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Abstract

As we move towards a post-Covid world we are pushed to think about more efficient means
for creating more healthy lifestyles. Providing healthcare outside of the hospital settings is
particularly crucial for one of the vulnerable segments of our society who are the elderly
people living alone or in retirement homes. In this context, remote health monitoring systems
provide a promising means for maintaining a close and continuous monitoring of long-term
health and wellbeing conditions for individuals in a pandemic-like situation as well as in
“normal” courses of everyday experiences, particularly for older adults. An old person living
alone might be subject to a sudden falling in his living house. A fall for an old person may
cause enormous effects especially if no emergency is provided urgently. In fact, fall detection
systems stand as one of the important applications that can save thousands of people lives.
This research project provides a brief review about fall detection systems. Based on that, a
cost-effective fall detection system centred on vision and combining three benchmark deep
learning model (Tiny YOLO, AlphaPose and ST-GCN) has been proposed and evaluated.
Furthermore, a dataset with multiple scenarios has been created to evaluate the adopted
system. Obtained results show the effectiveness of the joint model with certain limitations in
some particular cases such as camera rotation and low light conditions of the captured
environment.

Key words: Fall detection, Data set, Deep Learning, Tiny YOLO, AlphaPose, ST-GCN.



Résumé

Alors que nous nous dirigeons vers un monde post-covid, nous sommes poussés a réfléchir a
des moyens plus efficaces de créer des modes de vie plus sains. Offrir des soins de santé en
dehors du milieu hospitalier est particulierement cruciale pour I'un des segments vulnérables
de notre société, a savoir les personnes agées vivant seules ou en maisons de retraite. Dans ce
contexte, les systemes de télésurveillance médicale constituent un moyen prometteur de
maintenir un suivi continu des conditions de santé et de bien-étre a long terme des individus
dans une situation de type pandémique ainsi que dans les expériences de vie quotidiennes, en
particulier pour les personnes agées. Une personne agée vivant seule peut étre victime d'une
chute soudaine dans sa maison. La chute d'une personne agée peut entrainer des conséquences
énormes, surtout si aucune mesure d'urgence n'est prise. En fait, les systemes de détection des
chutes constituent I'une des applications importantes qui peuvent sauver la vie de milliers de
personnes. Ce projet de recherche fournit un bref apercu sur les systémes de détection des
chutes. Sur cette base, un systeme de détection de chute moins colteux et efficace centre sur
la vision et combinant trois modéles d'apprentissage profond de reférence (Tiny YOLO,
AlphaPose et ST-GCN) a été proposé et évalué. En outre, une base de données avec de
multiples scénarios a éte créé pour evaluer le systéme adopté. Les résultats obtenus montrent
I'efficacité du modéle conjoint avec certaines limitations dans certains cas particuliers tels que
la rotation de la caméra et les conditions de faible luminosité de I'environnement capturé.

Mots clés : Détection de chute, base de donnees, apprentissage profond, Tiny YOLO,
AlphaPose, ST-GCN.
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Introduction genérale :

Dans le monde, le nombre total de personnes agées augmente plus rapidement que les autres
groupes d'age [1]. Par conséquent, la part des personnes agées augmente presque partout. En
2015, une personne sur huit dans le monde était 4gée de 60 ans ou plus. D'ici 2030, une
personne sur six appartiendra a ce groupe d'age dans le monde. Selon ’OMS, 37 millions de
chutes sont suffisamment graves pour nécessiter des soins médicaux chaque année®. Ce sont
les sujets de plus de 65 ans qui sont les plus exposés. On admet que 25 a 30 % des personnes
de plus de 65 ans vivant chez elles chutent au moins une fois par an.

Cette problématique d’ordre international lance un appel a la communauté scientifique pour
trouver une solution intelligente qui profite de I’avancement rapide des nouvelles technologies

de communication et intelligence artificielle.

Les systemes de détection des chutes humaines sont la dont 1’objectif de sauver des vies. Des
dizaines d’équipes de recherche a travers le monde s’intéressent a I’application de
I’intelligence artificielle pour la détection automatique des chutes des personnes, qui permet le
déclenchement rapide des processus de secours. C’est exactement dans ce contexte que se

situe notre travail de recherche.

La plupart des solutions proposées pour la détection des chutes sont basées soit sur des
capteurs portatifs tels que les accélérometres et/ou gyroscopes pour détecter le mouvement de
la personne, soit sur des capteurs ambiants (présence, pression) placés a I’environnement ou
sur la personne elle-méme. Bien que ces systémes puissent assurer une détection prometteuse
des chutes, les capteurs portatifs présentent des limites d’utilisation. D’une part, ils
représentent une solution peu pratique, étant donné que plusieurs personnes agées refusent de
porter ces dispositifs car ils ne sont généralement confortables. Pour les capteurs ambient
I’installation est assez difficile avec des résultats parfois insatisfaisants en raison de plusieurs
facteurs externes affectant la détection précise. Une tendance vers la fusion des capteurs a
montré son efficacit¢ dans ce domaine, mais c’est une solution coliteuse qui exige des
interventions et I’entretien continue souvent. Dans des cas elle ne respecte pas la

confidentialité des personnes.

! World Health Organization (OMS). Les chutes. Aide-mémoire. 2012;344:1-4.
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Notre systeme de détection des chutes adopté dans ce projet est base sur un dispositif a faible
colt comprenant un ordinateur pour le traitement de données et une seule caméra. Cet
appareil peut étre installé dans les murs ou les plafonds et surveiller une piéce sans
intervention humaine.

En outre, les personnes surveillées a domicile ne sont pas tenues de porter des dispositifs.
Ainsi, le systéme est capable d’effectuer une détection de chute continue méme sous

conditions difficiles comme il est le cas de faible éclairage.

Ce manuscrit est divisé en trois parties. Le premier chapitre présente un état de I’art sur les
systemes de détection des chutes des personnes agées. Dans cette partie nous présentons les
problémes, les tendances et les défis des systemes de détection de chute. Nous allons décrire
aussi I’architecture commune de ces systemes ainsi que leur classification a partir des

capteurs utilises.

Le deuxieme chapitre explique les étapes de construction du systéme de détection de chute
adopté, qui sont respectivement la détection de personne avec le modéle Tiny YOLO
oneclass puis la détection de squelette avec AlphaPose et on termine avec le modele ST-GCN

pour la prédiction et la classifier I’action humaine dans le but de détecter la chute.

Pour le troisieme chapitre nous allons présenter la méthodologie suivie afin d’arriver a notre
objectif. De plus nous présentons les résultats d’évaluation du modéle composite a partir des
images tirées des séquences vidéo résultantes.

C’est dans ce chapitre que nous dévoilons notre base de données créer pour évaluer la
performance du systeme de détection des chutes présenté dans ce projet de fin d’étude.

En discutant les résultats avec une évaluation du systeme sur deux différentes bases de

données, nous terminerons ce manuscrit par une conclusion générale.

16



Chapitre 1 :

Etat de I’art sur les systémes de

détection des chutes des personnes agees

1.1 Introduction

Le développement de systemes de détection et de prévention des chutes est devenu un sujet de
recherche brdlant au cours des derniéres années. Le premier systéeme de détection des chutes a
été mis au point au début des années 1970. Ce premier systeme basic se base sur une alarme
qui se déclenche lorsqu’un bouton d’un transmetteur est enfoncé. Depuis, diverses approches
sont utilisées pour développer les systemes de détection des chutes humaines. Actuellement,
ces systémes sont classés en deux grandes categories : les systemes portables et les systemes
non portables. Dans ce chapitre nous présentons une explication détaillée sur les systemes de
détection de chute humaine en mettant ’accent sur les systémes basés sur la détection des

chutes par vision.

1.2 Les problemes, les tendances et les défis des systemes de

détection de chute humaine :

L’intégration d’un systeme de prévention et de détection de chutes (Fall Prevention FP, Fall
Detection FD) est nécessaire pour envoyer des alarmes en cas d’urgence, diminuer le temps
d’intervention et augmenter les chances de survivre. Certains chercheurs ont classé les
systemes existants en fonction de deux variétés : types de chutes et types de capteur utilisé
[3].

La figure (01) montre une vue d’ensemble de ces systémes qui utilisent un ensemble de
capteurs portables avec un analyse de données qui se base sur I’apprentissage machine pour la

détection de 1’action de chute.
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Figure 1: Vue d'ensemble du systeme de détection et de prévention des chutes. [4]

Malgré l'innovation continue dans les systemes de détection de chute, cette évolution

s'accompagne toujours avec certaines limites et defis qui doivent étre discutées afin de

pouvoir améliorer I’efficacité de détection et s’adapter avec les moyens existants et les

différentes variétés de chutes.

Dans les sous-sections suivantes, nous présentons les problémes, les tendances et les défis des

systémes de détection des chutes humaines [2] .

1.2.1 Les problémes :

Les systemes de détection des chutes actuelles présentent plusieurs problémes qui empéchent

le déploiement rapide de cette technologie dans la vie réelle des patients et des personnes

agées, nous pouvons citer les exemples suivants :

Les remplacements fréquents des piles ou le besoin de chargement des batteries pour
les capteurs portables.

L’inconfort de [lutilisateur et le probléme confidentialité et la vie privée de
’utilisateur, dont plusieurs utilisateurs refusent d’étre sous controles des caméras

connectés a ’internet.
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e Les colts élevés des ensembles des capteurs et des caméras dans le cas ou le systeme
de détection se base sur un ensemble de dispositifs fusionnés.

e La configuration compliquée qui nécessite I’intervention d’un expert pour
I’installation et la maintenance du systéme.

e Le taux de calcule des données qui nécessite des machines performantes et couteuse.

En fait, tous les systémes non portables (ambiants) ne parviennent pas a détecter les chutes
au-dela d’une distance limitée de dizaines de métres.

Cependant, les systemes de détection de chutes souffrent du phénoméne des fausses alarmes a
cause de taux de précision diminué de certains systéemes appliquées. Parfois, la fiabilité et la
robustesse des appareils sont sacrifiés au profit de la portabilité.

Une augmentation de taux d’erreur est aussi remarquée a I’environnement extérieur ouvert et
dynamique ou d’autres facteurs rentrent dans 1’équation de détection des chutes. On doit
aussi citer le manque de base de donnees divers et publiques qui empéchent aussi le
développement de systemes de détection de chute notamment les systemes de detection par
vision. Ces bases données doivent contenir des données reelles sur les flux et un cadre

commun d’évaluation entre les différents systémes.
1.2.2 Les tendances :

Afin de trouver des solutions a ces problemes préalablement cités, plusieurs études ont été
menées. La fusion de capteurs est l'une des tendances les plus populaires dans le
développement de systémes de détection de chute, Il s’agit d’une combinaison de nombreux
capteurs, systemes et algorithmes. Thinganos et al. [5] présente une comparaison entre trois
schémas de fusion de données proposés et une étude dans laquelle un seul type de capteur et
d'algorithme est utilisé, fournissant des informations utiles sur le probleme de la détection des

chutes.

Ainsi, pour diminuer le prix et augmenter le taux d'utilisation, des études intégrant la
détection des chutes dans les smartphones ont été faites depuis 2009 [6]. C6té matériel, les
smartphones sont naturellement faits pour l'acquisition de données et la transmission sans

fil. De plus, de nos jours, les capteurs inertiels sont toujours intégrés aux smartphones.
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Pour réduire le taux de fausses alarmes des techniques d'apprentissage automatique
commencent a étre appliquées dans les dispositifs de détection des chutes. Bien que les
méthodes traditionnelles basées sur des seuils soient capables de détecter quand une chute se
produit, le taux de fausses alarmes est toujours un probleme. Chaque utilisateur est unique en
taille et en poids et se comporte differemment dans une variété d'environnements de vie. Un
seuil unique n'est ni suffisant ni précis. L'approche d'apprentissage automatique est plus
sophistiquée et donc plus adaptative et conduit & de meilleures performances. Actuellement,
plusieurs méthodes d'apprentissage automatique sont proposées, telles que les arbres de
décision, la régression non linéaire, le réseau bayésien dynamique, et beaucoup plus. On ne
trouve pas une seule méthode reconnue comme la plus efficace, des nouvelles approches sont
encore introduites. Heureusement, un référentiel de chutes du monde réel est en cours de
développement [2] et il y aura bientét suffisamment de données de chutes reelles pour former

et tester tous les algorithmes.

Il existe une nouvelle tendance vers un appareil EEG (Electroencéphalographie) portable pour
faciliter la distinction entre les chutes réelles et les AVQ (Programme d’aide a la vie
quotidienne) similaires. L'EEG (alias électroencéphalogramme) est une méthode non invasive
largement utilisée pour mesurer la dynamique et les performances cérébrales [2].

Une tendance vers le suivi dans les voitures autonomes, est une caractéristique importante
utilisée pour déduire la vitesse et la direction d’un objet en mouvement, généralement un
piéton ou une voiture. Il aide a prévoir avec précision la trajectoire future d’un objet détecté.
Cette technique peut étre appliquer pour la détection des chutes des personnes pour une

précision élevée [7].

1.2.3 Les défis :

Le sujet de la détection des chutes a été beaucoup étudié au cours des deux derniéres
décennies et de nombreuses expérimentations ont été proposées. Le développement rapide des
nouvelles technologies maintient ce sujet tres actif dans la communauté de la recherche
scientifique. Bien que de nombreux progrés ont été réalisés, il reste encore divers défis
ouverts, dont nous mentionnons : La rareté des données de chutes réelles, la détection en
temps non réel, la sécurité et la confidentialité, des limitations de I'emplacement et

I’évolutivité et la flexibilité dans les plateformes de fusion de capteurs.
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Un autre défi trés important dans les systémes de détection de chute par vision c’est I’angle de
vue et la direction de personne pendant le processus de suivi (la rotation de la personne
suivie), les renseignements fournis ne tiennent pas compte du fait que la personne est face a la
caméra ou non. Cela rend difficile pour I’algorithme de séparer les angles supplémentaires
tels que 0o et 1800. La plupart des travaux antérieurs sur les algorithmes de suivi tentent
d’étre invariants aux nuisances qui perturbe ses performances telles que I’occlusion partielle,
changement d’éclairage, déformation du corps, la capacité d’identifier et de dépasser de tels
problémes au cours du suivi conduira a une meilleure représentation, ce qui rendra

’algorithme plus puissant dans des situations différentes de la vie réelle [7].

1.3 L’architecture commune des systemes de télésurveillance

médicale :

Les systéemes de détection de chute font partie de la telésurveillance médicale (systemes de
télésanté). L’idée de détecter ou de signaler instantanément une dépend principalement de la
surveillance a distance des personnes agées ou les gens fragiles qui tombent souvent. Les
systemes de télésurveillance médicale dans leur ensemble dépendent d’une architecture
commune de trois niveaux qui fonctionnent ensemble pour 1’observation et la détection, suivi
par la transmission des données sensorielles du patient jusqu’a la collection et ’analyse de ces
derniéres. Ces niveaux sont respectivement : capteurs, passerelle, et traitement et analyse des
données. La figure (02) illustre de maniére simple les composants de chagque niveau et

I’interaction entre eux et aussi les technologies utilisées dans chaque niveau [8].
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Figure 2 : L’architecture commune des systémes de surveillance médicale [8]

1.3.1 Tier 1 : Les Capteurs :

Ce niveau est le systéme d’acquisition de données. L’évolution croissante de 1’industrie
microélectronique a ouvert la voie pour le développement de différents types de capteurs qui
peuvent collecter des données clinique ou données environnementale par rapport aux patients.
Ces capteurs sont devenus largement accessible a 1’industrie et aux particuliers a domicile ou
ils sont chargés de collecter les signaux médicaux des patients. On peut deviser la procedure
de collection des données par ces capteurs en deux types ; Le premier en les attachants les
capteurs au corps du patient pour former ce qu’on appelle un réseau corporel ou BAN (Body
Area Network) et le deuxieme type des capteurs est déployer dans I’environnement intérieur

du patient en tant que PAN (Personnel Area Network) ou capteurs ambiants.

1.3.2 Tier 2 : La passerelle :

Une passerelle est généralement utilisée pour la collection des données a partir des capteurs,
et aussi pour le transfert sur un serveur distant situé a 1’hopital ou vers I’'unité de surveillance.
Le transfert de données peut étre effectuer vers un espace cloud afin d’¢éviter le probléme des
capacités limités des unités de traitement locaux. Il existe des systémes qui effectuent
I’analyse localement puis transfeérent les données dérivées a un serveur distant pour une

analyse profonde tout en assurant un historique d’enregistrement comme il en existe d’autres
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qui effectuent I’analyse localement pour une prise de décision plus rapide et une meilleure
utilisation de la bande passante. Dans ce cas seulement des mises a jour partielles sont
envoyées dans le cloud.

Le role de passerelle peut étre simplement un appareille dédie a un smartphone connecté a
internet et situé a la place du patient [9]. On peut classifier les modes de communication en
deux : unidirectionnel, des capteurs vers le serveur via la passerelle ou bidirectionnel ou les
informations peuvent étre envoyées aux capteurs nceud par la passerelle afin de modifier

certains paramétres [10].
1.3.3 Tier 3 : Le traitement et I’analyse des données :

On peut considérer ce niveau comme le terminal distant qui peut étre a I’hdpital. Les signaux
médicaux ou environnementaux collectés par les capteurs sont généralement transmis a un
systéme distant serveur ce systéme implique quatre fonctionnalités principales, la premiere est
I’exécution des algorithmes pour I’interprétation des données collectés, la deuxieme est de
générés des alertes en cas d’urgence et puis I’enregistrement des données de chaque patient
dans une base de donnée pour les prochaines analyses, et finalement la quatriéme
fonctionnalités qui est responsable de fournir une interface utilisateur graphique GUI pour

permettre la surveillance en temps réel de 1’état de patient.

1.4 Les personnes ageées et la chute :

L’Organisation Mondiale de la Santé estime que la proportion de personnes agées de plus de
60 ans va doubler d’ici 2050 et représenter 22% de la population totale. 1l y aura donc deux
milliards de personnes agée dans 30 ans [11]. Cela représente un défi pour les
centres médicaux et de soins car les patients agés sont connus d’étre les plus sensibles aux
polypathologies. Les personnes agées sont aussi les plus susceptibles aux chutes. La chute
correspond a I’action de tomber au sol indépendamment de sa volonté [13]. La chute expose
les personnes agées a des risques et des graves complications qui peuvent étre parfois
mortelles. Certain agés préferent de vivre seuls, ce qui augmente les taux de risque
d’accidents domestiques, d’ou viens la nécessité d’appliquer un system de détection de chute

domestique.

Les facteurs et les risques de la chute :

23



Comme a tout age, tomber peut entrainer des conséquences physiques parfois graves chez les
personnes &gées. Il arrive qu’une chute ne se traduise que par une douleur persistante et
modérée que la personne supporte plusieurs jours avant d’accepter de consulter et de
découvrir I’existence d’une fissure ou d’une fracture osseuse. Avec 1’dge la perception de la
douleur se modifie et peut fausser la gravité des conséquences d’une chute. Parmi les
conséquences de la chute, certaines surviennent lorsque la personne agée est incapable de se
relever et reste au sol longtemps avant que quelqu’un vienne la secourir. Cette immobilisation

prolongée au sol peut augmenter le risque et provoquer des complications médicales.

Selon [I'Organisation mondiale de la santé (OMS), environ 646 000 chutes mortelles
surviennent chaque année dans le monde, dont la majorité sont subies par des adultes de plus
de 65 ans (OMS, 2018 )[1]. Cela en fait la deuxieme cause de déceés par blessure non
intentionnelle, suivi des accidents de la route. Globalement, les chutes constituent un
probleme majeur de santé publique pour les personnes agees [14].

Les chutes peuvent avoir aussi des conséquences sociales, financiéres et médicales néfastes.
Aprés une premiére chute, I’indépendance de la personne diminue a cause de la peur de
tomber a nouveau, ce qui I’empéche de rester active. Par conséquent, ces personnes agées ont

besoin de soins permanents, ce qui colite cher pour la société ainsi que pour 1’état.

La chute est causée par plusieurs facteurs intrinseques et extrinseques, la Figure (03) montre

les principaux facteurs de risque qui perturbent I’autonomie des personnes agées.
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Figure 3: Les facteurs de chutes.

Une étude statistigue montre qu’un adulte sur trois 4gé de 65 ans ou plus tombe au moins une
fois par an. Par ailleurs, le risque de chute est multiplie par 20 aprés une premiere chute et le
risque de déces s’accroit d’un facteur de quatre dans I’année qui suit la chute. L’impact et les
conséquences d’une chute peuvent étre réduits lorsque I’événement est détecté en temps réel
et que des soins médicaux sont fournis rapidement [15]. Pour ameéliorer la qualité de vie des
personnes agées indépendants, il faut d’abord identifier les conséquences des chutes, ensuite
examiner les facteurs de risques et enfin proposer des solutions afin de réduire indirectement

les dommages faits a la personne.

La personne tombe par terre et au moment de cette phase, des blessures graves peuvent se
produire. La derniére phase (Post-chute) se déclenche juste apres la chute. Pendant cette
phase, I’accélération du corps diminue et la personne est en état de choc. De nombreux
travaux de recherche ont été menés pour réduire les conséquences des chutes et améliorer la
qualité de vie des personnes agées. Les chercheurs ont proposé un dispositif communicant qui
s’intégre dans la vie de la personne dans I’objectif d’alerter en cas de chute. A chaque
événement anormal, une alarme, contenant 1’état de la personne, est envoyée aux soignants.
Cette alarme est générée a 1’aide d’un systéme de détection de chute automatique. Dans le cas
d’un événement critique, une décision sera envoyée aux personnes concernées (infirmier,

proches) sous forme d’une alarme.
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La solution donc est un systéeme de détection de chutes dans le but est la surveillance el la
prévention. L’alerte d’une chute instantanément est considérablement une prévention des
complications médicales et aussi un secoure en temps réel pour augmenter les possibilités

d’aide et d’intervention rapide.

1.5 Classification des systemes de détection des chutes :

Au cours des derniéres décennies, beaucoup d'efforts ont été déployés dans le domaine de
détection de chute pour améliorer la précision des systémes de détection et de prédiction des
chutes ainsi que pour diminuer les fausses alarmes. La figure (4) montre les 25 premiers pays
en termes de nombre de publications sur la détection des chutes de 1945 a 2020. La plupart
des publications proviennent des Etats-Unis, suivis par I'Angleterre, la Chine et
I'Allemagne. Les données présentées indiquent que les pays développés investissent
davantage dans la recherche dans ce domaine par rapport aux autres pays. En raison d'un
niveau de vie plus élevé et de meilleures ressources médicales, les habitants des pays
développes sont plus susceptibles d'avoir une espérance de vie plus longue, ce qui entraine un

vieillissement de la population plus élevé dans ces pays [3].
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Figure 4: (A) Une carte et (B) un histogramme des publications sur la détection des chutes par
pays et régions de 1945 a 2020. [3]

Une classification générale catégorise les systemes avec capteurs permettant de détecter les
chutes en trois catégories : systemes a base de capteurs portables, systémes a base de capteurs
ambiants et les systemes basés sur la vision. En effet, cette classification permet une meilleure

compréhension des systémes liés aux chutes. Nous I’illustrons dans la Figure (05).

26


https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/frobt.2020.00071/full#F2

ot Systéme de

détection
#1 / dechutes
s
o = |
Capteurs @) Capteurs !\ Systéme par Fusion des
m portables [m ambiants |.."\ vision systemes

Figure 5 Classification des systémes de détection de chutes.

1.5.1 Systéme basé sur des dispositifs portables :

Les appareils portables sont considérés comme l'un des principaux types de capteurs pour la
détection des chutes et ils ont été largement étudies en raison des avantages de mobilité,
portabilité, du faible codt et de la disponibilité. Plusieurs études ont été menées pour étudier
les dispositifs portables, qui sont considérés comme une voie prometteuse pour etudier la

détection et la prédiction des chutes [3].

Un capteur porté par la personne est un dispositif électronique posé sur le corps de la
personne ou sur ces vétements pour réaliser une sorte de diagnostic et de surveillance non
instructifs et non invasifs, en collectant des signaux corporels. Ces dispositifs fournissent des
informations sur les mouvements de la personne ainsi que sa température et sa tension, ce qui

est utile pour la détection de la chute.

L’idée du capteur portable est de comparer I’activité normale de la personne (s’allonger,
s’asseoir et marcher) avec la chute. En général, les accélérométres et les gyroscopes sont

utilisés pour mesurer I’accélération et I’orientation de chaque partie du corps.

Un capteur portable est un dispositif autonome en énergie, il posséde sa propre source
d’énergie (pile ou batterie). Il contient une unité de traitement et une unité de communication.
Il transforme les grandeurs physiques observées (température, mouvement, etc.) en données
numériques compréhensibles par 'unité de traitement. Cette derni¢re est I'unité principale du
systeme portable. Elle sert & gérer les périphériques, a programmer 1’ordonnancement des
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taches, a traiter les données et a gérer 1’énergie (mise en veille et réveil du capteur selon la
situation). Elle traite les données soit en local, ce qui nécessite de ’espace en mémoire et la
communication avec un serveur. L unité de communication est responsable de la transmission

de données au serveur via une technologie sans fil comme le Wi-Fi ou le Bluetooth.

La plupart des systémes récents se composent d’une combinaison de deux capteurs ou plus, y
compris un accélérometre et un gyroscope. Dans de nombreux cas, tels systemes sont
également accompagnés d'un dispositif de protection par exemple un airbag embarqué prét a
se déployer en cas de chute. [2]. La figure (06) montre des exemples sur quelques dispositifs

portables portés sur des parties du corps.
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Figure 6: Dispositifs médicaux et de soins de santé portables portés sur des parties du
corps.[16]

1.5.2 Systéme basé sur des capteurs ambiants :

Pour éviter les probléemes des capteurs portables, les chercheurs ont développé une autre
solution de surveillance et de détection des chutes. Ce type de systémes reposent sur des
capteurs ambiants, installés directement chez la personne agée ou dans les maisons de retraite.
Les données recueillies a partir des capteurs sont envoyées a un ordinateur pour les traiter et
déclencher des alarmes dans les cas d’urgence. Ces capteurs peuvent étre des capteurs de
pression et de vibration au sol, des capteurs infrarouges muraux ou placés au plafond ou des

capteurs acoustiques. La figure (07) montre un exemple de ses systémes.
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Les systémes basés sur des capteurs ambiants sont sensibles & ’environnement extérieure,
puisqu’ils ils tiennent compte des facteurs environnementaux dynamiques qui pourrait

affecter la détection [2].

Infrared Ultrasound Radar
Sensor

Figure 7: Un exemple d’un systéme de détection basé sur des capteurs ambiants. [2]

Contrairement aux autres techniques, les problemes de confidentialité sont éliminés en
utilisant ces capteurs ambiants. Mais, ce type de capteurs est sensible au bruit. 1l est
facilement perturbé par I’environnement et il est aussi colteux. Le développement des
technologies de détection des chutes suit une progression notable. Par ailleurs, plusieurs idées
d’utilisation de capteurs ambiants restent restreintes a la recherche scientifique sans avoir

recours a la commercialisation [3].
1.5.3 Systéme basé sur le traitement d’image (systeme par vision) :

Pour ameliorer la solution basée sur les capteurs ambiants et éviter les problemes de
dépendance des capteurs portables, des chercheurs ont développé des solutions basées sur la
vision. Comme le montre la figure (08). La détection basée sur la vision est une autre méthode
importante. De nombreux efforts dans ce sens ont été démontrés, et dont certains montrent des
performances prometteuses [2].

Pour résumer, les systemes de détection de chute basés sur le traitement d’images sont en
quelque sorte similaires aux systemes ambiants. Ils partagent des avantages dans 1’analyse des
facteurs environnementaux que les appareils portables n’ont pas. En outre, ils ont tous les
deux le probleme de la restriction intérieure, des angles morts et les dépenses énormes.

Cependant, les systémes de traitement d’image ont leurs propres avantages uniques. Grace a
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la reconnaissance des formes, les systémes de traitement d’image peuvent identifier, suivre et
surveiller I'utilisateur cible méme lorsqu’il y a plusieurs personnes ou animaux de compagnie
dans la zone surveillée. Toutefois, ces systeémes d’enregistrement vidéo détaillés sont toujours
soumis a des préoccupations en maticre de confidentialité ainsi qu’a la nécessit¢ dun
calibrage entre plusieurs caméras et d’algorithmes complexes de traitement d’images en

temps réel qui consomment une énorme quantité d’espace et de puissance de calcul.

/ Comeras—— i
5

Figure 8 :Un exemple d’un systéme basé sur le traitement d’image. [2]

La méthode utilisée dans le systeme de surveillance basé sur la vision est plus detaillée et
claire parce qu’elle suit les articulations des personnes. Elle peut méme tracer la posture
humaine pour déterminer sa position. Notre étude se base sur cette méthode d’ou plus de

détails sont présentés dans le prochain chapitre.
1.5.4 Fusion des systemes de détection des chutes :

La fusion de capteurs fournit une approche plus robuste pour la détection des chutes chez les
personnes ageées. L'utilisation de divers capteurs peut se compléter dans différentes situations.
Ainsi, au lieu de compter sur un seul capteur, qui peut ne pas étre fiable dans des cas
particuliers, le systéeme dépend de différents types de capteurs qui peuvent collecter des
données diverses dans différentes conditions. Le résultat va étre un systeme plus robuste qui

réduis les fausses alarmes avec une grande précision [3].

Les systemes fusionnés de détection des chutes forment un réseau de capteurs travaillant en
corrélation pour détecter une chute. Dans [17], les données d’accélération sont observées a

partir du nceud de capteur fixé sur le corps et transmises a la station de base, qui est un
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ordinateur, pour détecter les chutes, tandis que la force du signal RF (Radio Fréquence) est
utilisée pour localiser [I'utilisateur. Les résultats obtenus indiquent qu’avec une telle
combinaison, les activités normales ne produisent pas une fausse détection de chute. Dans
[18], une méthode de détection des chutes a I’aide d’un systéeme de localisation intérieure

combinant I’ultra-large bande (UWB) et accéléromeétre est présentée.

En effet, les systemes combinés ont neutralisé certains points faibles de chaque systéeme
indépendant et apporté plus de précision dans la détection des chutes. La vulnérabilité est
toujours évidente. A vrai dire, les systémes combinés (fusionnés) sont incapables de faire la
différence entre une chute accidentelle et une activité semblable auto-initiée. En outre, les

systemes combinés sont trés colteux et moins ergonomiques.
1.6 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons commencé par mentionner les défis et les différents probléemes
existants dans les systemes de détection de chute humaine et en suite nous avons présente les
tendances actuelles dans ce domaine pour bien comprendre les motivations de notre projet.
Nous avons aussi discuté les chutes et leurs facteurs de risque par rapport aux personnes
agées.

Une classification des systémes de détection des chutes a été présenter avec un apercu genéral
pour chaque catégorie.

Le prochain chapitre concentre sur les systemes de détection des chutes basés sur la vision,

qui la méthode adoptée dans notre projet de fin d’étude.
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Chapitre 2 : Contexte de recherche

2.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous présentons les trois étapes de détection de chute par vision de
I’approche adoptée, qui sont respectivement : la détection de personne, la détection de
squelette (estimation de pose) et finalement la prédiction de mouvement humain. La chute est
parmi les mouvements que le modéle adopté peut détecter.

Nous allons aussi expliquer les techniques de traitement d’image utilisées dans ce projet : En
premier lieu I'utilisation de TinyYOLO oneclass qui est utilisé comme méthode efficace pour
la detection des personnes, puis AlphaPose pour I’estimation de pose et ensuite le modéle ST-

GCN qui peut prédire les mouvements des personnes détectées.

2.2 Les étapes de la détection de chute humaine :

Beaucoup de travaux sont proposés sur les systemes de détection de chute en utilisant
différents capteurs et différents algorithmes. La détection des chutes chez I’humain en général
comporte plusieurs méthodes et systémes, la méthode utilisée dans notre thése se compose de
trois phases comme suite : la détection de personne, détection de squelette, la prédiction de
mouvement de personne. Cette méthode détecte la chute en temps réel d’une maniére efficace
et fiable avec un taux minimal de fausses alarmes. La détection et le suivi humains sont
généralement considérés comme les deux premiéres actions d’une vidéosurveillance et
peuvent alimenter des modules de raisonnement de haut niveau tels que la prédiction d’action
et ’analyse dynamique [19].

Notre modele présente plusieurs avantages par rapport aux systemes a base de classificateurs
simples. 1l analyse ’image entiére au moment de I’essai, de sorte que ses prédictions sont
éclairées par le contexte global de I’image. Il fait également des prédictions avec une seule
évaluation de réseau contrairement a des systémes comme R-CNN[20] qui nécessitent des
milliers d'évaluations des réseaux de neurones pour I’analyse d’une seule image [19]. Ce qui
rend le model adopté extrémement rapide, plus de 1000x que R-CNN et 100x plus rapide
que Fast R-CNN[21].
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2.2.1 La détection de personne :

Au cours des derniéres années, la détection de personnes dans une scéne vidéo a attiré plus
d’attention en raison d’une large gamme d’application, y compris la détection d’événements
anormaux, le dénombrement des personnes dans une foule, I’identification individuelle, la
classification selon le sexe et la détection des chutes chez les personnes agées. [22]

La détection et le suivi des humains font partie des systemes de vision par ordinateur pour
localiser et suivre les personnes en vidéo. La détection des personnes est la tache de localiser
toutes les instances d’étres humains présents dans une image. Elle est faite en recherchant tous
les zones de I’image, a toutes les échelles possibles, et en comparant une petite zone a chaque
emplacement avec les modeles connus de personnes. Le suivi des personnes est le processus
d’association temporelle des détections dans une séquence vidéo. Ce projet adopte un
nouveau modeéle Tiny-YOLO oneclass pour détecter 1’étre humain. Le modeéle Tiny-YOLO
oneclass est entrainé sur la base de données ensemble COCO [23] pour une détection de

personnes plus robuste sous différents angles de vision.

La technique de détection des personnes posséde deux approches différentes : la premiere est
la detection des boites de délimitations. La boite de délimitation est un rectangle sur les
images, décrivant ’objet d’intérét (dans ce cas, les personnes) dans chaque image en
définissant ses coordonnées X et Y ainsi que la largeur et la hauteur comme le montre la
figure (09). La deuxiéme approche est une approche de segmentation consiste a diviser une
image en fonction des caractéristiques des pixels. Cette approche regroupe les pixels avec des
attributs similaires et crée un masque de pixels pour ’apparence de chaque objet [22]. Dans

notre cas le modele TinyYOLO se base sur la premiere méthode avec plus de développement.

Figure 9: Détection humaine avec les boites de délimitations. [22]
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Tiny-YOLO est une approche basée sur I’intelligence artificielle en appliquant un seul réseau
neuronal a I’image compléte. Ce réseau divise 1I’image en régions et prédit les boites de
délimitation et les probabilités pour chaque région. Ces boites de délimitation sont pondérées
par les probabilités prévues, afin de détecter la personne.

2.2.2 La détection de squelette (estimation de pose humaine) :

Il est choisi d’utiliser les données des poses humaines afin détecter la chute d’une fagon
indépendante de I’environnement et ces conditions d’éclairage qui se présentent parmi les
grands obstacles de détection de chute dans plusieurs travaux de recherche. La dynamique des
squelettes du corps humain fournit des informations importantes pour la reconnaissance de
I’action humaine, car elles peuvent s’adapter aux circonstances dynamiques et aux

antécédents complexes.

L’estimation de pose consiste a localiser les points clés du corps a partir d'images
fixes. Comme les points clés du corps sont interconnectés, il est souhaitable de modéliser les
relations structurelles entre les points clés du corps pour une meilleure ameélioration des
performances de localisation. La figure (10) illustre une estimation de pose avec 17 points

clés.

Figure 10: Estimation de pose avec 17 point. [22]

La pose de squelette représente l'orientation de I'étre humain dans un format graphique.
L’estimation de la posture humaine est un ensemble de coordonnées qui peuvent étre

connectées pour décrire la posture d'une personne. Chaque coordonnée du squelette est
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appelée partie (joint ou clé). Une connexion valide entre deux parties est appelée une paire
(des membres).

e L’estimation des poses de plusieurs personnes dans une image :

L’estimation des poses de plusieurs personnes dans les images a connu des progres
remarquables avec des grandes performances dans les derniéres années. L’estimation de la
pose humaine est un défi fondamental dans la vision par ordinateur. En pratique, reconnaitre
la pose de plusieurs personnes est beaucoup plus difficile que de reconnaitre la pose d’une
seule personne dans une image.

Dans le présent projet, un nouveau cadre régional d’estimation des poses de plusieurs
personnes (RMPE) est utilisé, ce qui surperforme les méthodes de pointe pour plusieurs
personnes, ’estimation de la posture humaine avec précision et plus d’efficacité.

Cette méthode peut capturer automatiquement les modeéles intégrés dans la configuration
spatiale des articulations ainsi que leur dynamique temporelle. C’est la force des réseaux

neuronaux artificiels (DL) .la figure (11) montre le principe de cette méthode.

Pose {
stu = SPPE  spin -b.; .

Générateur GPGP +
PSPE paralléle
Apprentissage

Détection de personne Les poses humaines finales

Figure 11: Modéle de détection de pose humaine base sur la méthode RMPE. [25]

Le SSTN (symmetric spatial transformer network) se compose de STN et SDTN (Spatial De-
Transformer Network) est une procédure inverse de STN qui sont attachés avant et apres la

SPPE (single-person pose estimator).
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STN recoit les propositions humaines et le SDTN génére des propositions de pose. Le SPPE
en paralléle agit comme un régulateur supplémentaire pendant la phase d’apprentissage.

En suite la pose paramétrique NMS (p-Pose Non-Maximum Suppression) est réalisée pour
éliminer les estimations de pose redondantes. Contrairement a 1’apprentissage traditionnelle,
le module SSTN+SPPE est apprenti avec des images générées par le générateur PGPG (pose-
guided proposals generator) [25].

2.2.3 La prédiction de mouvement de personne :

La prédiction de I’action humaine est devenue une recherche active ces derniéres années, car
elle joue un réle important dans la vidéo, 1’action humaine peut étre suivie avec plusieurs
fagons, notamment I’apparence, la profondeur, les flux optiques et les squelettes corporels
Parmi ces modalités, la dynamique de squelette humaine qui génére des informations

importantes pour I’estimation de I’action humaine.

Dans ce travail, un nouveau modele de squelettes dynamiques est utilisé. Il est appelé les
réseaux convolutifs spatiaux temporelle (ST-GCN). Il conduit a une plus grande puissance
expressive avec une grande capacité de generalisation. Ce modele est congu pour extraire
I’information des articulations. En outre La structure graphique est adaptable en fonction
d’apprentissage ce qui fait une ameélioration remarquable dans la prédiction de mouvement
humain.

Le ST-GCN depasse les limites des méthodes précédentes en apprenant automatiquement les
modeéles spatiaux et temporels a partir de données. Cette formulation conduit non seulement a
une plus grande capacité d’expression, mais aussi a une plus grande capacité de
généralisation. Ce modele est entrainé sur la base de données, le2i [26]. Il résulte des
améliorations substantielles par rapport aux méthodes classiques en termes de prédiction de

mouvement [27].

2.4.4 Métriques de preécision des modeles de detection d’objets :

De nombreux algorithmes de détection d’objets, tels que Faster R-CNN, MobileNet SSD [28]
et YOLO [19] utilisent mAP pour évaluer leurs modéles. Le mAP est également utilisé dans

plusieurs références tels que Pascal, VOC, COCO, et encore plus. [29]
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La précision moyenne (mAP) ou parfois simplement appelée AP est une métrique utilisée
pour mesurer la performance des modeéles effectuant des taches de de détection et de
segmentation d’objets. En fait, la précision des prédictions est le pourcentage de validation de
ces prédictions. La formule mAP est basée sur les sous-métriques suivantes :

Intersection sur I’Union (IoU) Pour chaque boite de délimitation, ou le chevauchement est
mesuré entre la boite de délimitation prévue et la boite de délimitation réel. Comme le montre
la figure (12).

En rouge, la prédiction - En vert, la vérité terrain.

Poor Good Excellent

Figure 12 : Un exemple de calcul de l'intersection sur les unions pour diverses boites
englobantes. [30]

Rappel (Recall) détermine la qualité de I’identification de tous les éléments positifs. C’est le
pourcentage de vrai positif détecté parmi toutes les vérités de terrain pertinentes (mesure la

capacité du modele a prédire lI'ensemble des résultats attendus).

Précision (Precision) Il s’agit du pourcentage de prédictions positives correctes (L'exactitude
des predictions). Un modele peut avoir une trés bonne précision mais avoir un mauvais rappel
[22].

Une autre métrique est aussi utilisé pour evaluer les modeles de détéction appelé MOTA

(Multiple Object Tracking Accuracy). Il mesure la précision globale du tracker et de la

détection. Il traite a la fois la sortie du tracker et la sortie de détection.
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2.3 Les techniques utilisées pour détecter et prédire la chute

humaine :

Nous avons adopté un modeéle de détection et de suivi des chutes humaines qui utilise
TinyYOLO oneclass pour détecter chaque personne dans 1’image et AlphaPose pour obtenir
les postures squelettiques, puis le modéle ST-GCN pour prédire les mouvements de chaque
personne détectée.

2.3.1 Tiny-YOLO oneclass :

Le modéle de détection YOLO comporte 24 couches convolutionnelles suivies de 2 couches
entierement connectées. 1l utilise des couches convolutionnelles alternées 1x1 pour réduire
I'espace des caractéristiques entre les couches. Les couches convolutives sont pré-entrainées
sur la base de données ImageNet [31] a la moitié de la résolution (image d'entrée 224 x 224),
puis la résolution est doublée pour I'entrainement a la détection.

Le systeme applique le modéle sur une image en balayant plusieurs emplacements et échelles.
Il utilise une approche totalement différente, il applique un réseau neuronal unique a 1’image
complete. Ce réseau divise I'image en régions et prédit des cases limitatives et des
probabilités pour chaque région. Ces cases limitatives sont pondérées par les probabilités
prédites. Les régions de score élevé de 1’image sont considérées comme des détections. La

figure (13) suivante montre une détection d'objet par le modele YOLO.

Figure 13: Détection d’objets par le modele YOLO. [27]

Dans notre projet un nouveau modeéle TinyYOLO oneclass appelé aussi Tiny-darknet a été

utiliser pour détecter chaque personne dans I’image. Le modele est entrainé sur la base de
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données COCO [23] pour une détection de personne plus robuste dans des postures d’angles
différents [32].

TinyYOLO est I'un des détecteurs d’objets basés sur 1’apprentissage profond les plus rapides
en surpassant la précision des autres modeles légers [32]. C’est la version légére de YOLO
avec plus de rapidité et moins de calcul. Les résultats de TinyYOLO sont également trés
similaires a ceux de YOLO. La figure (14) suivante compare les deux résultats.

Figure 14: Résultats TinyYOLO vs Résultats YOLO.[32]

Tiny-YOLO fonctionne sur les mémes principes que YOLO mais avec un nombre réduit de
parametres. Il n’a que 9 couches convolutifs, par rapport aux 24 couches de YOLO. La figure
(15) illustre I’architecture de TinyYOLO

Caorm, layer Caon, layer Conv. layer
Ix3x16 A3Iub4 IxI256
Maxpool Layer Maxpool Layer Maxpool Layer
2ni-5-2 2xd-5-2 ni-5-2
Conv. layer Conv. layer Conv. layer
Jxdx 1024 Jxdx 1024 AxIn 1024
Conv. layer Caonry. layer Conv. layer
Judn32 IxIx128 IxIxhi2
Mapool Layer Maxpool Layer Maxpoal Layer
2ud-5-2 2nd-5-2 2n2-5-2

Figure 15: L’architecture de modele TinyYOLO. [32]

39




2.3.2 AlphaPose :

AlphaPose est un estimateur de pose multi-personnes précis, qui est le premier systeme open-
source qui atteint plus de 70 mAP (72,3 mAP) sur la base de données COCO et plus de 80
mAP (82,1 mAP) sur la base de données MPII [33]. Pour faire correspondre les poses qui
convient a la méme personne a travers les cadres pour prendre la posture squelettique.
AlphaPose fournit aussi un tracker de pose en ligne efficace appelé Pose Flow [34]. Il est le
premier tracker de pose en ligne open-source qui atteint a la fois plus de 60 mAP (66,5 mAP)
et plus de 50 MOTA (58,3 MOTA) sur la base de données Pose Track [35].

AlphaPose est un systéeme d’estimation des poses 2D multi-personnes. Le module Symétrique
SSTN + SPPE recoit en entrée les boites de délimitation humaine obtenues par le détecteur
des personnes. Pour chaque boite limitative détectée, la pose humaine correspondante sera
prédite par SPPE. Les poses humaines redondantes sont eliminées par le NMS de pose

parameétrique pour obtenir les poses humaines finales.
Fonctionnalité d’ AlphaPose :

La fonctionnalité d’AlphaPose est la détection précise de points clés multiples en temps réel
avec une entrée (Image, vidéo, liste d’images) et une sortie (Image de base +
affichage/enregistrement de points clés (PNG, JPG, AVI, ...), enregistrement de points clés
(JSON), prend en charge plusieurs formats) [36].

La figure (16) présente une estimation de pose avec AlphaPose.

Figure 16 : Estimation de pose multi-personnes avec AlphaPose.[35]

2.3.3 Le modele ST-GCN :

ST-GCN (Reseaux convolutifs spatiaux graphiques temporels) est un modéle d’apprentissage

automatique qui détecte les actions humaines a partir d’informations squelettiques. ST-GCN
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est désormais transféré & MMSkeleton [37]. ST-GCN continue a se développer comme une
bofte a outils open source flexible pour la compréhension des actions humaines basée sur la
détection des squelettes. La prédiction d’action basée sur le squelette et les articulations
trajectoires du corps humain sont plus robustes au changement d’éclairage et les variations de

scene

Ce modele est utilisé dans notre projet pour prédire I’action a partir de toutes les 30 images de
chaque piste de personne surveillée. Le ST-GCN apprend automatiquement les
caractéristiques temporelles et spatiales des données squelettiques et obtiennent des
performances remarquables pour la reconnaissance des actions humains. Le modéle prend
désormais en charge 7 actions : debout, marcher, s'asseoir, s'allonger, se lever, assis, tomber.
C’est une formulation graphique générique pour la modélisation des squelettes dynamiques,
qui est le premier qui applique des réseaux de neurones basés sur des graphes pour cette tache.
Ce modele réalise des améliorations significatives par rapport aux méthodes traditionnelles
Par ce qu’il dépasse leurs limites en apprenant automatiqguement les modeles spatiaux et
temporels des donnees. Cette formulation conduit non seulement a un plus grand pouvoir
d'expression mais aussi a une plus grande capacité de généralisation [38].

La figure (17) montre l'utilisation de ST-GCN pour estimer les actions a partir des graphes

temporels spatiales d’une séquence squelettique.
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Figure 17: ST-GCN d’une séquence squelettique indiquer les articulations du corps. [38]
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ST-GCN permet une vitesse d’entrainement beaucoup plus rapide avec moins de parametres.
Les expériences montrent que le modéle STGCN capte les corrélations spatio-temporelles

completes d’une maniere efficace.[38]
L’architecture du réseau de neurone ST-GCN

Le modele ST-GCN est au noyau de I’algorithme de prédiction, ce modele apprend les
caractéristiques saillantes en utilisant les bords (edges) et les noeuds (nodes).

Dans ce qui suit, nous expliquerons rapidement l'architecture ST-GCN.

Le ST-GCN partage des poids dans différents nceuds afin de maintenir une cohérence
dans I’échelle des données en entrée des différentes articulations des corps détectés au
préalable. Au cours des expériences menees, les caractéristiques des squelettes introduites
dans la couche d'entrée ont été normalisées par lots pour accélérer les taches de

formation/prédiction.

Le modele ST-GCN est composé de 9 couches dans le ST-GCN (ou unites ST-GCN). Les
trois premiéres couches ont 64 canaux de sortie. Les trois couches suivantes ont 128 canaux
de sortie. Et les trois derniéres couches ont 256 canaux de sortie ; Ces couches ont 9 tailles de

noyau temporel.

Le mécanisme ressent est appliqué a chaque unité ST-GCN. Dans les couches 4éme et 7eme
couche de convolution temporelle sont définies sur 2 en tant que couche de regroupement.
Aprés cela, un regroupement global a été effectué sur le tenseur résultant pour obtenir un

vecteur de caractéristiques a 256 dimensions pour chaque séquence.
Enfin, ST-GCN a une couche Soft Max pour une prédiction probabiliste, et le modele est
formé avec le gradient descendant stochastique avec un taux d'apprentissage de 0,01 et un

apprentissage de 0,1 entraine sur 10 époques.

Au cours de la phase d'entrainement/validation, plusieurs transformations ont été appliquées

sur les images, telles que le changement d'angle, la translation et I'échelle, etc.
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2.5 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté un modele de détection de chute qui utilise : Tiny-
YOLO oneclass pour détecter chaque personne et AlphaPose pour estimer la posture
squelettique, puis le modele ST-GCN pour prédire ’action des personnes détectées Nous
avons aussi expliqué le mode de fonctionnement des trois modéles utilisés en cascade pour

détecter efficacement les chutes des personnes.

Chapitre 3 :

Méthodologie & Résultats

3.1 Introduction :

Ce chapitre présente la méthodologie construite pour la réalisation de l'algorithme dédié aux
trois taches principales, a savoir : (a)-la détection des corps humains ; (b)-la construction et la
détection du squelette humain ; et (c)-la prédiction de chute des corps détectés dans les phases
(a) et (b). L'algorithme présenté précédemment dans les chapitres 1 et 2, est un algorithme
composite (ou un réseau de neurones composite) qui associe trois modeles neuronaux, qui
sont : (1)-Tiny YOLO-Mono Classe (c'est-a-dire que le modele est testé sur une seule classe

d'objet — la classe d'intérét, a savoir le corps humain);(2)-AlphaPose; et (3)-ST-GCN.

Trois phases ont été réalisées pour la prédiction des chutes de personnes, a savoir les phases
de formation/apprentissage, de validation et de test. 1l est important de noter que les modeéles
Tiny YOLO-Mono Class et AlphaPose n'ont pas été formés de bout en bout dans ce travail car
cette phase prend du temps et nécessite plusieurs outils d'accélération basés sur GPU pour
atteindre une précision supérieure a 90%. Cependant, nous avons téléchargé les poids des
modeéles préformés a partir du référentiel open source. La mixture des trois modéles

susmentionnés est entrainée et évaluée sur des images statiques.
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Dans le cadre de ce travail, nous avons testé cette mixture sur des séquences vidéo de la base
de données Le2i et aussi sur notre base de données que nous avons collectées avec de camera
d’un téléphone mobile, avec une basse résolution et sous différentes conditions

environnementales.

3.2 Diagramme de I’Algorithme :

Pour la détection de chute nous avons utilisé trois modéles Tiny YOLO Oneclass, AlphaPose,
et ST-GCN. Ces modeéles se basent sur une architecture neuronale. La figure (18) illustre un

réseau de neurone appliqué sur une séquence vidéo de 25 images par second.
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Y3 Class J : Sithing
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25FPS Xh
Inputs

™

Class 5: Stand up

Yé Class 6 : Sit Down

.
¥
Y7 Class 7 : Fall Down

outputs

00000000
6666000

Hidden layers

Figure 18 : Réseau de neurones artificiels simplifié du modéle utilisé.

Dans cette illustration le réseau de neurones entierement connecté comporte trois couches
(une couche d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie) - la dimension des entrées
est équivalente aux caractéristiques extraites (n- caractéristiques) par le réseau de couches
convolution. Cependant, nous présentons ici la partie de classification de maniére simplifiée,
afin de démontrer le nombre de classes en sortie du réseau composite.

Avec ce réseau de neurones, sept classes sont obtenues : debout, marche, assis, couché, se

lever, s’asseoir, tomber.

La figure (19) illustre un diagramme des étapes principales qui forment ensemble le model

globale adopté pour la détection des chutes humaines.
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profond

Figure 19: Illustration du digramme globale des modeéles utilisés.

Etape 1 : La détection des personnes (TinyYOLO v3) :

La détection de personnes utilise des algorithmes avancés de vision par ordinateur pour
identifier les personnes sur une vidéo. Il s’agit de la premiére phase de notre projet.
L'algorithme d'apprentissage profond utilisé appartient a la famille d'algorithmes YOLO.
Cette famille d'algorithmes tire parti de I'utilisation de réseaux neuronaux convolutifs pour la
détection d'objets. lls sont l'un des algorithmes de détection d'objets les plus rapides
disponibles et constituent un bon choix pour la détection en temps reel, sans perte de précision
[39].

La détection d’objets basée sur le réseau neuronal YOLOv3(une variante des approches
YOLO) qui traite toute I'image instantanément ce qui permet une détection en temps réel sur

des vidéos. L’architecture YOLO-Vv3 est illustree a la figure (20).
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Figure 20 Architecture YOLO v3. [39]

La caractéristigue unique de YOLOv3 est qu'il effectue la détection a trois échelles
différentes, qui sont précisément données par le sous-échantillonnage des dimensions de
I'image d'entrée par 32, 16 et 8 respectivement [40].

L'apprentissage des caracteristiques est effectué par les couches de convolution. Aucune
couche entierement connectée n'est utilisée, ce modele est donc indépendant de la taille des
images.

YOLOV3 est une famille d'architectures et de modéles de détection d'objets pré-entrainés sur
le ’ensemble de données COCO. Dans notre projet nous allons utiliser la version Tiny qui se

compose de 9 couches seulement et demande moins de ressource de calcule.

Etape 2 : la détection du squelette (AlphaPose) :

Aprés la détection de personne nous avons la deuxiéme phase qui est la détection de pose
squelettique. AlphaPose est un systéme d'estimation de pose basé sur I'apprentissage profond.
Cette étape est propos de l'implémentation d'AlphaPose sur Pytorch avec des poids pré-
entrainés dans I’ensemble de données COCO.

AlphaPose peut facilement estimer la pose de plusieurs personnes en temps réel sur des
vidéos de déférentes natures. AlphaPose permet une détection de pose avec un bon fps (frame

per second) [15 fps jusqu'a 30 fps] , méme avec une gamme moyenne de GPU [41].
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L'expérimentation visent a résoudre le probleme de l'estimation de la pose de plusieurs
personnes dans la nature. Notre méthode adopte l'approche basée sur les graphes pour associer
les articulations aux propositions humaines d'une maniere globalement idéale. Le probleme
principal est que la détection légérement erronée des humains entraine également une
détection erronée des poses.

Le model AlphaPose se compose de trois éléments : Le réseau de transformateurs spatiaux
symétriques (SSTN), Pose Paramétrique-Suppression-Non-Maximal (NMS) et le générateur
de propositions guidées par la pose (PGPG).

Le systéme d’apprentissage profond AlphaPose est assez précis. 1l donne facilement toutes les
estimations de pose correctes dans presque toutes les trames de la vidéo d’entrée. Parfois ce
systéme n’est pas capable d’estimer la pose dans des cas certain de complexité élevée comme

montre la figure (21).
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Figure 21 Fausse détection des points clés pour les poses de la personne par AlphaPose. [41]

Bien que AlphaPose estime correctement les poses de tous les spectateurs, les estimations de
la pose de l'acrobate sont trés erronées lors de I'exécution. Cela signifie que le modele a
encore quelques défis qui doivent étre surmontés afin d’élargir dans le domaine d’estimation
de pose basée sur I’apprentissage profond. Dans notre cas d’étude, les mouvements des
personnes sont assez simples pour cela AlphaPose ne présente pas des limitations par rapport

a la détection des chutes.

Etape 3 : La reconnaissance des actions (ST-GCN) :

On applique dans cette étape un modéle d’apprentissage automatique ST-GCN pour la
reconnaissance des actions squelettiques en utilisant la librairie PyTorch. Ce modele détecte

les actions des personnes & partir des informations squelettiques obtenues a 1’étape
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précédente. La figure (22) décrit le fonctionnement du modeéle pour classifier les actions a

base de I'information de la pose détectée.

Pose ! ;] ” E Action
Estimation \ | Classification
\ .

Input Video p (RN PUPRD DU L s ORI D RRIGN N I e - Class Score

Figure 22 : Modele ST-GCN appliqué a des estimations de pose pour classifier les actions
humaines. [38]

Le ST-GCN est entrainé sur la base de donnees Le2i. Le modele est testé en utilisant la méme
base de données (Le2i) et aussi sur la base de données que nous créer dans le cadre de notre
projet de fin d’é¢tude. ST-GCN va étre appliquer sur différents scénarios capturés par nous
méme dans le but est de tester ’efficacité et le rendement du modéle avec des données de
différents types. La figure (23) montre 1’application de modele ST-GCN sur une séquence

vidéo.

_-’_. Action

Pose estimation - .
‘-" classifiacation Stand up

';J> ST-GCN '::>

Deep learning %

Input video class score

Figure 23 : Application du modéle ST-GCN.

Etape 4 : L’étape de détection de la chute des personnes détectées :

L’étape de détection de chute est la somme des sorties des étapes 1, 2, et 3. Cette phase est
considérée comme notre objectif principal que nous voulons atteindre. Aprés avoir détecté la
personne, détecter la pose du squelette, et reconnaitre les actions nous arrivons a détecter la

’action instantanée de la personne dont la chute fait partie.
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3.3 Challenge et Scenarios de teste :

Afin de valider I’efficacit¢é de notre modele composite, nous avons testé le modéle sur
plusieurs scénarios dont chaque scénario présente des défis différents par rapport aux autres

scénarios.

Scenarios de test :

Scenario 1 : Ce scenario traite le probléme de rotation de la caméra.

Scenario 2 : Ce scenario traite le probléme d’occlusion, ou la personne est partiellement

cachée par des objets de différentes tailles.

Scenario 1: Camera Rotation Scenario 2: Occlusion

Scenario 3 : Ce scenario traite le probléeme de lumiére ambiante moindre. Les vidéos de cette

catégorie sont capturés dans une chambre a faible lumiere.

Scenario 4 : Ce scenario comprend un homme agé qui simulent une situation de chute. Le

visage de cette personne est entierement caché tout au long de la séquence vidéo.
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Scenario 3: Scenaro 4: |
Lighting Conditions Eldery + Occlusion

3.4 Les bases de données :

3.4.1 La base de données COCO :

L’algorithme comprend trois modéles principaux d’apprentissage profond premiérement, une
version simplifiée de Tiny-YOLO v3 one-classe [40] pour la détection des personnes comme
une premiére étape tres importante dans le cadre de la détection de chute avec des ressources
de calcule modestes et aussi avec une complexité réduite du réseau YOLO. Dans les étapes
d’apprentissage et de validation, la base de données utilisé est COCO person keypoints [42]
avec une augmentation de données (incluant la rotation des textures, etc.), afin d’apporter
beaucoup plus de robustesse au modeéle par rapport aux différents changements ambiants, tel

que les variations de pose et d'angle.

COCO est un ensemble de données de détection, de segmentation et de sous-titrage d'objets a
grande échelle. COCO a plusieurs caractéristiques:
e Segmentation d'objet

¢ Reconnaissance en contexte
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e Segmentation des superpixels

e 330K Images (>200K étiquetées)
e 1,5 million d'instances d'objets

e 80 catégories d'objets

e 91 catégories de trucs

e 5 légendes par image

e 250 000 personnes avec des points clés (utilisé pour ’entrainement de Tiny-YOLO)

3.4.2 La base de données Le2i

La deuxiéme base de données utilisé pour I’entrainement du modele est Le2i [43]. Cette base
de données est capturée par une seule camera avec une résolution de 320 x 240 pixels. Le2i
contient 191 vidéos enregistrés avec une realisation et un paramétrage de vidéosurveillance
réelle. Les vidéos de cette base de données ont été enregistré a partir de différents lieux,
permettant de définir plusieurs protocoles d’évaluation (« Maison », « Salle de cafe », «

Bureau » et « Salle de cours »).

Base de données collectée par les étudiantes

Cette base de données fut collectée dans le cadre de cette étude dans le but de mesurer la
capacite de généralisation des modéles d’apprentissage profond a détecter, localiser, définir
les poses, et reconnaitre les actions des personnes.
Cette base de données collectée comprend 22 sequences vidéo, ou chacune des séquences est
enregistrée avec une résolution de 720 x 480 pixels et un fps de 25 images par seconde.
Notre base de données se compose de 7 classes qui sont :

e Children

e Elderly

e Multiperson

e Rotation

e Light conditions

e Occlusion

e Fusion of different classes
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La collecte de ces données est faite sous différentes conditions (lumiere, pose, rotation/angle
de capture, occlusion, etc.) afin de défier les performances le modéle composite sous des
conditions variables.

Le tableau suivant décrit quelques caractéristiques sur notre base de données.

Tableau 1 Description de la base de données collectées

Reésolution ~ FPS = Reférencede ~ Nombre de Age Classes Nombre de
caméra personnes séquence vidéo
720 x 480 30 OPPO Al6 7 Sans—73 7 22
personnes ans classes

3.5 Implémentation

Le langage utilisé dans notre projet fin d’étude est Python 3 [44] avec Library PyTorch [45] et
OpenCV [46] dédies au traitement d’images.

Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. Il dispose de
structures de données de haut niveau et permet une approche simple mais efficace de la
programmation orientée objet. PyTorch est une bibliotheque open-source utilisée dans le
domaine d'apprentissage automatique et développée a l'aide de la bibliotheque Torch pour le
programme python.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliotheque logicielle open source
de vision par ordinateur et d'apprentissage automatique. OpenCV a été construit pour fournir
une infrastructure commune pour les applications de vision par ordinateur et pour accélérer
I'utilisation de la perception artificielle.

L’implémentation du modele a été réalisé sur une machine locale avec les performances

décrites dans le tableau suivant :

Tableau 2 Description matériel du PC utilisé

Processeur Intel(R) Core(TM) i7-10875H CPU @
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2.30GHz 2.30 GHz

RAM 16.0 GB DDR4

Carte Graphique (GPU) NVIDIA RTX 2070 super

Les tests sont effectués en principalement sur la machine mentionnée avec une accélération
graphique (GPU, Graphics Processing Unit). Puis nous avons testé le modele sur un CPU
(Central Processing Unit) pour pouvoir évaluer ’efficacité de I’accélération graphique sur le

temps d’exécution de notre algorithme.

Nous avons utilisé Sublime Text comme un éditeur de texte, qui est un logiciel d'édition de
code qui nous permet d'écrire les codes d’une maniére simple et efficace. |l est connu pour sa

vitesse et sa fluidité. Sublime Text a été construit sur la base de Python et C++.

Mini anaconda est un logiciel open source utilisé dans notre projet comme environnement de

programmation et d’exécution. Mini anaconda est une petite version d'Anaconda.

3.6 Résultats et Discussion :

L’un des problemes rencontrés par George Adaimi et A. Alahi [7] est que les informations
squelettiques fournies ne prennent pas en compte le fait que la personne soit face a la caméra
ou non. Ce probleme a été surmonté par notre modele adopte, car il détecte la chute
indépendamment du positionnement de la personne devant la caméra. Grace aux capacités des
réseaux a base de Graphs (ST-GCN) pour I’extraction et I’apprentissage des caractéristiques

spatio-temporelles de la silhouette humaine.

Les illustrations suivantes montrent les résultats de détection sur quelques images tirées a

partir des vidéos obtenues aprés 1’application de notre modéle.
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e Vidéo : Old person 1 | Cette vidéo se compose de 170 images

Frame 61

Frame 0

Frame 91 Frame 101 Frame 131

- Remarque: Le modele a détecté la chute de la personne agée comme montre
I’exemple de la trame 91 et 101, avec un taux de 39.37% et 21.60%, respectivement.
Nous remarquons aussi que le modele ne détecte pas le mouvement de la personne
dans la trame 0. Sur la trame 131, on remarque un changement d’état vers ° Lying

down®.
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e Vidéo : Light Conditions 2 | Cette vidéo se compose de 295 images.

Frame 138

Frame 241 Frame 242 Frame 243

- Remarque : Dans cette séquence vidéo caractérisée par sa faible luminosité, le modéle
appliqué détecte généralement le mouvement de la personne (gargon, 5 ans). L’action
détecte sur les trames (138, 168, 228) est ‘Walking’. On remarque une détection sur la
trame 241 ou la personne est en état initial de chute mais I’action détectée est toujours
“Walking’. Une absence de détection est notée sur la trame 242. La détection de chute

se commence a partir de la trame 243.
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e Vidéo : Occlusion 2 | Cette vidéo se compose de 355 images.

\ g i g g
4 ¥ b
-

Frame 297 Frame 298 Frame 299

Frame 353 Frame 354 Frame 355

- Remarque : On remarque gque le modele détecte efficacement 1’action de la personne
(fille, 10 ans) dans chaque trame de la séquence vidéo malgré 1’occlusion apparente

(table) qui couvre les pieds de de la personne dans les premiers mouvements. Les

trames (297 : 299) montrent bien cet exemple.
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e Vidéo : Old person 1 | CPU

Frame 31 Frame 61

Frame 91 Frame 101 Frame 131

- Remarque : On peut noter clairement que le I’algorithme détecte les mémes
mouvements sur les mémes trames en utilisant une exécution a base de CPU.
La seule différence est remarquée sur le FPS, ou le CPU donne des résultats avec une

accélération atténué par rapport a ceux de GPU [47].

e Résultats sur la base de données Le2i
Nous avons téléchargé les résultats de détection de chute, en utilisant la base de données Le2i,

sur les liens YouTube suivants :
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Vidéo 1 sur Le2i :
https://youtu.be/K-KXFMEetzM
Vidéo 1 sur Le2i :
https://youtu.be/hAIFISLIHEW

e Exemples des limitations de modéle :

(b)

Figure (24) : Exemples de détection erronés
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https://youtu.be/K-KXFMEetzM
https://youtu.be/hAlFlsLrHEw

La figure (24) regroupe trois exemples ou le modéle n’a pas pu fonctionner correctement dans
divers scenarios. Dans la trame (a), le modéle fait une détection erronée. Le personnage sur la
télévision a été sujet de détection.

Pour la trame (b), le modéle détecte le mouvement ‘Sitting* au lieu de détecter le mouvement
‘Standing’. Dans la trame (c), on remarque que le modéle réagit par un faux positif, il détecte

la petite armoire comme une personne.

e Discussion générale :

D’aprés les tests réalisés, il est bien remarqué que notre modele donne des résultats de
détection de chute efficace sur presque toutes les séquences vidéo que nous avons utilisé de
notre base de données ou bien de la base de données Le2i. Des limitations de performance
sont aussi remarquées surtout dans les scenarios qui incluent des défis élevés tels que :
Rotation, Multi-personne, TV + personne et environnement a faible luminosité .

Le modele s’exécute avec une vitesse d’accélération rapide sur le GPU, ou la moyenne de
FPS est égale a 20. Cependant, la moyenne de FPS sur le CPU tant vers 5 sur tous les vidéos

testés.

3.7 Conclusion :

Dans ce dernier chapitre, nous avons présenté et testé un modele de détection qui se base sur
la vision pour la détection des chutes humaines. Nous avons adopté conjointement trois
modéles d’apprentissage profond afin d’arriver a la phase de détection de chute.

La base de données que nous avons créee, a ete aussi présentée dans ce chapitre. Cette base de
données a été utilisé pour tester ’efficacité du modéle sur plusieurs scenarios.

Le modele a prouvé sa performance dans I’ordre général mai avec quelques limitations
notées sur quelques scénarios. Il est recommandé d’enrichir encore plus la base de données et

élargir la plage des scénarios.
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Conclusion genérale et perspectives

Au cours des derniéres années, les personnes agées et vulnérables ont utilisé différents
systémes afin de trouver un mécanisme d’alerte en cas de chute dans leurs domiciles. Parfois
la chute rend la personne incapable de bouger ou inconscient, ce probleme qui limite plusieurs
systémes portables et les rend loin d’atteindre 1’objectif de détection. D’autres systémes
ambients ont dépassé cet obstacle mais ils sont pratiquement colteux et sensibles aux
changements. Pour surmonter ces limites susmentionnées, nous avons adopter un systéme
intelligent basé sur la vision par ordinateur permettant d’analyser des vidéos captées par une
seule caméra qui exploite I’efficacité de 1’apprentissage machine dans le but d’améliorer la
vie quotidienne des personnes ageées.

Dans la partie théorique, nous avons présenté état de I’art sur les systémes de détection de
chutes et leurs méthodes de fonctionnement. Puis dans le chapitre 2, nous avons présenté le
fond technique de la méthode choisisse pour notre projet de fin d’¢tude. Il s’agit des 3 étapes
principales qui forme I’ensemble de notre modéle. 1) la détection des personnes, 2) la
détection de la pose squelettique et 3) la prédiction de mouvement de la/les personnes
détectee/s.

Pour la détection de personne, nous avons utilis¢ le modele Tiny YOLO oneclass
préalablement entrainé sur la base de données COCO. Tiny YOLO a démontré une haute
performance pour la détection des personnes dans les séquences vidéo utilisées. Pour la
deuxiéme étape nous avons utilisé le modéle AlphaPose pour I’estimation de pose des
personnes détectées dans la premiere étape. Le modele ST-GCN est utilisé dans la troisieme
étape pour la prédiction des mouvements a partir des points clés des poses détectés. Le
résultat de combinaison de ces trois modelés permet a la fin de détecter la personne, tracer sa
pose squelettique, et prédire son mouvement instantané parmi 7 classes prédéfinies dont la
chute fait partie.

Une base de données a été créer dans le cadre de ce projet de fin d’étude. Cette base de
données est composée de 22 séquences vidéo divisées sur 7 classes différentes. Notre modele
composite a prouvé une efficacité pertinente sur I’ensemble des scénarios réaliser. Nous aussi
avons testé le modele sur la base de données Le2i qui a été déja utiliser pour ’entrainement de
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la troisiéme phase qui se base sur le modéle ST-GCN. Les tests ont été realisé sur un PC
personnel en utilisant deux unités de traitement de données (GPU & CPU). Le modele de
détection de chute a montré plus d’efficacité en utilisant le GPU par rapport au temps
d’exécution et 1’accélération de traitement de vidéo en temps réel.

Cette solution adoptée est classée moins couteuse tout en assurant des résultats optimaux par
rapport aux solutions existantes dans la littérature. C’est le modéle composite a base
d’apprentissage profond qui est derriére la puissance de cette solution.

Il faut aussi noter que notre modeéle présente des limitations dans quelques scénarios testés.

Afin d’augmenter I’efficacité de notre systéme, nous proposons de I’entrainer de plus en plus
sur d’autre bases de données qui incluent divers scénarios.

Comme un futur travail, nous visons d’enrichir et organiser de davantage la base de données
collectée avec d’autre séquences vidéo et la mettre plus tard a la disposition des chercheures
qui vise a optimiser les systémes de détection des chutes humaines. Une implémentation de
sur des systemes embarqués a faible colt énergétique fait partie des perspectives visés.

Finalement, nous recommandons de mettre notre systéme dans un environnement 10T qui
assure une communication instantanée et fiable afin de lancer des alertes instantanées au
service des urgences medicales ainsi que les relatives de la personne qui a subit la chute.
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