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RESUME

L’obésité et la sédentarité ne cessent de croitre depuis plusieurs années. L’INRA dispose
actuellement de méthodes colteuses et/ou lourdes a mettre en ceuvre afin d’estimer la dépense
énergétique en conditions contrdlée de laboratoire ou en conditions habituelles de vie. L objectif de
ce projet est de pouvoir reconnaitre les activités physiques de faible et moyenne intensité et
d’estimer la dépense énergéetique des volontaires en conditions habituelles de vie. Ceci est
possible grace aux smartphones, largement répandus dans la population, qui sont équipés
d’accélérométres. Les activités étudiées sont la marche, la course, la montée et la descente
d’escaliers, les postures «assis » et « debout statique » ainsi que la conduite automobile. Pour
atteindre cet objectif il a été proposé des méthodes d'analyse des flux de données des accélérometres
ainsi que de nouveaux algorithmes. Les pourcentages de reconnaissances des activités obtenus sont
satisfaisants au regard des résultats des autres publications, lesquelles utilisent souvent plusieurs
accélérometres non-disponibles aupres du grand public. La conduite automobile est 1’activité que le
modele a le plus de mal a reconnaitre (36%), tandis que la course est reconnue a 97%. En moyenne,
le modéle reconnait 79,7% des activités réalisées. D’autre part, notre estimation de la dépense
énergétique semble assez proche des estimations des capteurs de référence Actiheart (moins de 2%
d’écart) et plus éloigné de celle du SenseWear Armband (environ 17%).

Le modeéle devra prochainement étre affiné et testé sur dix volontaires en conditions contrélées.

Mot clés: obeésité, seédentarité, activités physiques de faible et moyenne intensité, dépense
énergétique, conditions habituelles de vie, smartphones, accélérometres.

ABSTRACT

Obesity and sedentary lifestyles are constantly increasing for many years. INRA currently uses
expensive and/or complex methods in order to estimate energy expenditure in controlled conditions
in laboratory or in free-living conditions. The aim of the project is to recognize low to moderate
physical activities and to estimate volunteers’ energy expenditure in free-living conditions. This
is possible thanks to smartphones, well-spread into the population, which are equipped of a triaxial
accelerometer. The activities studied in this project are: walking, running, walking up stairs,
walking down stairs, sitting, standing and driving a car. To reach this goal innovative mathematical
tools have been introduced and new algorithms are proposed. The obtained recognition percentages
are satisfactory compared to the results of other publications which often used several research-
accelerometers unavailable to the general public. Car driving was the activity the most badly
recognized (36%) and running the best recognized (97%). On average, the model recognized 79.7%
of the activities made by the volunteer. Moreover, the estimation of the energy expenditure seemed
to be quite close to the estimations of the reference sensors Actiheart (less than 2% of difference)
and farther from SenseWear Armband estimation (about 17% of difference).

The next step consists in testing the model on the data of ten volunteers and improving it.

Keywords: obesity, sedentary lifestyles, low to moderate physical activities, energy expenditure,
free-living conditions, smartphones, accelerometer.
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Contexte Scientifique

Cette section rappelle le contexte scientifique dans lequel s’inscrit le projet eMouve qui fait 1’objet

du présent document.

1.1 Le projet ActivCollector

1.1.1 Introduction

Le projet ActivCollector est un projet qui consiste a créer des outils de recueil, de traitement et de
stockage des données automatisés et sécurisés a destination des biologistes afin de les assister dans
leur travail. Ce systeme a pour vocation de faciliter la communication entre les médecins, les

chercheurs et les volontaires (figure 1-1).
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Figure 1-1 : Fonctionnalités et acteurs d’ActivCollector [GUI 11a]

Au 10/06/2012, le systeme se compose de 8 modules (soit terminés soit en cours de réalisation)
dont la liste est présentée sur la figure 1-2. A terme, quatre autres modules devraient rejoindre les

modules existants. ActivCollector utilise une gestion des utilisateurs et des volontaires reliée a des




bases de données. Plusieurs modules tels qu’« eMouve » et « Tracabilité » font partic d’un
ensemble de modules relatifs aux capteurs. Par facilité, nous appellerons dans ce document « projet

eMouve » le module du méme nom.

Le site web d'ActivCollector est disponible a I'adresse suivante

ActivCollector

https://wwwa3.clermont.inra.fr/activcollector
100% 100% 100% 100%

i i = Questionnaires Banque qe données
alimentaires biomédicales

100% 80% 20% 0%
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d'activité documents Rendez-vous

Oéf: O'I}E O‘I}E
r—— Capteurs ———————————————— —_———

|
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|
H eMouve Tragabilité e |
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|

10% 0%
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Figure 1-2 : Composition du systeme ActivCollector au 10/06/2012

1.1.2 Historique
Ce projet a été initié en 2009 par la création du logiciel de traitement statistique Finder2E [SPR 10]

[LAS 10], dont wune version gratuite est disponible & [I'adresse suivante
https://www3.clermont.inra.fr/ActivCollector/Finder2E/Presentation

Il s'est poursuivi par le stage de Naima Kameche et Olivier Roux [KAM 11] qui a abouti a la
création du cahier des charges du systéme collaboratif d’ ActivCollector. Le projet est actuellement
maintenu par S. Rousset et R. Guidoux [GUI 11b].

1.1.3 eMouve au sein d’ActivCollector
Le projet eMouve s’intégre dans la partie de gestion de « Capteurs » d'ActivCollector, dont le but
est de tirer parti de I'informatique « mobile » pour développer des techniques de collecte de données

objectives et spontanées applicables en conditions habituelles de vie.



https://www3.clermont.inra.fr/activcollector/
https://www3.clermont.inra.fr/ActivCollector/Finder2E/Presentation

La faisabilité technique du projet a été réalisée en 2011 par des étudiants en projet sous la
responsabilité de S. Rousset et P. Lacomme. Les documents réalisés sont disponibles a I'adresse

suivante : http://www.isima.fr/~lacomme/studentsL3.html

Historiquement il s'agit du premier travail autour de cette problématique qui a inspiré par la suite la

réflexion sur le module mobilité au sein d'ActivCollector.

1.2 Contexte du projet eMouve

Ce document est une mise en forme des comptes-rendus de réunion de I’année 2012 concernant le
projet eMouve, qui est une collaboration entre I’'INRA-Unité de Nutrition Humaine, le laboratoire
de Mathématiques, le LIMOS et le CHU de Clermont-Ferrand. Entre les mois de janvier et juin
2012, plus de 25 réunions ont été réalisées sur cette thématique. Le travail présenté ici est une

synthése des discussions scientifiques ayant eu lieu.

10 veolontaires
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Mutuelles,
CHU entreprises...
INRA l
Systéme informatique opérationnel
LMA (smartphone + serveur)
‘— P Industrialisation

LIMOS

T

Almerys

Figure 1-3 : Principales étapes du travail

Le travail se composera de deux grandes étapes (figure 1-3) :

1. La premiére, nommée « Etude », concernera le travail scientifique de conception, de
recherche d'algorithmes et de validation des algorithmes. Cette étape sera essentiellement
assurée par les quatre partenaires : LMA, INRA, LIMOS et CHU.



http://www.isima.fr/~lacomme/studentsL3.html

2. La seconde, nommée « Industrialisation », consiste, & partir de la maquette congue, a
développer un produit fini a destination des clients grands comptes (mutuelles,

entreprises...). Cette étape concernera essenticllement la société Almerys.
Le travail scientifique a réaliser se déecomposera en trois parties (figure 1-4) :

1. Une « étude algorithmique préliminaire » dont l'objectif est de réaliser un état de I'art des
travaux précédents et de proposer des algorithmes pour smartphones permettant d'analyser
I'activité physique. Les problémes d'architecture du systéme informatique font aussi partie

de cette étude préliminaire.

2. Une « étude des algorithmes en laboratoire » dont I'objectif est de valider les propositions
sur un ensemble de 10 volontaires sains normo-pondéraux, et de comparer les performances
de l’algorithme & prédire la dépense énergétique a celles des capteurs commercialisés
(Armband et Actiheart).

3. Une « étude en conditions habituelles de vie » pendant laquelle I'estimation de la dépense
énergétique donnée par le smartphone sera comparée aux capteurs Armband et Actiheart.

1 volontaire

l

Rapport de pré-étude
Etude algorithmique >
préliminaire
T 10 volontaires
INRA l
Rapport
LMA Etude des algorithmes P
" en laboratoire
Proposition
LIMOS d'algorithmes ~ T 10 volontaires
CHU T l
Rapport
INRA Etude et validation en >
conditions habituelles
LMA Proposition de vie >
LIMOS d'algorithmes ! Maquette informatique
(smartphone + serveur)
INRA
LMA
LIMOS

Figure 1-4 : Détails de I'étude
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1.3 Etude algorithmique préliminaire

L’objectif est la reconnaissance d’activités physiques de faible intensité telles qu’on peut les
retrouver dans les conditions normales de vie a son domicile et concernent uniquement une journée
type « classique ». Sont donc exclues de I’étude les activités dont 1’occurrence est trés faible ou
exceptionnelle telles que les activités sportives (tennis, vélo...). Une fois reconnues les différentes
activités physiques, une évaluation de la dépense énergétique sera effectuée par une conversion en
MET (pour « Metabolic Equivalent of Task », ou « Equivalent Métabolique d’Activité », est

I’équivalent du métabolisme énergeétique de repos).

La contrainte principale de 1’¢tude consiste a proposer une approche spontanée qui modifie le moins
possible les modes de vie et les habitudes des volontaires tout en conservant un investissement
financier (achat de capteurs, de traceurs...) le plus réduit possible voire nul. Compte tenu de la
diffusion trés large des smartphones dans la population, il a été choisi de concevoir un systeme

utilisant ces téléphones nouvelle génération pour la collecte des données.

1.4 Intérét scientifique de ce type de démarche

1.4.1 Contexte médico-social

En France, I’épidémie d’obésité progresse de +5,9% par an depuis 12 ans, comme le montre la
figure 1-5. Actuellement, plus de 6,5 millions de personnes adultes sont obeses et 14,4 millions de
personnes sont en surpoids, ce qui correspond & une prévalence de 1’obésité et du surpoids de 14,5%
et 31,9%, soit 46,4% au total (figure 1-6).

% de la population

frangaise
16 -
14 4
12 //
10 +
8 o
6
4
2
0 . . . ' Année

1997 2000 2003 2006 2009
Figure 1-5 : Prévalence de I'obésité dans la population francaise de 1997 a 2009 [INS 09]
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Figure 1-6 : Répartition des niveaux d’indice de masse corporelle dans la population francaise [INS 09]

L’augmentation la plus importante entre 2006 et 2009 concerne les 25-34 ans, avec +19.5%, contre

+5.3% a +8.5% pour les autres tranches d’age.

Les déterminants de la prise de poids sont a la fois comportementaux (sédentarité, alimentation
riche en lipides et sucres raffinés), socio-économiques et psychologiques. L’obésité et le surpoids
résultent d’un déséquilibre de la balance énergétique dii a un manque d’activité physique, c'est-a-

dire a un déficit de la dépense énergétique et a un excés d’apports énergétiques.

Le manque d’activité physique et un temps €levé passé a des activités sédentaires sont des facteurs
de risque majeurs de 1’obésité et des maladies métaboliques associées (maladies cardio-vasculaires,
diabéte de type 2, cancer...). Pour préserver la santé des individus, les recommandations selon
I’Organisme Mondial de la Santé (OMS) seraient de consacrer au moins trente minutes
quotidiennes a une activité physique et de diminuer son temps de sédentarité.

Enfin, les colts économiques du surpoids et de 1'obésité s’élevent entre 2 a 7 % des cofits de santé,
d'aprés les études internationales. Le budget annuel dedié a la prise en charge de I'obésité en France
atteindrait de 10 a 15 milliards d'euros pour I'Assurance maladie. De plus, les codts sociaux et les

souffrances individuelles sont également énormes.

1.4.2 Contexte des études a 'UNH
Les études réalisées au sein de I'Unité de Nutrition Humaine nécessitent pour la majorité d'entre

elles la collecte de données sur des volontaires et concernent dans la grande majorité des cas :
e L'activité physique que I'on cherche a mieux connaitre et comprendre.

e Les comportements alimentaires que I'on cherche a mieux cerner.

12



Afin d'atteindre ces objectifs deux grandes stratégies sont possibles :
e Etudier les comportements en conditions contrélées de laboratoire.
e Etudier les comportements en conditions habituelles de vie.

Chacune de ces deux stratégies possedent un certain nombre de limitations et d'avantages qui sont

résumés ci-dessous.

Lorsque les volontaires sont en laboratoire (stratégie 1), les personnels de recherche peuvent
contréler précisément l'activité physique en utilisant des matériels spécifiques. Ainsi, par exemple,
on peut demander aux volontaires de séjourner dans une chambre calorimétrique (figure 1-7), dans
laquelle ils sont amenés a réaliser des plannings d’activités détaillés. Ces chambres sont congues
pour contrdler le débit d’air et les concentrations d’oxygene (O, ) et de dioxyde de carbone (CO,),
de sorte qu’en étudiant les échanges gazeux on puisse en déduire la dépense énergétique du
volontaire selon le principe de calorimétrie indirecte [WEI 49]. Toutefois on n’appréhende qu'une
partie de la réalité correspondant a des comportements en environnement « contrdlé » et ce genre

d'étude donne des résultats gu'il est parfois difficile d'extrapoler.

Chambre calorimétrique

Dépense

e
Energétique

Volontaire

Figure 1-7 : Principe des chambres calorimétriques

Lorsque les volontaires sont en conditions habituelles de vie (stratégie 2), la collecte des données
les concernant passe par le remplissage de feuilles de suivi (le plus souvent manuel) sur leurs
habitudes alimentaires ou leurs activités. Cela génére un travail supplémentaire (répétitif) et
I'adhésion des volontaires peut étre difficile dans la durée. Un autre moyen de collecte consiste a les
équiper de capteurs spécifiques (tels qu’Armband) qui enregistrent automatiquement des données et
qui libérent le volontaires de nombreuses contraintes. Toutefois cette solution se heurte a un
manque de disponibilité de ces capteurs et a leur colt. Notons aussi qu'il s'agit d'appareils dont le
simple port est contraignant dans la vie ordinaire (douche, transpiration, etc) telle que I'on cherche a
I’appréhender. Une autre solution consiste a faire ingérer au volontaire de I'eau doublement
marquée contenant deux traceurs (figure 1-8). Cette méthode est cependant trés colteuse et ne
donne qu'une estimation sur la totalité de la période (de 10 a 14 jours) : elle ne donne aucune

information sur une journée et/ou demi-journée d'un volontaire.
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Dépense
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Figure 1-8 : Principe de I'eau doublement marquée

1.4.3 Intérét d’'une méthode d’étude spontanée et peu coliteuse

Comme 1’a montré le point précédent, les procédures d’estimation de la dépense énergétique sont
colteuses (port de capteurs valant de 800€ a 1500€) et/ou contraignantes (sejour en chambre
calorimétrique, questionnaires) et/ou invasives (ingestion d’un traceur comme I’eau doublement

marquée).

L’intérét de développer une méthode d’étude spontanée, ne demandant pas I’intervention de

I’utilisateur, peu onéreuse et accessible au grand public est donc trés fort.
Dans cette optique, 1’utilisation des smartphones représente une approche :

e Peu chere et accessible au grand public car les smartphones sont trés répandus dans la

population. Le seul surcoiit éventuel pourrait étre le prix de 1’application a télécharger.

e Spontanée car le smartphone se porte de maniéere habituelle, par exemple dans la poche du

pantalon ou a la ceinture.

e Non contraignante, car les seules actions requises sont le démarrage et 1’arrét de

I’application smartphone, par exemple le matin et le soir.

1.5 Conclusion

Les smartphones sont en réalité de petits ordinateurs trés répandus dans la population qui offrent
une possibilité nouvelle de collecte de données en conditions habituelles de vie sans étre onéreux (la
plupart des personnes possédent déja un smartphone) ni intrusif (tout un chacun porte un
smartphone sans que cela n’entrave ses mouvements ni ses déplacements). Le but de I'étude est
donc d'étudier comment ces appareils grand public peuvent étre un outil de collecte de données dans

des études en conditions normales de vie pour mieux appréhender la dépense énergétique.
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L’utilisation de tels appareils permet d’envisager un dialogue régulier (par exemple journalier)

avec les volontaires ou les futurs usagers d’un tel systeme.
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Contexte et état de P’art

L’objectif de cette section est de présenter le contexte de 1’étude et les différents travaux de la

littérature en mettant en évidence leurs limitations.

2.1 Contexte du projet eMouve
La suite du document concerne exclusivement la partie « Etude Algorithmique Préliminaire » qui

constitue la premiére étape de réalisation du projet eMouve (figure 2-1).

1 volontaire

Rapport de pré-étude

\ 4

Etude algorithmique

préliminaire
T 10 volontaires
INRA l
Rapport
LMA Etude des algorithmes
Prnpnsitinn en laboratoire
LIMOS d'algorithmes T 10 volontaires
CHU l
INRA Etude et validation en Rapport
conditions habituelles
LMA Proposition de vie EE——
d'algorithmes T Maquette informatique
LIMOS (smartphone + serveur)
INRA
LMA

LIMOS

Figure 2-1 : Etapes de I'étude

2.2 Etude des smartphones

Un smartphone est un teléphone mobile qui posséde une bonne puissance de calcul et qui propose
de nombreuses fonctionnalités autres que la téléphonie telles que la possibilité de naviguer sur
Internet, la consultation de mails, la gestion d’un agenda, etc. Ces fonctionnalités sont fournies par
des applications qui sont 1’équivalent de logiciels sur un ordinateur personnel. Les applications
peuvent fonctionner sans Internet (comme les jeux par exemple) ou bien récupérer et échanger des
informations avec un serveur via le réseau Edge ou 3G (comme la météo, les actualités, le

programme TV, etc).
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Un smartphone posséde également un systeme d’exploitation, de la méme maniére qu’un

ordinateur. Les trois principaux systémes sont actuellement Android, iOS et Windows Phone.

Comme le montrent les figures ci-dessous, Android ne cesse de gagner des parts de marché et est

méme devenu, en 2011, le systeme d’exploitation le plus vendu.

cesse de

En France cependant, iOS possede encore une bonne avance, bien qu’Android ne
progresser.
46
R Ventes de smartphones par os dans le monde ~ Gartner
[= infographie : EcoConscient ~ http;//goo.gl/DPFu0O
100% : S el btk
s
S0 f—
symbign
70% .
60% — L symbo%rsl E— g O
&
50% —— ———
symbu?)rg
40% — pr————<

30% ———— — 8 — I

a5
I“l
20% ans30i>

o0 — | (\3 1 |i| | L

and01d

2009 2010 2011

Android oS Symbian HMRIM MBada M Microsoft M Autres

Figure 2-2 : Evolution des parts de marché dans le monde, de 2009 a 2011 [ECO 11]

Il faut noter que Symbian, le systeme de Nokia, est en chute constante et mis de cOté par son

constructeur [FRA 11]. Quant a RIM, c’est la société qui produit les smartphones BlackBerry,

équipés du systeme d’exploitation du méme nom.
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Evolution de parts de marché en France
Janvier 2010 a Janvier 2012

70

55.84%
50

31,87%
30

20

——i(OS ===Android Symbian essgiackberry OS e==8ada

Source : starcounter.com

Figure 2-3 : Evolution des parts de marché en France, de 2010 a 2012 [HTC 12]

2.2.1 Android
Android est un systéme d’exploitation open source développé par Google, basé sur un noyau Linux.

Il équipe non seulement des smartphones mais aussi des tablettes tactiles.

Android 3.1
g - Android 3.2
= - Android 4.0

— Android 4.0.3

Android 2.3.3 ——

=— Android 1.5
“Android 1.6
~— Android 2.1

Android 2.2

Android 23—

Figure 2-4 : Part des différentes versions d'Android au 02/07/2012 [AND a]

Comme le montre la figure 2-4, la grande majorité des utilisateurs sont équipés de la version 2.x

d’Android. Trés peu utilisent de vieilles versions (1.x) et les nouvelles (3.x et 4.x).

Pour pouvoir toucher un grand nombre de personnes tout en utilisant des fonctionnalités récentes
d’Android, une application doit donc étre développée pour une version d’Android supérieure ou

égale a 2.2.

Les téléphones équipés de ce systéme d’exploitation sont nombreux. On trouve par exemple le

« HTC Sensation », le « LG Optimus 3D » ou encore le « Samsung Galaxy S ».
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Néanmoins, tous les téléphones vendus avec Android doivent respecter certaines contraintes
matérielles, comme par exemple :
e [’écran doit faire 2,5” et 100 dpi (points par pouce) minimum, avoir un ratio compris entre
4:3 et 16:9, avoir un écran tactile et des pixels carrés.
e Utiliser Open GL 1.0 ou supérieur.
e Posséder des capteurs tels quun GPS, un accélérométre triaxial de fréquence supérieure ou
égale a 50 Hz ou encore une boussole.

e Permettre I'utilisation du WiFi et de la téléphonie.
Ces contraintes sont légerement différentes selon la version d’ Android.

Il faut aussi savoir que les possesseurs de smartphones équipés d’Android ne peuvent pas tous
migrer eux-mémes vers la derniére version d’Android. En effet, les constructeurs (« LG »,
« Samsung » ...) et les opérateurs peuvent ajouter une surcouche, ce qui implique que les mises a

jour d’Android sont proposées par les constructeurs / les opérateurs.

Les mesures fournies par 1’accélérométre sont exprimées en meétres par seconde (m/s?), selon les

axes montrés sur la figure 2-5.

Figure 2-5 : Axes de I'accélérométre d'un smartphone Android [AND b]

Etant donné que la fréquence d’acquisition des données différe selon le téléphone, nous avons
réalisé quelques tests sur des smartphones de marques HTC et Samsung. Certains réagissent
correctement aux différents modes d’acquisition (« normal », « interface graphique », « jeu » et « le
plus rapide »), alors que d’autres (ici le Nexus S) ont toujours la méme fréquence (figures ci-

dessous).
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Galaxy Teos HTC Wildfire @ Nexus S HTC Desire

Normal 417 4.00 49 51 4 36

Allumeé ul 8,43 12,00 49 51 11,90
Game 16,93 22,20 49 51 23,33

Fastest 109,42 38,40 49 51 47 27

En veille - Données nulles (0) Aucune donnée 6,06 Aucune donnée

Figure 2-6 : Fréquences (en Hz) des accéléromeétres de téléphones Android

100,00 /

80,00

60,00
40,00 %
- /

0,00 T T T
Normal ul Game Fastest

Mode
|+Samsung Galaxy Teos —8— HTC Wildfire —i— Samsung Mexus S —s— HTC Desire |

»
»
»

Fréquence {en Hz)

Figure 2-7 : Graphique des fréquences des accéléromeétres de téléphones Android

D’autre part, nous avons remarqué durant ces tests que 3 des 4 téléphones ne renvoient aucune
valeur exploitable lorsqu’ils sont en mode veille (figure 2-6), et ce malgreé le fait que le programme

demande au processeur de rester actif.

2.2.2 i0S
i0S est le systéme d’exploitation qui équipe les smartphones produits par Apple : les « iPhone ».

A la différence d’ Android, son code source est propriétaire et seuls les appareils Apple sont équipés
d’iOS :

e Les baladeurs numériques « iPod ».

e Les smartphones « iPhone ».

e Lestablettes « iPad ».

Bien que plusieurs versions d’iOS existent, tout possesseur d’un appareil Apple peut décider de
migrer (gratuitement) vers la derniére version, qui est actuellement iOS 5. La figure 2-8 montre
I’utilisation des différentes versions d’iOS debut octobre 2011. On remarque que la version 3 n’est

presque plus utilisée, mais que la version 4 était encore la plus répandue a cette date.
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iOS Version Distribution by Device Chitika™

100.0%
90.0% -
80.0%
70.0%
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M iPod

30.0% +
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10.0% =

T
0.0% 7&—J — -

3 4 5
iOS Version

Figure 2-8 : Part des versions d'iOS début octobre 2011 [IPH 11]

Les iPhone, comme les téléphones Android, disposent de capteurs tels qu’un accélérométre triaxial
(figure 2-9). Par contre, a la différence d’Android, les mesures sont exprimées en g, ¢’est-a-dire par
rapport a la gravité. Il faut donc convertir nous-mémes ces valeurs en metres par seconde (m/s?),

sachant que 1g ~9.81m/s2.

Figure 2-9 : Axes de I'accélérométre d'un iPhone [APP a]

La fréequence, quant a elle, est aussi réglable. A la différence d’Android, il est possible de
déterminer soi-méme la fréquence voulue, étant donné qu’iOS n’est utilisé que sur des appareils

Apple. La fréquence maximale est de 100 Hz [APP a].

En revanche, lorsque le téléphone passe en mode veille 1’accélérométre n’envoie plus aucune
valeur. L’astuce habituelle utilisée par les développeurs qui consiste a jouer un son muet afin
d’empécher le téléphone de passer en veille profonde ne semble pas régler le probléme dans le cas

de ’accéléromeétre.
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D’autre part, d’apres la documentation d’Apple, il ne semble pas possible de créer une tache de
fond qui releve les valeurs d’accélérométrie. En effet, seules les activités audio (audibles), de
localisation, de voix sur IP, d’actualités et de communication aveC uUn accessoire externe sont

autorisees [APP b].

2.2.3 Windows Phone

Windows a aussi développé des systémes d’exploitation pour les smartphones, le dernier en date
étant « Windows Phone ». Plusieurs versions du systeme existent, mais Windows Phone 7 est la
premiére capable de gérer, entre autres, un accélérometre triaxial. Les axes de ce dernier sont

positionnés de la méme fagon que les smartphones équipés d’Android ou d’iOS (figure 2-10).

Tout comme 1’iPhone, les valeurs sont mesurées en g.

+Y

Figure 2-10 : Axes de I'accéléromeétre d'un smartphone Windows Phone 7 [AND 10]

D’apres la documentation de Microsoft, la fréquence peut atteindre au moins 500Hz, car c’est la

valeur par défaut [MSD 12].

2.3 Etat de I'art scientifique

2.3.1 Etat de I'art sur les applications smartphone existantes
Les applications smartphone existantes que nous avons trouvées prennent quasiment toutes la forme

d’un coaching sportif. Seule une d’elles s’intéresse aux activités physiques de faible intensité.

Les applications s’utilisent lorsque 1’on pratique un sport de fond tel que le jogging, la randonnee
ou le vélo, et c’est a l'utilisateur d’activer et de désactiver manuellement 1’application. Ces
applications utilisent le GPS pour tracer le chemin parcouru par utilisateur, calculer leur vitesse et

estimer leur dépense énergétique durant 1’activité suivie.
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D’autres applications comme « SportsTrackLive » [SPO] (figure 2-11) vont plus loin et requiérent

des capteurs externes afin de pouvoir mesurer la fréquence cardiaque (capteurs Polar ou Zephyr

HxM), le rythme de respiration ou la température de la peau (capteur Zephyr BioHarness). Ces

capteurs envoient des informations au smartphone par liaison Bluetooth.

Seule I’application Sensorfit [SEN], qui vient d’étre commercialisée en mars 2012, détermine la

durée et I’intensité des activités physiques, ainsi que la dépense énergétique. L’intensité est classée

selon 5 niveaux :

1. Treés faible.

2. Faible.

3. Moyenne.

4. Elevée.

5. Tres élevée.

Nous n’avons cependant trouvé aucune application qui reconnaisse les activités pratiquées par

I’utilisateur. Toutes sont des applications de suivi et / ou de coaching, ou de reconnaissance

d’intensité.

9:30 AM

Distance

Pace

> L 00

Consumption Breakdown

#1103 10.03

00 03 06 09 12 15 18 21 24
Activity Level  Duration  Consumption
Very high 0:00 3 keal
High 0:04 22 keal

B Medium 0:27 87 keal
N Low 0:39 46 keal
M Very low 8:53 575 keal
10:03 732 kcal

Close

Very Good Signal (90%)

Main

) .

180 ..

Heart rate (BPM)

1m 21s

Duration

8.82mph

Max Speed

Figure 2-11 : Applications « Nike+GPS » [NIK], Sensorfit [SEN] et

« SportsTrackLive

» [SPO]
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2.3.2 Publications scientifiques
Concernant la littérature scientifique internationale, plusieurs auteurs se sont intéressés a la

reconnaissance des activités physiques, tres récemment.

Les travaux de Peng et al.

[PEN 11] ont travaillé avec quatre accélérometres triaxiaux Nintendo Wiimote, fixés aux chevilles
et aux poignets des sujets. Leurs données étaient envoyées a un appareil mobile (PDA ou
smartphone) par Bluetooth pour y étre traitées afin de reconnaitre les activités des sujets. Les
activités qu’ils ont essayé d’analyser sont la marche lente, la marche rapide, le fait de marcher en
s’arrétant souvent pour regarder quelque chose (comme dans un magasin par exemple), et les

mouvements erratiques.

Pour cela, ils ont « peigné » les données a 100 Hz, puis ont calculé plusieurs variables telles que des
moyennes, des déviations, des transformées de Fourier rapides DC, ou des fréquences dominantes.
C’est avec ces variables qu’ils ont construit leur modéle mathématique. L’implémentation du
modele sur le PDA a été pensée de facon a ne pas consommer trop de mémoire, point faible des

appareils mobiles.

Ils ont constaté que leurs résultats sont meilleurs en utilisant les 4 accélérométres qu’en n’en
utilisant qu’un seul. En utilisant leur modéle nommé «two-step model » (TSM), le taux de
précision de reconnaissance des activités varie de 80.91% a 99.98% en utilisant respectivement 4 et
20 variables (figure 2-12).

Ils comparent leurs résultats avec ceux du modele « first-order utility » (FOU). Le modéle TSM est
moins précis que le modele FOU avec 4 variables (80.91% contre 83.16%), mais TSM est plus

précis a partir de 8 variables (90.25% contre 87.88% pour 8 variables).
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Selected feature Feature selection SWM fraining Activity recognition

subset Memory Running time  Mumberof  Runningtime Predsion  Updating time
used (=) S\e (=) (36) (ms}
4 1496 KB 1413 432 1832 80.91 130
8 15565 KB 1452 417 1941 90.25 130
12 161.6 KB 1451 33 2025 99.94 120
16 1674 KB 1513 312 2147 99.95 120
20 1734 KB 1568 307 2289 99.98 120
4 11.62ME 2068 1295 59 §3.16 130
F 8 11.62ME 4498 1708 52 §7.88 130
o 12 11.62ME 6092 1695 53 90.02 121
u 16 11.62ME 7392 1348 52 95.35 13
20 11.62ME 10166 1288 55 96.85 129

Figure 2-12 : Résultats utilisant les 4 accélérometres, sur 3 sujets [PEN 11]

Les travaux de Vinh et al.

[VIN 10] se sont intéresses surtout aux activités routiniéres et impliquant le haut du corps. En effet,
les activités sur lesquelles les auteurs se sont concentrés étaient la prise de repas (le déjeuner étant
différencié du diner), les trajets d’un endroit a un autre (en voiture, mais en prenant en compte de
courtes périodes de marche) et le travail de bureau (majoritairement assis, avec de petites périodes

de marche ou debout).

Les données qu’ils ont utilisées proviennent d’un jeu de données mis a disposition par [HUY 08].
Elles ont été acquises pendant 7 jours continus (exceptés les temps de sommeil) de la vie d’un
unique sujet, mesurées par deux accélérometres triaxiaux placés au poignet dominant et dans la
poche droite du pantalon, au niveau de la hanche. Ces accélérometres ont délivré les données a la
fréquence de 100 Hz, mais ces dernieres ont été peignées a 2.5 Hz.

La solution proposée par [VIN 10] consiste a utiliser un algorithme d’apprentissage : les champs

semi-markoviens conditionnels aléatoires.

Dans I’ensemble, leurs résultats (figure 2-13) ont été meilleurs que ceux de 3 autres publications
citées par eux. La seule activité pour laquelle ils sont moins bons est le diner, ce qu’ils expliquent
par le fait que, durant le deuxiéme jour d’enregistrement des données, le sujet interrompait sa

routine en marchant ou en portant des objets.
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Baseline (HMM) Huynh et al. Ulf Blanke et al. Our method

Routines Precision/Recall (%) Precision/Recall (%) Precision/Recall (%) Precision/Recall (%)
Dinner 88.60/27.30 56.90/40.20 83.27/90.48 TRAITST
Commuting T2.60/31.30 83.50/71.10 81.77/82.36 86.57/86.86
Lunch 84.40/80.70 T3.80/70.20 84.56/90.04 01.86/91.57
Office £9.20/91.10 93 40/81.80 98.12/93.63 97.00/96.71

Figure 2-13 : Résultats comparés a ceux de trois autres études [VIN 10]

Les travaux de Kwapisz et al.

[KWA 10] ont collecté des données d’accélérométrie grace a des smartphones Android. 1ls ont ainsi
développé leur propre application et 1’ont testée sur 3 téléphones : le Nexus One, le HTC Hero et le
Motorola Backflip. La fréquence d’acquisition est de 20 Hz, et ils ont récolté des données aupres de
29 sujets. Les activités analysées sont la marche, la course, la montée d’escaliers, la descente

d’escaliers, la position assise et la position debout statique (figure 2-14).

Walk | Jog Up [Down| 8Sit |Stand| Total
|% 372 | 292 12 102 | 64 5 100

Figure 2-14 : Répartition des activités traitées [KWA 10]

Les auteurs ont découpé leur flux de données en segments de 10 secondes (soit 200 mesures). Ce
découpage n’a pas fait I’objet d’une recherche de période optimale. Ils ont aussi test¢ les modeles

avec des segments de 20 secondes, mais les résultats étaient environ 2 fois moins bons.

A partir des données récoltées, ils ont pu calculer 43 variables qui sont en fait des variantes de 6
variables de base : moyenne, déviation standard, temps entre les pics, distribution par segment,
différence absolue moyenne, accélération de la résultante moyenne. Ils ont ensuite testé 3
algorithmes de classification par apprentissage issus d’un livre traitant de la fouille de données

[WIT 05] : les arbres décisionnels, la régression logistique et les réseaux de neurones multicouches.

Il a été trés facile aux auteurs d’identifier les postures «assis » et « debout statique », car le

téléphone a été placé d’une fagon précise dans la poche des sujets, au niveau de la jambe (figure

2-15).
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e

Figure 2-15 : Position du smartphone lors du port par les sujets [KWA 10]

Pour les autres activités, il s’avére qu’aucun des 3 algorithmes n’est constamment le meilleur, mais
globalement ce sont les réseaux de neurones qui sont les plus efficaces (figure 2-16). En revanche,
les algorithmes se trompent souvent lorsqu’il s’agit de distinguer la montée d’escaliers de la
descente. Pour cela, les auteurs ont proposé de fusionner ces activités. Malgré cela, les escaliers

restent I’activité la plus difficile a reconnaitre.

%0 of Records Correctly Predicted

J48 Logistic Multilayer Straw

Regression | Perceptron Man

Walking 89.9 93.6 91.7 37.2
Jogging 96.5 98.0 98.3 202
Upstairs 59.3 27.5 61.5 12.2
Downstairs 35.5 123 443 10.0
Sitting 95.7 022 95.0 6.4
Standing 93.3 87.0 91.9 5.0
Overall ﬁ 78.1 51.7 37.2

Figure 2-16 : Résultats obtenus avec les 3 modeles, et comparaison
avec un modele de base [KWA 10]

Les travaux de Lee et al.

[LEE 11] se sont intéressés a la reconnaissance d’activités physiques en temps réel grace a un
unique accélérometre triaxial, dans le cadre de relevés de vie personnels. Leur publication porte sur

2 aspects : la reconnaissance des activités et I’estimation de la dépense énergétique.

Les activités qu’ils ont choisies d’identifier sont la marche, la montée d’escaliers, la descente

d’escaliers, la conduite automobile, la position debout statique et la position allongée.
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L’accélérométre est fixé au niveau du sternum et relié a un ordinateur portable porté en bandouliere
(figure 2-17). C’est sur cet ordinateur que sont effectués les calculs. Les données ont été récoltées a

une fréquence de 20 Hz.

Figure 2-17 : Positions de lI'accélérométre et de I'ordinateur portable [LEE 11]

Deux modeles ont été établis et testés sur 20 sujets: I'un est sujet-dépendant et 1’autre sujet-

indépendant. Tous deux sont dépendants de la position de I’accélérométre.

La premiere étape consiste a calculer des variables telles que 1’écart-type, I’entropie spectrale ou
des corrélations pour reconnaitre un état statique ou dynamique. Trois autres variables sont ensuite
calculées, des coefficients autorégressifs, des angles d’inclinaison et la surface de grandeur du

signal, afin de déterminer plus précisément les activités.

Les activités statiques sont les positions « couché » et « debout », et les activités dynamiques sont la
«marche », la «montée » et la «descente d’escaliers » et la «conduite automobile ». Leurs

résultats moyens sont présentés sur la figure 2-18.

| Lying Standing Walking Upstairs Downstairs  Driving Overall
Subject-independent recognition 99,56 97 17 86,43 90,16 93,69 97 58 94 10
Subject-dependent recognition 99 56 97,90 92 83 93,66 96,95 97,97 96,48

Figure 2-18 : Précisions moyennes (en %) des deux modeles [LEE 11]

Conclusion

La majorité des publications repose donc sur I'utilisation d’appareils de recherche parfois colteux
et/ou non accessibles au public. Beaucoup utilisent aussi plusieurs accélérométres et/ou tentent de
reconnaitre des activités a faible dépense énergétique ou de trés faible durée comme le brossage de

dents, les repas, etc.

La publication de [KWA 10] se distingue néanmoins des autres car I’acquisition des données ne se

fait qu’avec I’accélérométre d’un smartphone Android.
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En revanche, toutes les publications étudiées utilisent des algorithmes d’apprentissage pour

reconnaitre les activités physiques ou sédentaires.

[PEN 11] [[VIN 10]/[KWA 10]{[LON 09]| [BAO 04]| [LEE 11]| Nous
Nombre de sujets 3 1 29 24 20 20 ?
Dépendant de la position oul ? oul ? ? oul NON
des accélérometres
Nombre de variables 186 ? 43 19 ? 7
» |Smartphones X X
@ Appareils de « «
c |recherche
S o . Philips
@ Accélérometres du Nlr_l_tendo Activity SerAccel
o |marché Wiimote . v5
s Monitor
Z |Nombre 4 2 1 1 5 1 1
‘5 |d'accéléromeétres
g [Nombre daxes des 3 3 3 3 2 3 3
accéléromeétres
Assis X X X
Allongé X
Debout statique X X X X
Marche X X X X
Marche lente X X
Marche normale X
Marche rapide X X
«»n |Course X X X X
f~°§’ Ascenseurs X X X
5 |Escaliers X X X X
< |vélo X X
Voiture X X X X
TV,
Repas, brossage
Autres Mouve_ments travail de Sports de dents,
erratiques )
bureau aspirateur
Nombre d'activités 3 4 6 5 20 6 8
= |Fréquence des 100Hz | 25Hz | 20Hz | 20Hz | 7625Hz | 20Hz 6 Hz
GEJ données
@ |Sur smartphone X
‘S [Sur une autre
P [machine X X X X X X
80,91% 78,43% 12,30% 49,40% 41,42% 86,43% -
1) Min 4 variables Diner I:l)escerlte Vélo Stretching Marche
S d'escaliers
T% 99,98% 97% 98,30% 94,30% 97,49% 99,56% -
&J Max 20 variables | Bureau Course Voiture Travail sur POS't'O,n
PC allongé
Moyenne 94,21% 88,47% 84,97% 77,64% 83,90% 95,29% -

2.4 Conclusion

Figure 2-19 : Tableau comparatif des publications

Les travaux réalisés précédemment nécessitent de controler en permanence la position du téléphone
afin de proposer une reconnaissance des activités physiques cohérente. Cette contrainte limite le
domaine applicatif. Notre travail consiste a proposer une approche nouvelle permettant une

détection satisfaisante des activités indépendamment de la position du téléphone.
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Proposition d’une architecture
logicielle

Aprés avoir analyseé les propositions réalisées dans les publications scientifiques, nous abordons la
proposition d’une architecture logicielle et matérielle pour le module eMouve au sein
d’ActivCollector.

3.1 Analyse
L’objectif général du projet est de créer un outil pour reconnaitre automatiquement les activités
physiques en conditions habituelles de vie.

Suivre et quantifier I’activité physique au cas par cas pour pouvoir interagir au quotidien avec la
personne est en effet aujourd’hui une priorité pour améliorer la prévention et la prise en charge de la

plupart des pathologies chroniques.

Comme 1’a montrée 1’étude [INS 09], la tranche d’age qui a subi la plus forte croissance d’obésité
entre 2006 et 2009 est celle des 25-34 ans, c’est-a-dire les jeunes. Il se trouve que dans le méme
temps, les jeunes sont aussi tres consommateurs de nouvelles technologies, et plus particulierement
de smartphones. En effet, d’aprés une enquéte de I’ARCEP publi¢e en décembre 2011, les deux
tranches d’age les plus équipées sont les 18-24 ans et les 25-39 ans, avec respectivement 35% et

30% de possesseurs de smartphones.

% de la
tranche d'age
100

100 <& 38 20

82 o 82
80 1—p <
60 = e a7

60 77

<
a0 {— 7 —
Nl I = i
0 : : : - __mswm 1 . Tranche

12-17 ans

W smartphone

18-24 ans

25-39 ans 40-59 ans 60-69 ans 70 ans et plus dage

téléphone mobile "classique” < Ensemble

Figure 3-1 : Proportion de personnes disposant d'un mobile selon I'age [ARC 11]
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La vocation de ce projet est donc de prédire, dans les conditions normales de vie, le type et

I’intensité des activités physiques réalisées en utilisant les données d’accélérométrie récoltées par le

— Dépense
Energétique

Volontaire

smartphone (figure 3-2).

Conditions habituelles
de vie

Figure 3-2 : Principe des smartphones

Comme les modeles publiés sont peu précis pour la prédiction du type et de I’intensité d’activité a
partir de ces données, nous allons rechercher des modéles plus performants que nous validerons en
conditions habituelles de vie a 1’aide des capteurs ActiHeart et SenseWear Armband. Ce dernier
fournit des résultats similaires a la calorimétrie indirecte (avec moins de 10% d’erreur sur une

période de 24 heures).

Par ailleurs, I’envoi de questions sur le smartphone et le traitement des réponses, puis ensuite
I’envoi de bilans (dépense énergétiques et scores de qualité de vie) sur le téléphone constituerait une
innovation technique d’importance pour relier ’activité physique et la qualité de vie, et pour

comprendre/lever les freins de la sédentarité (figure 3-3).

Labo - CHU

BEE ..

Collecte de
E E g > données
mouvements
—+—» Reéponses aux
sn:;?tt;igr?es Volontaires guestionnaires
A

Estimation Dépense Energétique | .
Traitement
Retour par rapport aux objectifs
Figure 3-3 : Principe de fonctionnement de I'application [ROU 11]

L’envoi d’un bilan d’activité physique (écart entre objectifs et réalisation) fournira a 1’utilisateur un

point de comparaison et pourra le motiver a se rapprocher de son objectif au fil des semaines. Pour
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valider ces innovations techniques, un test sur cing volontaires sera envisagé pour s’assurer que la
collecte et les calculs sont fiables. De plus, 1’évolution du comportement d’activité physique des

utilisateurs en réponse aux bilans de résultats déterminera I’efficacité d’un tel outil.

Afin que les utilisateurs aient le moins de contraintes possibles vis-a-vis de I’application, la
reconnaissance des activités physiques devra étre possible sans intervention spécifique de

I’utilisateur lorsqu’il portera son Smartphone :
e Dans une poche de son pantalon.
e Dans une poche au niveau de la poitrine.

e A laceinture, dans un étui spécial pour smartphone.

3.2 Architecture du systéme

Comme ceci a été rappelé au début du document, le projet se déroule en deux grandes étapes. Tout
d’abord, une phase de construction du modele et d’expérimentation a lieu en laboratoire.
L’application a pour vocation ensuite d’étre diffusée vers le grand public par notre partenaire
Almerys.

Comme ceci a été rappelé précédemment, le projet eMouve consiste a concevoir une nouvelle
fonctionnalité au sein d'un systeme existant nommé ActivCollector. Ce projet est congu comme un
module d’un systéme collaboratif congu par 'INRA-UNH : ActivCollector [KAM 11], [GUI 11b].

Ce systeme a pour objectifs :
e De permettre une meilleure interaction entre chercheurs et entre volontaires et chercheurs.
e De gérer les données biomédicales acquises via les projets de recherche clinique.
Le projet eMouve doit permettre a terme de récolter des données en conditions normales de vie.
Trois grandes étapes sont nécessaires a la réalisation de ce projet :
e La collecte de données d’accélérométrie par le smartphone.

e L’application du modéle mathématique permettant de reconnaitre les activités physiques a

partir des données d’accélérométrie.

e L’affichage d’informations utiles et pertinentes a [’utilisateur, telles que sa dépense

énergétique, le temps passé sur chaque activité, savoir s’il est sédentaire ou non, etc.
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Le point faible des smartphones est actuellement leur autonomie, c’est-a-dire la durée pendant
laquelle ils peuvent étre utilises grace a leur batterie. Cette autonomie est impactée par le taux
d’activité du processeur, qui varie en fonction des besoins des applications (utilisation du réseau
Internet, géolocalisation, calculs...), des capteurs (géolocalisation grace au GPS, accélérometre...)

et de I’éclairage de 1’écran.

En envoyant les données d’accélérométrie a un serveur (figure 3-4), on déporte ainsi la charge de
calculs mathématiques nécessaire a la reconnaissance des activités physiques vers le serveur, et on
gagne en autonomie sur le smartphone. De plus, le serveur possede une plus grande puissance de
calcul, ce qui permet d’exécuter les calculs plus rapidement. La viabilité de cette architecture a été

démontrée par [RAM 11], [MIC 11], ainsi que par [COU 11].

Collecte des données ActivCollector
Envoi de données
brutes Effectue des
—_ ""'---.....,__ calculs
-
§ > eMouve N
<— ) ——— "] N\ Stocke
Retourne des \

Volontaire porteur

d'un smartphone Envoi d'informations résultats

Serveur

d'ActivCollector i i m{ E i
E:j Code Ignner MH &:j

Figure 3-4 : Principe des échanges d'informations entre le smartphone et ActivCollector

Le module «eMouve » d’ActivCollector va permettre de collecter des données provenant de
smartphones, de les traiter puis de les stocker dans une base de données d’ActivCollector, ce qui

ouvre des perspectives afin de croiser des données provenant de différentes sources.

3.3 Sécurité
ActivCollector est un systeme congu pour anonymiser les données liées aux volontaires. Ainsi,

aucune information nominative n’est stockée dans la base de données, si ce n’est leur adresse email.
Celle-ci est néanmoins cryptée avant d’étre stockée dans la base de données. Par ailleurs, nous
avons fait une demande d’autorisation pour ActivCollector auprés de la CNIL. La demande devrait

étre examinée au mois de juillet 2012.

Chaqgue volontaire est lié a un numéro dans la base de données. Toutes les données du volontaire
sont ensuite liées a ce numéro. La correspondance entre le numéro et les données personnelles des
volontaires ne se fait pas dans ActivCollector. C’est ’'INRA-UNH qui gére un fichier de

correspondance, uniquement accessible en réseau local.
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3.4 Conclusion

L’architecture proposée tire parti de 1’architecture modulaire d’ActivCollector et offre la possibilité

de croiser les flux de données de diverses origines qui, a terme, seront stockées dans le systéme.

Cette architecture garantit ’anonymat des informations et assure un niveau de sécurité suffisant en

tirant partie des modules précédemment développés dans ActivCollector (module « utilisateurs »).
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Proposition algorithmique

Cette section aborde la proposition d’algorithmes de traitement de données chronologiques pour la

détection d’activités physiques.

4.1 Collecte des données

Les données sont acquises avec un smartphone Android, grace a une application développée pour

I’occasion (figure 4-1). Celle-ci collecte les données puis les envoie régulierement sur notre serveur

afin que I’on puisse les traiter.

Figure 4-1 : Capture d'écran de I'application de collecte utilisée

Activé

Collecte des données activée

Les données sont collectées en m/s?, et a chaque valeur est associée une date exprimée en

millisecondes écoulées depuis le 1* janvier 1970 a minuit UTC, ce qui permet de dater précisément

la mesure.

La figure 4-2 montre un extrait de données regues sur notre serveur :

Temps (en ms)
1331027908626
1331027908646
1331027908669
1331027908690
1331027908711
1331027908731
1331027908752

Figure 4-2 : Extrait de données d'accélérométrie envoyées par le smartphone

X (en m/s?)
-1.8579005
-2 0494366
-2 8538885
-2 7006595
-1.7812861
-1.1492168
-1.2258313

y (en m/s?)
39456444
38831836

3 620033
38115692
37924154
39073372
39073372

z (en m/s?)
8 465898
8293514
9 097966
9 404425
9251195
8619126

7 8146744
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La premiére colonne donne le temps auquel la mesure a été faite. Elle est suivie des valeurs des 3

axes x, y et z.

Enfin, les jeux de test ont été faits en portant le smartphone a 2 endroits différents :
e Dans une poche de pantalon, au niveau de la jambe.
e Dans un étui spécial, placé a la ceinture.

Il est en effet important de savoir si la position du smartphone sur le corps a des répercussions sur

les algorithmes que nous allons mettre en place, et si oui, s’il est possible de les adapter.

4.2 Traitement des données

4.2.1 Recherche d’'un modéle mathématique indépendant de la position du téléphone
La variable mathématique de base dont nous nous sommes servis est le module des 3 axes (x,Y,z),

M =x*+y*+2z°, car il a la particularit¢ d’étre indépendant de la position du téléphone.

Cependant, durant nos expérimentations nous avons remarqué qu’en mettant le téléphone dans
différentes positions nous avions des modules légerement différents, ce qui se répercutait sur tous

nos calculs et donnait des résultats erronés.

Notre hypothése est que les axes de ’accélérométre du smartphone ne sont pas étalonnés de fagon
identique (voir exemple figure 4-3). Nous avions tout d’abord regardé si les axes n’étaient pas
orthogonaux, mais il s’avére qu’ils le sont bien.

z
A

A : vecteur unitaire
O : origine

Figure 4-3 : Axes non centrés dans un repéere
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La solution proposée pour corriger cette erreur consiste a calculer un module

M =Ja, (x=0,)% +a,(y—-0,)* +a,(z-0,)* , oll &, a,, &, , Oy, O, et 0, sont des

coefficients téléphone-dépendants calculés a partir des valeurs des axes lorsque le téléphone est

posé sur chaque axe, c’est-a-dire :
e A plat, axe z vers le bas.
o A plat, axe z vers le haut.
e Sur la tranche, axe x vers le bas.
e Sur la tranche, axe x vers le haut
e Debout, axe y vers le bas.
e Debout, axe y vers le haut.

Les coefficients a,, «, et a, sont calculés par rapport aux unités des axes, et les coefficients 0,

0, et 0, sont calculés par rapport aux origines des axes.

Explication mathématique :

En placant le téléphone dans les 6 positions évoquées ci-dessus, on doit théoriquement avoir

Xnaut T Xoas = 0, Vhaut T Yoas =0 €t Z, .+ Zp.s = 0. Il se trouve que ce n’est pas le cas.

Nous avons par exemple X,,,=10.38949 et X, =-10.1378 , <ce qui donne
B 3 0.1258
x = Xnau ¥ Xbas _ 9 1258 On a ainsi O,=| 0 |.On procéde de méme sur les deux autres axes.
0
Le carré du module est calculé selon la formule suivante :

o(x, Y, Z):ax(X—OX)2 +ay(y—0y)2 +az(z—02)2. Comme on peut remplacer une norme par
un multiple sans changer la géométrie de 1’espace, alors on peut fixer a, =1 par exemple. On a
donc: o(x,y,2) = (x—OX)2 +ay(y—0y)2 +a,(z —OZ)2

On évalue «, et a, par les moindres carrés. Au repos, on souhaite que ¢(X, Y, z) soit indépendant

de la position du téléphone.
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x|

Les six positions du téléphone nous ont permis de connaitre les vecteurs | ¥, [,[1<i <6.

N

L’accélération de la pesanteur doit avoir la méme mesure quelle que soit la position du téléphone,

donc (X, ¥;,Z,) =...= (X5, Y, Zg) » C€ qui nous donne 5 équations a 2 inconnues :

D’ou un systéme de la forme Au=b, avec:

(3.-0,)2 - (¥2-0,)* (z-0,)®-(z,-0,)?
(yz—oy)z—(y3—oy)2 (z, -0,)* —(23-0,)°
A=|(V3-0,)° = (¥4 -0,)% (Z3-0,)>—(z,-0,)* |,
(74—0y)2—()75—0y)2 (z, -0,)* - (25 -0,)°
(V5 —=0,)° = (¥ —0,)% (Z5-0,)* —(Z5 - 0,)°

— (X —04)* + (X, —0,)°
_()_(2 _Ox)2 +()_(3 _02)2
eth= _()_(3 _Ox)2 +()_(4 _02)2
_()_(4 _Ox)2 +()_(5 _02)2
— (X5 —0,)° + (X —0,)°

que 1’on remplace par le systéme A" Au = A'b a matrice carrée, ce qui donne 1’approximation des

a,

: , a
moindres carrés pour u =( yj.

Sur le téléphone avec lequel nous avons fait nos tests, nous avons les origines et les vecteurs unité

suivants :
0.1258 0 0
O, = 0 O,=|0.1830| O, = 0
0 0 0.1230
1 (1) 0
0] =|0| O = —— = 0
A vy 1.0642 A 1
0 0 -
1.0703
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Les coefficients associes a ce teléphone sont donc a, =1, 0,=0.1258 , «, =1.0642 ,

0, =0.1830, o, =1.0703 et 0, =0.1230.

Dans la suite de ce document, sauf mention contraire, le terme module désigne le module corrigé.

Cette nouvelle fagon de calculer le module nous permet certes d’utiliser les mémes calculs quelle
que soit la position du téléphone, mais il faut tout de méme traiter indépendamment les parties du

flux selon la position du téléphone.

La figure 4-4 montre un exemple d’enregistrement durant lequel I’utilisateur s’est servi de son
téléphone deux fois. Il faudrait donc diviser ce flux en 3 parties, chacune d’entre elles
correspondant a un changement de position du téléphone lorsque 1’utilisateur remet son smartphone
dans sa poche / a la ceinture. Cependant, il peut arriver que certaines parties soient trop courtes pour

pouvoir étre correctement analysées, comme la partie P3 sur I’exemple ci-dessous.
<€ ><€ > <>
P1 P2 P3

/// Utiisation du téléphone

Figure 4-4 : Exemple d’un enregistrement ou [ utilisateur se sert de son téléphone

T A
s

Pour chaque partie, la premiére étape de I’analyse est de trouver des segments d’activité et
d’inactivité au sens de I’accélérometre. Ainsi, I’inactivité comprend la position assise, la position
debout statique, la prise d’un ascenseur et parfois la conduite en voiture. Les activités comprennent
la marche, la montée et la descente d’escaliers, la course lente et la conduite en voiture. Il faut noter
qu’au sens de I’accélérometre, la conduite en voiture peut €tre reconnue comme de 1’inactivité ou de
I’activité.

Chaque segment est ensuite analysé en utilisant différents outils mathématiques que nous

détaillerons plus loin.

La figure 4-5 montre les différentes étapes nécessaires a 1’obtention du temps passé sur chaque

activité.
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Données brutes

l

Peignage des
données

l Segments Analyse de l'écart-

A, type mobile du
Segmentation Temps passé pour
des parties \ > chaque activité
Segments —
dactivite Calcul du o | Application de la

décrément aléaioire Ll FFT

Découpage du
flux en parties

Y

Figure 4-5 : Etapes d'analyse d'un flux de données

4.2.2 Peignage des données
Afin de pouvoir travailler avec une fréquence d’acquisition constante, les données brutes (c’est-a-
dire transmises par 1’accéléromeétre) sont peignées pour que 1’on n’ait plus qu’une seule fréquence

de 6 Hz tout au long du fichier.

Cela permet d’autre part de pouvoir exploiter les données provenant de tout smartphone qui propose

une fréquence d’acquisition de 6 Hz ou plus.

Explication mathématique :

Considérons que nos données sont de la forme (&, 7, (4 ), 7, (t; ), 7, ()

)KiSN . On pose At; =t; —t;_4.

Les traitements a appliquer pour peigner les données sont, dans 1’ordre :

1.  Eliminer les mesures prises a un méme instant. Pour cela, il faut remplacer les

(t, 7 (&) 7y (&), 7, (&) pour lesquels t; =t (ou «proches », c’est-a-dire At, <20 ms) pour

plusieurs valeurs de i, par un seul élément (ti,yx(ti )7y ()72 (8 )) ou les accélérations sont

remplacées par leur moyenne.

2. Remplacer les données (t, 7, (4 )., (4 ). 7, (t; ) pour lesquelles At; est compris entre 20 ms et

23 ms par les moyennes, de maniére a obtenir des intervalles de temps d’environ 165 ms (soit

~1/6 de seconde).

3.  S’il reste des intervalles de temps At trop grands, on les divise en deux:

(ti/zJ’x(ti)v?’y(ti)’?/z(ti)) et (ti77x(ti)’7/y(ti)'7/z(ti))'
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4.2.3 Partitionnement de I’enregistrement
Aprés avoir peigne les données, il faut trouver les éventuels changements de position du téléphone
qui ont eu lieu durant I’enregistrement. L’idée est de repérer les variations des modules centrés. En

effet, ceux-ci changent Iégérement lorsque la position du téléphone change.

Pour cela on calcule, pour chaque trio de valeurs (x,y,z), son module centré (qui est égal au
module moins la moyenne du module durant I’enregistrement). Ensuite, pour chaque point P on
calcule la moyenne des X valeurs précédentes (que nous appelons P) et la moyenne des X valeurs
suivantes (que nous appelons S). On calcule ensuite la variation moyenne V au pointP:V =P —-S
(figure 4-6).

Moyenne(P+1, ..., P+X)
P !

l\Variation

[
Moyenne(P-1, ..., P-X)

Figure 4-6 : Calcul de la variation moyenne du module centré au point P
La valeur de X est empirique. Nous avons choisi X =1500 pour nos tests, car elle donne de bons
résultats.

La figure 4-7 montre 1’évolution des variations moyennes pour un enregistrement de test :

Variation moyenne
03

014 /\\, / /\‘::_ f \

| \
I\ / ks e 7 uTt
¥ - .'._

/
03 4 —F

Figure 4-7 : Variations moyennes sur un enregistrement d'environ une heure

Il faut ensuite identifier les pics dont la valeur absolue est supérieure ou égale a deux fois la
moyenne des variations, et dont la base (longueur de I’axe x correspondant au pic) est supérieure ou
égale a 1,75X . Les éventuels pics ainsi trouvés correspondent a un changement de position du

téléphone.
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Sur cet exemple, un seul pic est sélectionné : celui situé¢ a 1'unité de temps 21937, ce qui est
extrémement proche de la réalité puisque le changement a eu lieu a 'unité de temps 21947, soit

21947 — 21937
6

=1.67 seconde plus tard.

4.2.4 Recherche de segments d’activité et d’inactivité dans chaque partie
Une fois les parties trouvées il faut, pour chacune d’clles, chercher des segments d’activité et

d’inactivité au sens de 1’accéléromeétre.

Pour cela on calcule d’abord, sur une durée T assez longue, la moyenne du module y = %J.OT”?(U)”

puis la vitesse selon la formule V (t,,,) =V (t,)+|[7(t,..)|—7 . ce qui signifie que la vitesse &

I’instant k+1 est égale a la vitesse a I’instant k plus le module des 3 axes (X,Y,z) a ’instant k+1,
moins la moyenne du module.

ty
Cette formule est la version discrétisée de ’intégrale suivante : V (t, ) = L [y (u)]| - 7du . Notons que

I’on a, par le choix de , V(T) =V (0) =0.

V() -V(G)

Comme on a [y (t,,)|-» t
k+1 k

et qu’il est important que t,,, —t, soit constant et égal a

I’unité de temps, il faut que les données soient peignées, comme expliqué précédemment.

Afin de pouvoir distinguer les phases d’activité des phases d’inactivité, nous avons calculé plusieurs

autres variables :

e L’écart-type mobile, noté s(t), qui représente 1’agitation, c’est-a-dire 1’énergie du signal.
L’écart-type mobile est calculé a partir du module des trois axes (x,y,z) entre t—k et

t+k,avec k =6 car la fréquence est de 6Hz.
e L’augmentation de la vitesse, ¢’est-a-dire ’accélération, notée a(t) .
« Le coefficient de corrélation lineaire a base mobile r(t).

Explication mathématique du coefficient de corrélation linéaire :

Soient y=ax+b et x=a'y'+b' deux droites de régression qui « estiment » un nuage de points.

Toutes deux passent par le centre de gravité (X, y) du nuage.
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cov(X;, ¥;)

Ona y=ax+b avec a=
var(x;)

cov(X;, i)

La qualité de la régression est mesurée par le coefficient de corrélation linéaire r(t) = :
o(X)o(y;)

Comme |cov(X;, ¥;)| < o(x)o(y;), alorsona —1<r(t) <1.

r(t) prend une valeur négative lorsque la pente de v(t) est décroissante et une valeur positive

lorsque la pente de v(t) est croissante.

La figure 4-8 montre les variables calculées et leurs dépendances.

Données peignées

temps t module
moyenne écart-type moyenne du écart-type mobile
mobile de t mobile de t module du module
module centré _écart-type de
I'eécart-type mobile
l du module
vitesse v(t)
\l’ | \l’ \
t.v(t) moyenne écart-type
mobile de mobile de v(t)
l vit
moyenne
mobile de t.v(t)
I
variance
mobile

accélération
a(t)

|

coefficient de
corrélation linéaire

r(t)
Figure 4-8 : Variables calculées a partir d'un enregistrement

La figure 4-9 représente les 3 variables s(t), a(t) et r(t) sur un exemple d’enregistrement. On peut

remarquer que I’inactivité, ¢’est-a-dire les positions « assis » et « debout statique », se caractérisent
par un coefficient de corrélation linéaire négatif et proche de -1, et un écart-type mobile quasiment

nul.
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On notera aussi que la montée et la descente en ascenseurs sont reconnues comme étant de
I’inactivité « debout statique ». Seuls quelques pics d’accélération permettent de détecter le départ
et I’arrét de I’ascenseur. Nous n’avons donc pas cherché a reconnaitre spécifiquement les
ascenseurs.

15 - s(t) — 1

at) —
it

kb JMWUI“ i, \“ “MWW“\ L.

m

1/ f
P 1L 1
roero— L

et v ¥ ¥ M
T L Debout statique J Assis Assis

| Assis
L Ascenseur —T

uT
I 1 1 1 I I I 1 1 1 1 I I I 1 1 1 I I I I 1 1 I
0 840 1880 2820 3760 4700 5640 6580 7520 8460 9400 10340 11280 12220 13160 14100 15040 15930 16920 17860 18800 19740 20660 21620 22560 23500

Figure 4-9 : Représentation graphique de r(t) pour un jeu de tests d 'une heure

JMIMIM‘ " l{

L’algorithme utilisé pour repérer un segment d’inactivité prend en compte les caractéristiques

suivantes :

e Des valeurs de r(t) inférieures ou égales a -0,5. On tolére une valeur supérieure si elle est

isolée.
e Une moyenne de r(t) inférieure ou égale a -0,5.
e Un écart-type de s(t) inférieur a 0,1, ce qui signifie que s(t) fluctue peu.
Quant aux segments d’activité, ils sont définis simplement par les bornes des segments d’inactivité.

4.2.5 Analyse des segments

4.2.5.1 Analyse des segments d’activité
Les activités que nous cherchons a reconnaitre sont :
e Lamarche, pour laquelle on peut distinguer :
o La marche lente, que I’on pratique lorsqu’on fait du léche-vitrine par exemple.

o La marche dite normale, que I’on pratique tous les jours & une allure spontanée.
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o La marche rapide, que I’on pratique lorsqu’on est en retard pour prendre son bus par

exemple. Ce n’est donc pas de la marche sportive, ni de la course.
e Lacourse.
e La montée d’escaliers.
e La descente d’escaliers.
e Les véhicules de transport, et notamment les déplacements en voiture.

Nous avons constaté qu’en calculant 1’écart-type mobile (qui représente 1’énergie du signal) a partir
du module de chaque mesure (Xx,y,z), on peut distinguer visuellement les différents types de
marche. L’écart-type mobile de la marche normale est par exemple inférieur, en moyenne, a celui

de la marche rapide, comme le montre la figure 4-10.

Ecart-type mobile
6

5

NI |

i A AA ﬂwmh;

VAR AR UW il
‘f I l‘wll[

——
|

0 ‘ . . . Unités de
0 500 1000 1500 2000 2500 '©MPS
i SN LN
) 7S 7
Marche normale Marche rapide

Figure 4-10 : Ecart-type mobile de la marche

La représentation graphique de 1’écart-type mobile est trés parlante visuellement mais n’est pas
adaptée pour I’automatisation de la détection de la marche. Nous avons donc cherché un indicateur

qui permettrait d’automatiser la détection de la marche.

Nous avons pensé a la transformée de Fourier, qui permet de détecter les phénoménes périodiques.
Nous aurions aussi pu utiliser les ondelettes, qui sont plus précises, mais cela prendrait aussi plus de
temps pour analyser les données. La transformée de Fourier rapide (FFT pour « Fast Fourier
Transform ») est un algorithme qui discrétise la transformation, ce qui permet de faire le calcul tres

vite.

Le module des valeurs (x,y,z) est calculé a un instant précis alors que I'écart-type mobile est

calculé sur une plage d'instants, ce qui lisse et supprime toutes les fonctions périodiques inclues
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dans le signal et de période sous-multiple de la plage. Or la plage choisie doit étre multiple de la
seconde. La FFT calculée a partir des modules donne donc toutes les fréquences, alors qu’en
calculant la FFT a partir des écarts-types mobiles il en manque, c’est pourquoi nous avons appliqué

la FFT sur les modules.

La FFT s’applique sur un nombre de données tel que :
e La période couverte soit comprise entre 0.25 et 2 secondes, car un pendule de un meétre bat
la seconde, c'est-a-dire que sa période est d’environ 1 seconde, ce qui correspond environ a
la durée entre 2 pas de marche « normale ».

Il faut donc entre 3 et 12 unités de mesure sachant que la fréquence de collecte est de 6 Hz.

La période du pendule simple est T =2n\/§, avec L la longueur du pendule en metres, ce

qui donne, pour une jambe de longueur L=1m : T ~6,28 gisl ~2s.

e Le nombre de valeurs soit une puissance de 2.

Si le nombre de données de I’activité étudiée n’est pas une puissance de 2, il est possible de les

compléter en les rendant périodiques.

Par exemple, si on a 4090 données, on peut les compléter en ajoutant les 6 premieres a la fin, ce qui

donne 2'* = 4096 valeurs (figure 4-11).

1 | 5,00740398
2 | 5,08073847
3 | 5,04845715
4 | 5,04401543
9 5,044804
6 | 5,10018858
7 | 5,24020076
8 | 538131321
g 5,4611907
10 | 5,50144432

4088| 5,15334565
4089| 5,06068983
4090| 489683035
4091| 5,00740398
4092| 5,09073847
4093| 5,04845715
4094| 5,04401543
4095 5,044804

4096 5,10018858

Figure 4-11 : Création, par péeriodisation, d'un échantillon
de 4096 valeurs a partir de 4090 valeurs
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La FFT permet, pour chaque valeur, d’obtenir un nombre complexe z de la forme z=x+yi ou x

est la partie entiére et y la partie imaginaire. On calcule ensuite, pour chaque complexe, son
. - [ i
module /x* +y” et la fréquence associée f. =— pour 1<i<n, avec n le nombre de valeurs
n

utilisées pour le calcul de la FFT. Pour nos calculs, nous avons choisi n =64, ce qui représente

environ 10 secondes (figure 4-12).

1 Complexe issu de la FFT Fréquence Module du complexe
2 '6?7,114772725415 0,015625 677,1147727
3 1,74522584363063+0,465860486912252i 0,03125 1,806333092
4 2,43599740810424-3,63005334677213E-002i 0,046875 2,436267953
5 2,19541214085966-0,390163686465874i 0,0625 2,229812138
6 2,11878497400793-0,941687398690372i 0,078125 2,318625654
7 2,0533011582489-0,12299130215676i 0,09375 2,056981407

Figure 4-12 : Calculs sur les complexes issus de la FFT

Afin de trouver ce qui peut caractériser les trois types de marche qui nous intéressent, nous avons
isolé chacune des activités afin de leur appliquer la FFT. Les deux figures ci-dessous représentent
respectivement les FFT de la marche lente, de la marche normale et de la marche rapide effectuées

sur un méme jeu de données.

Module du
complexe
40

|
L 4
A

\
\

35

30

20

!
25 I
I
I

15 } \\
10 i
v /| /™\ /
: : : : : : : : :  Fréquence
0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5

Figure 4-13 : Spectre de fréquences de la marche lente
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Figure 4-14 : Spectre de fréguences de la marche normale
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Figure 4-15 : Spectre de fréquences de la marche rapide

Seules les fréquences de 0 a 0.5 sont représentées car le spectre est symétrique.

Preuve mathématigue :

Etant donné que le signal réel f est T-périodique (avec T naturel non nul) on a, pour t entier,

T4

T
fXZ =le (t)eiZntz L Z f (t)eIZ;ztz et F(f X1+ 7 Z f (t)e|27z+|27ztz — %Z f (t)lteiZ;ztz — F(f )(Z) ’
t=1 t=1

=0

donc F(f) est 1-périodique.

T T
Enfin F(f)-2)= Zf(t)e"z”‘z —%Zf(—t)eizm :TEZf(T_t)e‘Z”‘Z Zf(t)e'z”u: (fXz) donc
t=1 t=1

F(f Yi-z)=F(f )z). Donc, la représentation graphique de F(f) est symétrique par rapporta z = %
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De plus, la période T observée est inférieure a 2 secondes, ¢’est-a-dire a 2 * 6 = 12 valeurs, car la
fréquence d’échantillonnage est de 6 Hz. Or on sait que la fréquence est définie par f =_|_1 , donc on
aT <12 d’ou f >0.08 ce quidonne 0.08< f <0.5.

Sur chaque figure on constate deux pics caracteristiques qui se deplacent légérement et dont la
valeur est significativement différente selon le type de marche observe. Nous pensons que les deux

pics correspondent & la pose du pied sur le sol et la répercussion sur le genou.

Pour la marche lente (figure 4-13) on trouve :

e Un premier pic a la fréquence de 0.141, ce qui correspond ce qui correspond a %secondes,

le nombre d’unités de temps, Soit # =1.182 seconde.
0.141*6

avec T =

e Unsecond pic a 0.25, ce qui correspond ce qui correspond a = 0.667 seconde.

0.25*6
Pour la marche normale (figure 4-14) on trouve :

e Un premier pic a la fréquence de 0.156, ce qui correspond ce qui correspond a

_ 1.068 seconde.
0.156*6
e Unsecond pic a 0.297, ce qui correspond ce qui correspond a WIWG =0.561seconde.
Et pour la marche rapide (figure 4-15) on trouve :
e Un premier pic a 0.188, ce qui correspond a 1 =0.887 seconde.
0.188*6
e Unsecond pic a 0.36, ce qui correspond ce qui correspond a 03676 0.463 seconde.

Comme on pouvait s’y attendre, plus la marche est rapide, plus les pics apparaissent a de grandes
fréquences, ce qui signifie qu’ils apparaissent plus tot dans le domaine temporel. On peut aussi
remarquer qu’il y a un facteur 2 entre les fréquences correspondant aux deux pics pour chaque type

de marche.
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Nous avons appliqué la méme méthode pour la course. La FFT fournit aussi des résultats
satisfaisants. En effet, en plus des 2 pics déja observés dans le cas de la marche, un troisieme

apparait a une fréquence trés proche de 0.5 (figure 4-16).

Module du

complexe .l,

140

o I\
. i
A

60

2 A\/-/ VA\—/
0 T T T T T T T T T 1 Fréguence
0 00 01 0,15 02 025 0,3 0,35 04 045 0,5

Figure 4-16 : Spectre de fréguences de la course

Quant aux escaliers, la FFT ne permet pas pour le moment de les distinguer de la marche normale.

En effet, dans les deux cas on a 2 pics caractéristiques, le premier légérement apres 0.15, ’autre a

environ 0.3 (figure 4-17 & figure 4-18).
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Figure 4-17 : Spectre de fréquences de la montée d’escaliers
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Figure 4-18 : Spectre de fréguences de la descente d’escaliers

Confondre la descente d’escaliers avec la marche normale est négligeable, car la dépense
énergétique de ces deux activités est du méme ordre. En revanche, il est impératif de distinguer la

montée d’escaliers, la dépense énergétique associée étant supérieure a celle de la marche normale.

Durant notre phase d’expérimentation, afin de pouvoir travailler plus rapidement et sur plus de
données, nous avons créé un logiciel (figure 4-19) qui, a partir d’un fichier de données

d’accélérométrie envoye par le téléphone, calcule le module pour chaque trio de valeurs (X, Y, z).

Le logiciel effectue ensuite des FFT sur une fenétre glissante de 64 valeurs.

e |

FFT fenétre 1 Graphe

/

Calcul des modules Calcul des FFT Génération dun graphe Génération d'une vidéo

3

Naxn

{gnuplat) > FFMPEG

Données Modules FFT fenétre 2

Graphe
d'accélérométrie P

FFT fenétre N
Graphe

Figure 4-19 : Travail réalisé par le logiciel de calcul de FFT

Afin de pouvoir visualiser facilement les graphes correspondants aux résultats de la FFT, le
programme génére une image pour chaque fenétre grace a 1’outil Gnuplot [GNU], puis crée un film

a partir des images (figure 4-20).
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E51 spectrum.mpg | = | =] |

File View Play MNavigate Favorites Help

Window TOT-T71

Playing 002870134 dx

Figure 4-20 : Exemple de vidéo générée par le logiciel, sur des données de marche

4.2.5.1 Analyse des segments d’inactivité
Les segments d’inactivités peuvent étre composés de périodes :
e En position assise.
e En position debout statique.
e Envoiture.

Il va de soi que I’on accepte que le temps passé en voiture soit assimilé a du temps passé en position
assise (avec la méme dépense énergétique).

Pour détecter ces trois types d’inactivité, nous avons cherché a exploiter 1’écart-type mobile s(t) du
module. En effet, les positions « assise » et « debout statique » se caractérisent toutes deux par une
fluctuation de s(t) trés faible, mais 1égérement supérieure dans le cas ou le sujet est debout, comme

le montre la figure 4-21 tirée d’un de nos enregistrements.
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Sigma t

T
D Assis

D Debout statique

0 I I I gl L I I I I

I 1
0 858 1716 2574 3432 4290 5735 0UUG ooed 7722 8580 9438 10296 11154 12012 12870 13728 14586 15444 16302 17160 18018 18876 19734 20592 21450

Figure 4-21 : Représentation graphique de I'écart-type mobile

La premicre idée a donc été de regarder 1’écart-type de 1’écart-type mobile sur un segment
d’inactivité. Cependant, nous n’avons pas réussi a trouver de relation entre le type d’inactivité et la

valeur de cet écart-type qui soit valable pour tous les enregistrements.

Nous avons ensuite regardé, a partir de 1’écart-type mobile, la densité (c¢’est-a-dire le pourcentage)
de valeurs qui sont au-dessus d’un certain seuil (déterminé de fagon empirique). Apres divers tests,
nous avons pris la valeur seuil 0.15, qui semble donner les meilleurs résultats pour distinguer les

positions assise et debout statique.

La figure 4-22 présente 1’écart-type mobile (sigma) d’un segment ou le volontaire était assis, et la
figure 4-23 présente le sigma d’un segment ou le volontaire était debout. Les densités de points
supérieurs a 0.15 valent respectivement 0.055% et 25.62% pour les positions assise et debout

statique.

Sigma
0,45

0,4

0,35

0,3

0,25
0,2

0,15

01
0.05 mﬂm@ X
D T T T 1 UT
0 500 1000 1500 2000

Figure 4-22 : Ecart-type mobile d'un segment ou le volontaire est assis
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Figure 4-23 : Ecart-type mobile d'un segment ou le volontaire est debout

Nous avons défini qu’un segment d’inactivité correspond a :
e La position assise si densité <0.1.
e Laposition debout si 0.1< densité < 0.3.

e De lavoiture si 0.3<densité <1.

4.3 Conclusion
La proposition algorithmique que nous faisons permet de détecter, sur les jeux de données dont
nous disposons, la plupart des activités a I’exception de la montée des escaliers. La détection des

escaliers doit faire I’objet d’études supplémentaires.
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Expérimentations numeriques

Cette section propose quelques résultats sur 1’évaluation de la dépense énergétique par les

algorithmes proposés et qui est comparée aux capteurs spécialisés Armband et Actiheart.

5.1 Configuration matérielle et logicielle

La figure 5-1 représente le processus de test que nous avons appliqué durant notre étude. Les jeux
de tests ont été acquis avec un téléphone « Samsung Nexus S » équipé du systéme d’exploitation
Android 4.0.3.

Celui-ci transfére les données d’accélérométrie a ActivCollector via Internet, lequel traite les

données et stocke les résultats dans sa base.

ActivCollector

Collecte des données e ——
Envoi de données calculs
brutes
—_—————— eMouve .
— —_ -~ étucke
- \“".L
Smartphone Samsung Nexus S E:j —— (‘, R —— Ej
équipé du systéme d'exploitation Serveur ;
Android 4.0.3 code ignicer My

d'ActivCollector

Figure 5-1 : Processus de test sur un volontaire équipé d’un « Nexus S » Android 4.0.3

Toutes nos expériences ont été réalisées a partir de cet unique téléphone. 1l se peut que les
accélérometres d’un autre smartphone du méme modele donnent des résultats différents. Nous ne

pouvons donc pas extrapoler nos résultats a d’autres téléphones.

5.2 Population étudiée
Nous avons testé notre algorithme sur un seul sujet masculin, de 25 ans, normo-pondéral. Ce sujet a

participé a deux enregistrements :
e Le premier d’une heure environ.
e Lesecond coupé en 2 parties d’une heure chacune environ.

Lors de ces enregistrements, le volontaire portait aussi 2 capteurs de référence pour estimer la
dépense énergétique : SenseWear Armband et Actiheart. Ils n’ont cependant fonctionné

correctement que pour le premier enregistrement.
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5.3 Les données collectées
Etant donné que le « Nexus S » fait partie des smartphones qui n’ont qu’une seule fréquence
d’acquisition des données d’accélérométrie quel que soit le mode choisi (normal, jeu, ...), nos jeux

de test mélangent 2 fréquences différentes :
e 50 Hgz, soit 1 valeur toutes les 0.02 seconde, lorsque 1’écran est allumé.

e 6 Hz, soit 1 valeur toutes les 0.17 seconde, lorsque le téléphone est en veille.

Les données collectées sont téléchargeables a I’adresse suivante :

https://www3.clermont.inra.fr/ActivCollector/emouve/data.7z

5.4 Détection des activités
Nous avons testé notre modele mathématique sur 2 jeux de données d’une heure et deux heures

environ, respectivement.
11 est possible de déterminer la précision d’un modéle de 2 manicres différentes :

e Soit en se basant sur la réalité : on regarde si les activités effectuées par le volontaire sont

bien reconnues par le logiciel.

e Soit en se basant sur les résultats du logiciel : on regarde si ce qu’a reconnu le logiciel

correspond bien a la réalité.

C’est cette derniére méthode de comparaison des résultats que nous utilisons car ce qui nous

intéresse est de reconnaitre la réalité a partir de ce que I’on mesure.

Durée totale reconnue | Précision | Ecart-type

(en min) (en %) (en %)
Assis 79,64 91,63 10,06
Debout 11,35 81,79 46,78
Voiture 8,32 35,88 21,28
Marche normale 71,75 75,07 9,22
Marche rapide 8,34 96,47 1,40
Course 1,69 97,20 0,00
Moyenne - 79,68 -

Figure 5-2 : Précision de la reconnaissance des activités physiques

La figure 5-2 présente nos résultats sur 2 enregistrements, dont un est compose de 2 parties. Comme
on peut le voir, le logiciel reconnait tres bien la course, la marche rapide et la position assise, avec
une précision de plus de 90%. La position debout et la marche normale sont un peu moins bien

reconnues, et la conduite automobile est I’activité que le logiciel a le plus de mal & reconnaitre.
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Cependant, il y a une tres forte disparité de reconnaissance de la position debout et de la voiture
parmi les enregistrements. De méme, la position assise et la marche normale ont des écart-types un

petit peu hauts.

5.5 Comparaison avec les précédentes publications

La figure 5-3 résume les résultats minimum, maximum et moyens obtenus par les différentes

publications que nous avons étudiées ainsi que les notres.

Certaines activités sont peu reconnues, avec des pourcentages de reconnaissance de 12%, 36%, 41%

et 49%, ce qui est insuffisant chez 4 des 6 publications.

Min Max Moyenne
[PEN 11] 80,91% 4 variables 99,98% 20 variables 94,21%
[VIN 10] 78,43% Diner 97% Bureau 88,47%
D t
KkwA 10]| 12,30% eSCEM® 1 98,30% Course 84,97%
d'escaliers
[LON 09] 49,40% Vélo 94,30% Voiture 77,64%

[BAO 04] 41,42% Stretching 97,49% Travail sur PC 83,90%

Position

[LEE 11] 86,43% Marche 99,56% " . 95,29%
allongé

Nous 35,88% Voiture 97,20% Course 79,68%

Figure 5-3 : Comparaison des résultats des publications

Nous pouvons voir qu’en moyenne nous faisons mieux que [LON 09], et que nous sommes assez
proches de [KWA 10] et [BAO 04]. 11 faut cependant préciser qu’aucune de ces publications n’a
indiqué si les pourcentages de détection étaient basés sur les résultats qu’ils ont obtenus ou sur la

réalité. Pour notre part, nous nous sommes basés sur les résultats de notre logiciel.

La figure 5-4 présente 3 séries de données pour chaque publication : les résultats minimum,
maximum et moyens obtenus par une activité ou I’ensemble des activités. Les meilleurs résultats de

chaque série sont mis en évidence en vert, et les moins bons en rouge.
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Figure 5-4 : Comparaison pourcentages de reconnaissance des activités dans 6 publications

5.6 Qualité de I’estimation de la dépense énergétique
Nous n’avons pu exploiter les données des capteurs Armband et Actiheart qu’a partir d’un seul un
des 2 enregistrements que nous avons réalisés. La comparaison de la dépense énergétique totale

estimée par ces capteurs et par notre modele ne porte donc que sur une heure d’enregistrement.

5.6.1 Calcul de la dépense énergétique totale estimée par Armband
Le capteur Armband permet d’obtenir, minute par minute, la dépense énergétique totale (DET)
exprimée en kcal/min ainsi que le nombre de MET (équivalent métabolique) de 1’activité (figure

5-5). Un MET représente la dépense énergétique de repos d’une personne allongée et a jeun.

Heure synchronisée MET DET (kcal/min)
13:04:00 1,2058 1,4039
13:05:00 1,2010 1,3982
13:06:00 2,7638 3,2177
13:07:00 2,9457 3,4295
13:08:00 3,7452 4,3602

[...]
14:04:00 1,0996 1,2802
14:05:00 1,0389 1,2095
14:06:00 1,2421 1,4461
14:07:00 1,2151 1,4146
14:08:00 1,0990 1,2795
Total 142,6083 166,0278

Figure 5-5 : Extrait des données renvoyées par le capteur Armband
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On peut remarquer qu’il existe une relation de proportionnalité entre le nombre de METs et la DET.

Pour le volontaire a I’origine de cet enregistrement, le coefficient est égal a 1,1642.

Durant I’enregistrement d’une heure et 5 minutes, le volontaire a eu une activité d’une intensité

moyenne de 142,61 MET, ce qui correspond a 142.61

=2.194 MET/min en moyenne. La dépense

énergétique totale correspondante, calculée par Armband, est de 166,03 kcal.

5.6.2 Calcul de la dépense énergétique totale estimée par Actiheart
Le capteur Actiheart calcule aussi la dépense énergétique totale a partir de I’activité physique

estimée DE,, minute par minute, du métabolisme de repos et de la thermogénése (énergie

dépensée pour gérer et stocker les nutriments).

Ainsi, DET =DE,, + DE,,; + Thermogénese , ou DE,; est la dépense eénergétique du

DE,, + DE,

métabolisme de repos. On sait aussi que MET = et que la thermogénese vaut

MR

environ 10% de DET . On a donc DET =MET *DE, +Thermogenése , et donc

MET * DE,

DET = . DE,,, est calculée a partir des équations de Schofield par Actiheart (figure

5-6).

Age Homme Femme Unité
<3 0,167 *P+1517,4 *T-617,6 |16,252 * P+ 1023,2 * T- 413,5 kcal / j
3-10 19,59 *P +130,3*T+414,9 |16,969 * P+ 161,8 * T+ 371,2 kcal / j

10-18 (16,25* P +137,2*T+515,5 (8,36 * P+465 * T + 200 kcal /j
18-30 |0,063 * P + 2,896 0,062 * P + 2,036 MI/j
30-60 (0,048 * P + 3,653 0,034 * P + 3,578 MI/j
> 60 0,049 * P + 2,459 0,038 * P + 2,755 MI/j

P  Poidsenkg
T Tailleenm

Figure 5-6 : Equations de Schofield pour estimer le métabolisme de repos [SCH 85]

Etant donné que le volontaire qui a produit notre enregistrement pese 70 kg pour 1 métre 77 et qu’il

est 4gé de 25 ans, alors DE,;, =0.063*70+2.896=731MJ/j ,  soit

DE,,; = 7.306*238.846 =1745.01kcal/j , soit encore DE,, :1745'01:1.21kcallmin . Cela
247*60

signifie que pour ce volontaire, 1 MET vaut 1.21 kcal/min.
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Le capteur Actiheart donne aussi, minute par minute, une estimation du nombre de MET. On peut
donc aussi calculer DET a partir de ces valeurs.

Heure synchronisée | DE AP (cal/min)| MET DET (kcal/min)
(basée sur DE AP)
13:04:00 0 1 1,3465
13:05:00 0 1 1,3465
13:06:00 434,09 1,4 1,8288
13:07:00 2021,53 2,7 3,5926
13:08:00 2305,29 2,9 3,9079
[...]
14:04:00 0 1 1,3465
14:05:00 0 1 1,3465
14:06:00 12,96 1 1,3609
14:07:00 0 1 1,3465
14:08:00 0 1 1,3465
Total 142,1 191,2468

Figure 5-7 : Extrait des données renvoyeées par le capteur Actiheart, et calcul de la DET

On peut remarquer que 1’intensité moyenne du volontaire évaluée par I’ Actiheart est de 142,1 MET,

ce qui correspond a %zz.l% MET/min en moyenne. Actiheart donne donc un résultat en

MET trés proche d’ Armband.

La dépense énergétique estimée est, quant a elle, assez différente : 191,247 kcal/min pour Actiheart
contre 166,03 kcal/min pour Armband, soit une différence de 15,19%. Actiheart est connu pour

surévaluer la dépense énergétique des activités de faible intensité.
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5.6.3 Calcul de la dépense énergétique totale estimée par notre modéle
La figure 5-8 présente les activités que notre modele a reconnues pour ce méme enregistrement (65

minutes).
I Durée de reconnaissance
Activité .
(en min)

Assis 3,78
Marche normale 8,72
Assis 1,59
Marche normale 4,35
Marche rapide 1,86
Marche normale 0,53
Marche rapide 1,70
Marche normale 0,17
Marche rapide 0,46
Marche normale 0,13
Marche rapide 0,34
Marche normale 0,91
Assis 1,21
Assis 0,30
Debout 0,33
Marche normale 1,19
Assis 5,08
Marche normale 0,44
Voiture 0,20
Debout 0,42
Debout 0,48
Marche normale 4,72
Assis 24,99
Voiture 1,10
Total 64,98

Figure 5-8 : Activités reconnues par le logiciel

Afin de pouvoir estimer la dépense énergétique, nous nous sommes basés sur les valeurs de MET
proposées par le site Compendium of Physical Activities [AIN 11]. Les valeurs de ce site sont des
valeurs générales que I’on peut « corriger » pour les adapter aux caracteristiques (age, poids, taille)

MET, * DE,,,
3.5mlkg ™ min

du volontaire : MET. = avec MET, la valeur de MET corrigée, MET,; la valeur

-1

génerale de MET du Compendium et DE,,; la dépense énergétique du métabolisme de repos
calculée grace aux équations de Harris & Benedict (figure 5-9). Toutes ces valeurs sont exprimeées

en ml.kg™ min*.
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Equation (kcal/j)
Homme (66,473 +5,0033 * T+ 13,7516 * P-6,755 * A
Femme [655,0955 + 1,8496 * T+ 9,5634 * P -4,6756 * A

T =Taille en cm ; P = Poids en kg ; A = Age en années

Figure 5-9 : Equations de Harris & Benedict pour estimer le métabolisme de repos [HAR 19]

Ainsi, la DE,,; du volontaire vaut DE,,; =1745.79 kcal/j . Comme il faut que cette valeur soit

exprimée en volume d’O, consommé par unité de poids et par minute (ml.kg™ min™) pour obtenir

la valeur corrigge des METs, on doit appliquer la formule suivante

L/ min

kcal / j /1440 = kcal / min ; kcal / min/5=L/min; 1000 = ml.kg™ min™, avec P le poids en
kg.
On obtient donc, pour le volontaire étudié :

IMET = DE,,, =1.212kcal / min = 3.463877183ml.kg ™ min*.

La figure 5-10 présente les valeurs générales de MET du Compendium et les valeurs corrigées pour

le volontaire.
MET / min | MET corrigé / min
Assis 1,3 1,2866
Debout 2,3 2,2763
Voiture 1,3 1,2866
Inactivité inconnue 1,3 1,2866
Marche normale 3,5 3,4639
Marche rapide 4,3 4,2556
Activité inconnue 2,5 2,4742

Figure 5-10 : Valeurs générales et corrigées de MET pour différentes activités

On peut donc calculer le nombre de MET associé a chaque activité reconnue par notre modele, et

calculer la dépense énergétique totale correspondante (figure 5-11).

La valeur en MET d’une activité est le résultat du produit de la durée (en minutes) de I’activité par

la valeur en MET corrigé de I’activité.

Quant a la DET, elle est calculée, activité par activité, a partir de la valeur en MET de I’activité et

de la thermogénése : DET, s = MET, i * DEws + Thermogénése . Comme la thermogénése
. . MET ...~ DE
représente environ 10% de DET,; ., ona DET, . = ac"geg MR
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Activité Durée (en min) | Somme des MET | DET (en kcal)
Assis 3,78 4,87 6,55
Marche normale 8,72 30,20 40,67
Assis 1,59 2,05 2,76
Marche normale 4,35 15,06 20,28
Marche rapide 1,86 7,92 10,66
Marche normale 0,53 1,82 2,45
Marche rapide 1,70 7,22 9,73
Marche normale 0,17 0,59 0,79
Marche rapide 0,46 1,94 2,61
Marche normale 0,13 0,46 0,62
Marche rapide 0,34 1,45 1,96
Marche normale 0,91 3,17 4,26
Assis 1,21 1,55 2,09
Activité inconnue 0,06 0,16 0,21
Assis 0,30 0,38 0,51
Activité inconnue 0,05 0,12 0,17
Debout 0,33 0,74 1,00
Marche normale 1,19 4,11 5,53
Assis 5,08 6,53 8,80
Marche normale 0,44 1,51 2,03
Voiture 0,20 0,25 0,34
Activité inconnue 0,04 0,10 0,14
Debout 0,42 0,96 1,29
Activité inconnue 0,04 0,10 0,14
Debout 0,48 1,09 1,46
Marche normale 4,72 16,36 22,02
Assis 24,99 32,15 43,29
Activité inconnue 0,02 0,04 0,06
Voiture 1,10 1,42 1,91
Total 65,20 144,34 194,34

Figure 5-11 : Calcul de la dépense énergétique totale

144.34

Nous pouvons remarquer que I’estimation de 1’intensité moyenne de 1’activité est de =222

MET/min, ce qui fait une différence de 1,17% et 1,53% par rapport au Armband et au Actiheart,

respectivement.

Par contre, notre estimation de la dépense énergétique totale est proche de celle de I’Actiheart

(1,62%), mais plus éloignée de celle du Armband (17,05%).
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5.7 Conclusion

Les premiers tests que nous avons réalisés montrent d’une part que nous arrivons a bien identifier la
majorité des activités physiques, et d’autre part que nous pouvons estimer la dépense énergétique
totale grace aux valeurs de MET fournies par le Compendium et aux caractéristiques physiques du

volontaire (taille, poids et age).

Notre estimation de la dépense énergétique est a 17,05% de 1’évaluation du capteur Armband et a

1,59% de I’estimation du capteur Actiheart.
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Conclusion

En premiére analyse, on peut considerer que les outils mathématiques proposés sont satisfaisants et
permettent de reconnaitre la majorité des activités physiques de faible intensité initialement
prévues. La seule activité dont la reconnaissance pose des problémes est la montée d’escaliers, qui

est confondue 100% du temps avec la marche normale.

D’autre part, les premiers tests montrent que le taux de détection des activités est satisfaisant par
rapport aux autres publications. De méme, 1’estimation de la dépense énergétique totale donne des
résultats assez proches de ceux obtenus par les capteurs de référence que sont SenseWear Armband
et Actiheart. Les premiéres évaluations donnent un écart inférieur a 2% des valeurs estimées par le

capteur Actiheart et un écart de 17% environ avec le Armband.

Les études ont été réalisées sur un seul jeu de données fourni par un seul volontaire. Elles ouvrent la
voie & la deuxiéme partie du travail qui consiste a réaliser des « Etudes Algorithmiques en

laboratoire » (étape 2 de la figure 6-1) ce qui nécessite une dizaine de volontaires.

1 volontaire
l Rapport de pré-étude
Etude algorithmique >
préliminaire
T 10 volontaires
INRA l
Rapport
LMA Etude dle; algtr.:r_ithmes >
Proposition en laboratoire
LIMOS d'algorithmes T 10 volontaires
CHU l
Rapport
INRA Etude et validation en PP »
conditions habituelles
LMA Proposition de vie ——>
d'algorithmes Maquette informatique
LIMOS (smartphone + serveur)
INRA
LMA

LIMOS

Figure 6-1 : Etapes de I'étude
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