surmontent les barrieres

d’adoption limitant les technologies d’assistance culinaire précédentes.

La fusion du monitoring utilisateur basé PPG avec les réseaux de capteurs environne-
mentaux pourrait permettre une compréhension contextuelle sophistiquée qui va au-dela de
la reconnaissance de gestes individuels pour encompasser 1’évaluation d’environnement culi-
naire, le monitoring d’ingrédients, et la supervision de sécurité comprehensive. Cette approche
multimodale pourrait détecter des scénarios complexes tels que les taches culinaires oubliées,

les combinaisons d’ingrédients inappropriées, ou les conditions de cuisson dangereuses.
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Les fours intelligents, réfrigérateurs, et surfaces de cuisson pourraient fournir des in-
formations complémentaires tout en permettant des interventions de sécurité automatisées et
I’optimisation culinaire. Cette intégration coordonnée transformerait I’assistance culinaire d’un
monitoring passif vers un support actif et préventif, créant un écosysteme ou la technologie

s’adapte proactivement aux besoins de 1’utilisateur.

INFRASTRUCTURE TECHNOLOGIQUE ET INTEROPERABILITE

Le déploiement pratique nécessite une infrastructure technologique robuste capable de
supporter I’intégration seamless avec les dispositifs existants. Notre approche tire parti de
I’ubiquité des capteurs PPG dans les dispositifs wearables de consommation, représentant
un avantage critique pour le déploiement réel. Contrairement aux dispositifs de recherche
spécialisés ou aux réseaux de capteurs personnalisés, le monitoring basé PPG peut étre

implémenté par mises a jour logicielles aux smartwatches et trackers de fitness existants.

Cette compatibilité élimine les barrieres d’adoption significatives tout en tirant parti de la
familiarité des dispositifs et des habitudes utilisateur établies autour de la technologie wearable.
L’intégration avec les plateformes majeures (Apple Watch, Fitbit, Samsung Galaxy Watch)
pourrait permettre un déploiement rapide a travers des bases utilisateur établies, accélérant

I’adoption et réduisant les colits de développement.

7.3.2 IMPACT SOCIETAL TRANSFORMATEUR

REPONSE AU VIEILLISSEMENT DEMOGRAPHIQUE

La performance exceptionnelle démontrée par notre systeme de reconnaissance culinaire

basé PPG présente des opportunités transformatives pour adresser les défis croissants du
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vieillissement de la population et de la gestion des maladies neurodégénératives [186, 39]. Le
vieillissement de la population est un phénomene mondial qui touche particulierement les

pays développés, posant des défis en matiere de soins de santé et de soutien a I’autonomie.

Avec 97% d’exactitude dans la détection d’erreurs culinaires et des temps de réponse
quasi-immeédiats pour les déviations de séquence, cette technologie établit une fondation pour
des systemes d’assistance pratiques qui pourraient étendre significativement les capacités
de vie indépendante pour les populations vulnérables. Cette situation est exacerbée par une
pénurie de main-d’ceuvre qualifiée dans le secteur médical, notamment pour les soins a

domicile.

SOUTIEN AU VIEILLISSEMENT EN PLACE (AGING-IN-PLACE)

Les personnes agées en perte d’autonomie, souvent atteintes de maladies neurodé-
génératives comme la maladie d’ Alzheimer, préférent rester a domicile plutdt que d’étre
institutionnalisées. Ce choix est soutenu par les gouvernements pour des raisons sociales et
économiques, car il permet d’améliorer la qualité de vie des personnes dgées tout en réduisant

les colits associés aux soins institutionnels.

La pertinence clinique s’étend au-dela de la simple assistance de tiche pour englober
la détection précoce de déclin cognitif et I’évaluation objective de capacité fonctionnelle. La
recherche a établi que les difficultés culinaires représentent souvent des indicateurs précoces
de troubles cognitifs 1égers, précédant des symptomes plus évidents de mois ou années. Notre
capacité systeme a détecter des erreurs d’exécution subtiles et des déviations de séquence
pourrait permettre aux fournisseurs de soins de santé d’identifier les défis cognitifs émergents

par monitoring objectif et longitudinal.
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IMPACT ECONOMIQUE ET SYSTEMIQUE

L’intégration avec les dossiers de santé électroniques permettra aux fournisseurs de soins
de santé d’accéder aux évaluations objectives de capacité culinaire dans le cadre d’évaluations
fonctionnelles comprehensive et de planification de soins. Les données longitudinales de per-
formance culinaire pourraient informer la gestion de médication, la planification thérapeutique,
et les décisions de situation de vie tout en fournissant un avertissement précoce de déclin

fonctionnel.

Les plateformes de télémédecine pourraient incorporer des données d’évaluation culi-
naire pour supporter les programmes de monitoring et d’intervention a distance, particulie-
rement valables pour les populations rurales ou sous-desservies avec acces limité aux soins
gériatriques spécialisés. Cette approche pourrait transformer la prestation de soins de santé en
permettant un monitoring continu et objectif des capacités fonctionnelles sans nécessiter des

visites cliniques fréquentes.

7.3.3 CONSIDERATIONS ETHIQUES ET RESPONSABILITE SOCIALE

PROTECTION DE LA VIE PRIVEE ET SECURITE DES DONNEES

La protection de la vie privée constitue une préoccupation fondamentale dans le déploie-
ment de technologies d’assistance, particulierement pour les populations vulnérables [39, 88].
D’une perspective de vie privée, les signaux PPG fournissent des informations d’activité sans
capturer des détails personnels identifiables ou des informations visuelles sur I’environnement
de I'utilisateur. Cette caractéristique préservant la vie privée adresse les préoccupations sur la
surveillance et la sécurité de données qui ont limité 1’acceptation d’approches de monitoring

plus intrusives.
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Le systeme MalWear implémente un design « privacy-first » en traitant toutes les données
localement sur le dispositif, implémentant un ensemble comprehensive de mesures de sécurité
pour protéger les informations utilisateur. Cette approche inclut des pratiques de minimisation
de données, collectant seulement I’information essentielle nécessaire pour la détection de port,

et le stockage sécurisé et chiffré de toutes données utilisateur nécessaires.

CONSENTEMENT ECLAIRE ET TRANSPARENCE SYSTEME

L’implémentation de mécanismes de consentement éclairé robustes est essentielle pour
assurer que les utilisateurs comprennent pleinement les capacités du systéme, les types de don-
nées collectées, et les utilisations prévues de ces informations. La transparence algorithmique
devient particuliecrement importante lorsque les systeémes d’assistance prennent des décisions
ou fournissent des recommendations qui pourraient affecter la sécurité ou le bien-étre de

I’utilisateur.

Les considérations éthiques occupent une place centrale dans le déploiement du systeme.
Une attention particuliere doit €tre portée a la transparence du systeme et au consentement
éclairé des utilisateurs. L’évaluation de I’impact sur la qualité de vie des utilisateurs constitue
I’ objectif final de ces améliorations, nécessitant des métriques spécifiques pour mesurer non
seulement la précision technique du systeme, mais aussi son utilité pratique et son acceptabilité

par les utilisateurs.

EQUITE ET ACCESSIBILITE UNIVERSELLE

L’ accessibilité universelle nécessite que les technologies d’assistance soient concues

pour servir des populations diverses avec des besoins variés, des capacités différentes, et des
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contextes socio-économiques distincts. Notre recherche doit adresser les variations poten-
tielles dans la performance systeme a travers différents groupes démographiques, incluant les
variations dans la pigmentation de la peau, les conditions de santé, et les styles d’interaction

technologique.

Les considérations d’équité s’étendent également a 1’accessibilité économique des
technologies développées. Si les systemes d’assistance nécessitent des dispositifs coliteux ou
des abonnements de service premium, ils risquent d’exacerber les inégalités existantes dans

I’acces aux soins de santé et au support technologique.

AUTONOMIE ET DIGNITE UTILISATEUR

L’un des défis éthiques centraux dans le développement de technologies d’assistance
est de maintenir I’équilibre entre la provision de support nécessaire et la préservation de
I’autonomie et de la dignité utilisateur. Les systémes doivent étre congus pour augmenter
plutdt que remplacer les capacités humaines, permettant aux utilisateurs de maintenir un sens

de contrdle et d’indépendance.

Cette approche nécessite des interfaces utilisateur soigneusement congues qui respectent
les préférences individuelles, permettent la customisation selon les besoins spécifiques, et
évitent la infantilisation ou la stigmatisation des utilisateurs. L’ objectif est de créer des
technologies qui permettent aux personnes de vivre avec dignité et autonomie plutot que de

créer une dépendance technologique.
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7.3.4 PERSPECTIVES DE DEPLOIEMENT ET ADOPTION

PATHWAYS DE COMMERCIALISATION

La collaboration avec les fabricants majeurs de dispositifs wearables permettra I’ intégra-
tion des capacités de reconnaissance culinaire dans les produits de consommation existants.
Les plateformes établies fournissent des fondations hardware avec capteurs PPG qui pourraient
supporter nos algorithmes par mises a jour logicielles ou applications compagnes, accélérant

significativement le time-to-market et réduisant les barrieres d’adoption.

VALIDATION CLINIQUE ET INTEGRATION HEALTHCARE

L’ évaluation comprehensive avec des adultes agés expérimentant des difficultés culi-
naires représente une étape de validation essentielle qui établira I’ utilité clinique et identifiera
les exigences spécifiques aux utilisateurs. Les études planifiées recruteront des participants
avec troubles cognitifs 1égers, démence au stade précoce, et déclin fonctionnel lié a 1’age
pour évaluer les performances systeme et 1’utilité pratique a travers les démographiques cibles

primaires.

Cette transition vers la validation clinique nécessitera des partenariats avec des ins-
titutions healthcare, des protocoles d’évaluation standardisés, et des métriques d’outcome
qui capturent I’impact sur la qualité de vie et I’autonomie fonctionnelle au-dela des simples

mesures de performance technique.

En conclusion, les implications pratiques de cette recherche s’étendent bien au-dela de

I’avancement technologique pour adresser des besoins sociétaux fondamentaux et contribuer a
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la création d’un avenir ou la technologie supporte véritablement 1’autonomie humaine et la

dignité a travers le processus de vieillissement.
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APPENDICE A
PREMIERE ANNEXE

A.1 MODELE 4 : COMPARAISON DES CLASSIFICATEURS (MALWEAR)

Le modele 4 compare différents classificateurs (RandomForest, SVM, MLP, XGBoost
et un ensemble) pour la détection d’activités. XGBoost présente les meilleures performances
avec une précision globale de 91%, suivi de pres par RandomForest et MLP a2 90%. Le SVM
montre des performances plus modestes avec 82% de précision. Pour toutes les approches,

I’activité "idle" est la mieux détectée, avec des F1-scores dépassant 93%, tandis que I’activité

"flip" pose plus de difficultés, particulierement pour le SVM avec un F1-score de 69%.

Precision | Recall | F1-Score | Support

breakEgg 0.90 0.88 0.89 641

cut 0.88 0.91 0.89 615

flip 0.85 0.82 0.83 640

idle 0.96 0.96 0.96 614

pour 0.93 0.91 0.92 583

whip 0.87 0.90 0.89 594

Précision 0.90 3687

Moyenne macro 0.90 0.90 0.90 3687
Moyenne pondérée 0.90 0.90 0.90 3687

TABLEAU A.1 : Résultats pour RandomForest



Precision | Recall | F1-Score | Support

breakEgg 0.85 0.82 0.84 641

cut 0.76 0.82 0.79 615

flip 0.74 0.65 0.69 640

idle 0.91 0.94 0.93 614

pour 0.87 0.88 0.88 583

whip 0.80 0.83 0.81 594

Précision 0.82 3687

Moyenne macro 0.82 0.82 0.82 3687

Moyenne pondérée 0.82 0.82 0.82 3687
TABLEAU A.2 : Résultats pour SVM

Precision | Recall | F1-Score | Support

breakEgg 0.90 0.89 0.90 641

cut 0.88 0.92 0.90 615

flip 0.86 0.83 0.84 640

idle 0.98 0.97 0.97 614

pour 0.94 0.91 0.92 583

whip 0.86 0.89 0.87 594

Précision 0.90 3687

Moyenne macro 0.90 0.90 0.90 3687

Moyenne pondérée 0.90 0.90 0.90 3687
TABLEAU A.3 : Résultats pour MLP

Precision | Recall | F1-Score | Support

breakEgg 0.92 0.88 0.90 641

cut 0.91 0.94 0.92 615

flip 0.86 0.85 0.86 640

idle 0.97 0.97 0.97 614

pour 0.94 0.92 0.93 583

whip 0.87 0.91 0.89 594

Précision 0.91 3687

Moyenne macro 0.91 0.91 0.91 3687

Moyenne pondérée 0.91 0.91 0.91 3687

TABLEAU A.4 : Résultats pour XGBoost




Precision | Recall | F1-Score | Support

breakEgg 0.90 0.87 0.88 641

cut 0.89 0.92 0.90 615

flip 0.85 0.82 0.84 640

idle 0.96 0.97 0.96 614

pour 0.93 0.91 0.92 583

whip 0.86 0.90 0.88 594

Précision 0.90 3687

Moyenne macro 0.90 0.90 0.90 3687
Moyenne pondérée 0.90 0.90 0.90 3687

TABLEAU A.S : Résultats ensemble

Matrice de confusion - SVM

Matrice de confusion - MLP

Matrice de confusion - XGBoost

FIGURE A.1 : Matrices de confusion SVM / MLP / XGBoost
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A.2 MODELE 5 : TRANSFERT ENTRE TENSIONS (MALWEAR)

Le modele 5 évalue la capacité de généralisation entre différentes tensions. Les ré-

sultats montrent une dégradation des performances lors du test sur des tensions différentes

de I’entrainement. Les modeles entrainés sur les tensions 00 et 02 maintiennent des perfor-

mances acceptables entre eux (86-87% de Précision), mais les performances se dégradent

significativement lors des tests sur la tension 02i, avec des accuracies tombant a environ 66%.

Test Précision | Weighted F1-score
Tension 02 0.861 0.861
Tension 20 0.804 0.805
Tension 021 0.668 0.661

TABLEAU A.6 : Résultats pour le modéle entrainé sur la tension 00
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Test Précision | Weighted F1-score
Tension 00 0.869 0.868
Tension 20 0.773 0.774
Tension 02i 0.661 0.663

TABLEAU A.7 : Résultats pour le modele entrainé sur la tension 02

Test Précision | Weighted F1-score
Tension 00 0.830 0.829
Tension 02 0.804 0.804
Tension 02i 0.629 0.625

TABLEAU A.8 : Résultats pour le modele entrainé sur la tension 20

Test Précision | Weighted F1-score
Tension 00 0.531 0.501
Tension 02 0.525 0.497
Tension 20 0.537 0.507

TABLEAU A.9 : Résultats pour le modele entrainé sur la tension 02i

Matrice de confusion: Train 00 - Test 02i
Q )
B s

ooooo

FIGURE A.3 : Matrices de confusion tension 00
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FIGURE A.5 : Matrices de confusion tension 20
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A.3 MODELE 6 : FOCUS SUR LA TENSION 02 (MALWEAR)

Le modele 6, entrainé sur la tension 02, montre une excellente généralisation vers la
tension 00 avec 90% de précision globale. Les performances diminuent 1égerement pour
la tension 20 (83% de Précision) et plus significativement pour la tension 02i (72% de
Précision). Les activités "breakEgg" et "pour" maintiennent des performances relativement
stables a travers les différentes tensions, tandis que "cut" montre une variabilité importante,

particulierement sur la tension 021 ou son rappel chute a 43%.

Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.89 0.93 0.91 825
cut 0.90 0.90 0.90 814
flip 0.87 0.82 0.84 869
idle 0.90 0.94 0.92 399
pour 0.90 0.94 0.92 830
whip 0.93 0.88 0.91 833
Précision 0.90 (4570)
Moyenne macro 0.90 0.90 0.90 4570
Moyenne pondérée 0.90 0.90 0.90 4570

TABLEAU A.10 : Résultats pour tension d’entrainement 02 et tension de test 00

Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.82 0.87 0.85 855
cut 0.89 0.79 0.83 814
flip 0.71 0.85 0.77 876
idle 0.89 0.80 0.84 403
pour 0.85 0.85 0.85 817
whip 0.90 0.80 0.85 826
Précision 0.83 (4591)
Moyenne macro 0.84 0.83 0.83 4591
Moyenne pondérée 0.84 0.83 0.83 4591

TABLEAU A.11 : Résultats pour tension d’entrainement 02 et tension de test 20
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Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.78 0.72 0.75 834
cut 0.94 0.43 0.59 805
flip 0.62 0.76 0.68 852
idle 0.86 0.64 0.73 400
pour 0.64 0.93 0.76 809
whip 0.76 0.82 0.79 809
Précision 0.72 (4509)
Moyenne macro 0.77 0.71 0.72 4509
Moyenne pondérée 0.76 0.72 0.72 4509

TABLEAU A.12 : Résultats pour tension d’entrainement 02 et tension de test 02i

breakeag

FIGURE A.7 : Matrices de confusion modele 6

A.4 MODELE 7 : MODELES SPECIFIQUES PAR TENSION (MALWEAR)

Le modele 7 démontre que les performances optimales sont obtenues lorsque les modeles
sont entrainés et testés sur la méme tension. La tension 00 obtient les meilleurs résultats avec
91% de précision globale. La tension 20 maintient des performances satisfaisantes a 83%,
mais la tension 02i montre des difficultés significatives avec seulement 69% de précision.

Les activités "cut" et "idle" sont particulierement problématiques sur la tension 021, avec des

rappels respectifs de 32% et 29%.
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Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.92 0.95 0.93 842
cut 0.89 0.88 0.89 816
flip 0.87 0.84 0.85 871
idle 0.88 0.92 0.90 403
pour 0.93 0.93 0.93 844
whip 0.93 0.93 0.93 859
Précision 0.91 (4635)
Moyenne macro 0.90 0.91 0.91 4635
Moyenne pondérée 0.91 0.91 0.91 4635
TABLEAU A.13 : Résultats pour la tension 00
Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.77 0.91 0.83 884
cut 0.80 0.77 0.79 815
flip 0.75 0.74 0.75 889
idle 0.94 0.88 0.91 403
pour 0.90 0.85 0.87 819
whip 0.91 0.85 0.88 845
Précision 0.83 (4655)
Moyenne macro 0.85 0.83 0.84 4655
Moyenne pondérée 0.84 0.83 0.83 4655
TABLEAU A.14 : Résultats pour la tension 20
Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.85 0.85 0.85 851
cut 0.79 0.32 0.46 823
flip 0.50 0.81 0.62 858
idle 0.78 0.29 0.42 409
pour 0.63 0.86 0.73 820
whip 0.92 0.81 0.86 816
Précision 0.69 (4577)
Moyenne macro 0.74 0.66 0.66 4577
Moyenne pondérée 0.74 0.69 0.68 4577

TABLEAU A.15 : Résultats pour la tension 02i
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A.5 TRAVAUX CONFERENCE PETRA’25)

Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.95 0.92 0.94 402
cut 0.90 0.93 0.92 400
flip 0.87 0.95 0.91 401
idle 1.00 0.94 0.97 200
pour 0.99 0.95 0.97 400
whip 0.99 0.97 0.98 399
Précision 0.95 (2202)
Moyenne macro 0.95 0.95 0.95 2202
Moyenne pondérée 0.95 0.95 0.95 2202

TABLEAU A.16 : Rapport de classification main_principale - XGBoost

Classe Précision | Rappel | F1-score | Support
breakEgg 0.97 0.98 0.97 873
cut 0.98 0.99 0.98 841
flip 0.96 0.96 0.96 871
idle 0.98 1.00 0.99 412
pour 0.99 0.98 0.98 850
whip 0.98 0.96 0.97 879
Précision 0.97 (4726)
Moyenne macro 0.98 0.98 0.98 4726
Moyenne pondérée 0.97 0.97 0.97 4726

TABLEAU A.17 : Rapport de classification deux_mains - XGBoost
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