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Résumé – Le faible prix des capteurs cinématique ainsi que leur faible consommation et facilité d’intégration ont permis de développer ces
dernières années leur utilisation dans le cadre d’application biomédicales et notamment pour la surveillance des activités de la personne porteuse.
Les travaux de recherche portent principalement sur la détection de certains moments de la vie quotidienne par reconnaissance de formes. Cet
article décrit une méthode de détection des transferts posturaux utilisant la transformée en ondelettes afin de limiter le nombre de paramètres et
de seuils à fixer pour des utilisations avec différentes populations. Cette méthode a ensuite été validée sur un scénario court donnant un taux de
bonne classification global de 70%.

Abstract – Low coast, low consumption and ease of integration makes kinematics sensors an excellent choice for application in biomedical
projects such as monitoring of physical activity of a wearer. Research projects mainly deal with detection of sequence of life using pattern
recognition. This paper presents a method to detect the postural transfers of a person using wavelet transform to limit the number of parameters
and thresholds defined for the algorithm and simplify its use with different populations. This method also has been validated with a short scenario
giving 70% of correct classification of the different postural transfers.

1 Introduction

Le vieillissement de la population dans le monde créé des
manques de place en institution spécialisée d’accueil des per-
sonnes âgées et engendre ainsi une disparité dans la qualité
de vie des personnes âgées. Des travaux de recherche portent,
depuis quelques années, sur le maintien à domicile des per-
sonnes âgées en utilisant les technologies de l’information et
de la communication [1].

Le faible coût ainsi que l’implantation aisée des capteurs ci-
nématiques en font un choix fréquent pour analyser l’activité
de la personne afin de détecter des modifications dans le com-
portement (sur la marche, sur les transferts posturaux etc.) [2]
ou de détecter des situations à risque telles que la chute [3, 4]
dans le but de transmettre rapidement cette détection à des au-
torités compétentes.

Cet article présente l’utilisation d’un capteur basé sur des
accéléromètres mais aussi sur des magnétomètres afin de dé-
tecter les différents transferts posturaux sur la longue durée
en utilisant un unique point de mesure. Ce travail est ensuite
utilisé dans l’analyse des activités de la vie quotidienne d’une
personne dans le cadre d’un habitat intelligent pour la santé
[5]. Afin de réaliser cette détection, un algorithme basé sur la
construction d’ondelettes adaptées à la forme à détecter [6] est
utilisé.

2 Matériel et méthode

2.1 Le système ACTIM6D

ACTIM6D (Actimétrie en 6 dimensions) est un système de
mesure que nous avons réalisé, un circuit intégré délivrant en
continue 6 signaux. Les trois premiers sont issus d’un accéléro-
mètre tri-axes (MMA7260Q, Freescale), mesurant entre±1.5g
et ±6g. ±2g est choisie par programmation donnant une sen-
sibilité de 600mV/g à la moitié de la tension d’alimentation.
Les 3 autres dimensions sont fournies par un magnétomètre tri-
axes (HMC1053, Honeywell), mesurant des valeurs à ±6Gs
avec une sensibilité de 1.0mV/V/Gs. Le champ magnétique
mesuré est le champ terrestre. Ainsi, les sorties des magnéto-
mètres sont amplifiés pour donner une mesure de ±0.6Gs en
pleine échelle. Ce système est montré sur les figures 1-a et -b.

Les données sont acquises à une fréquence de 100Hz. avec
un convertisseur de 10 bits par un micro-contrôleur Microchip.
Cette fréquence est amplement suffisante car les mouvements
humains, dans la vie quotidienne et pour un point de mesure sur
le buste se situent sous les 5Hz. Ces données sont enregistrés
sur une carte SD/MMC et deux piles boutons l’alimentent afin
que celui-ci soit totalement autonome.

Il est immobile et placé sous l’aisselle gauche de la personne
(comme le montre le point de mesure sur la figure 1-c). Cette
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a) b) c) d)

FIGURE 1 – ACTIM6D et son positionnement sur le sujet et dans l’espace. (a)-(b) : le capteur embarqué vu par ces deux faces ,
(c) : Position du système d’axe sur le capteur embarqué, (d) : Position du capteur et du système d’axe sur le sujet

position a été choisie tout d’abord parce qu’elle est confortable
pour le sujet (placée dans une poche cousue au tee-shirt) mais
aussi parce que pour mesurer les transferts posturaux une po-
sition haute sur le buste permettra une meilleure mesure des
mouvements engendrés par ce transfert. Ce capteur créé un
système d’axe en trois dimensions (figure 1-d), en mouvement
avec le corps du porteur.

2.2 Pré-filtrage

Dans le cas de cette application, les signaux acquis à 100 Hz
ont cependant un contenu fréquentiel (hors bruit) inférieur à 5
Hz. Les signaux sont donc filtrés en utilisant un filtre de But-
terworth d’ordre 6 avec une fréquence de coupure de 5 Hz. Le
filtre et son ordre ont été sélectionnés de manière à maximiser
le rapport signal sur bruit.

2.3 Segmentation

L’application principale de ce circuit et de ces algorithmes
est la classification des activités de la vie quotidienne et donc
l’analyse sur le long terme de ces signaux, et dans la mesure du
possible entièrement en embarqué. Effectuer de la reconnais-
sance de formes sur le signal au complet va d’une part créé un
nombre trop important de calcul et d’autre part induire trop de
fausses détections ; alors que 80% du signal sera sans intérêt
pour cette analyse.

La première étape sera donc de segmenter ce signal pour dé-
terminer les moments d’intérêts. Lors d’un transfert postural,
les accéléromètres vont capter cette accélération (due à la force
utilisée) mise en jeu par le corps afin de l’effectuer. La segmen-
tation se fera donc en analysant la norme des accéléromètres.
Cette norme, du fait de sa partie dynamique, va évoluer avec le
temps.

À partir de plusieurs réalisation d’un même mouvement par
la même personne, nous avons calculé les écarts types respec-
tifs sass et sall, correspondant aux mouvements s’asseoir et
s’allonger, nous permettant de prendre une décision avec le cri-
tère qui suit. Soit N_Acceleroi la norme des accéléromètres à
la fenêtre temporelle i et si l’écart type de la norme dans cette

fenêtre :

Segmentationi =


1 si 0, 5 · sass 6 si 6 1, 5 · sass
2 si 0, 5 · sall 6 si 6 1, 5 · sall
0 sinon

(1)

Cependant, cette segmentation seule n’est pas suffisante car
certains mouvements engendrant des mouvements importants
du corps (se baisser pour ramasser un objet, refaire son lacet...)
va engendrer des fausse détections de l’algorithme. Un second
algorithme de classification va donc compléter cette première
étape.

2.4 Mise en forme des signaux : magnétomètres
et quaternions

L’algorithme se base sur de la reconnaissance de formes dans
les signaux issus de magnétomètres et d’accéléromètres. Contrai-
rement aux accéléromètres qui varient du fait de la force mise
en jeu et de l’inclinaison du corps, les magnétomètres varient
eux du fait de la position du corps par rapport au nord ma-
gnétique. Ainsi, un même mouvement effectué avec une orien-
tation de la tête vers le nord ou vers l’est va être totalement
différent du point de vue signal mesuré, et donc non repro-
ductible du point de vue de la forme. Pour corriger ceci et
créer un modèle indépendant en rotation par rapport au nord
magnétique, nous utilisons la représentation des quaternions.
Cet corps hyper-complexe sur les réels défini par Hamilton est
défini par H =

{
a+ bi+ cj + dk | [a, b, c, d] ∈ R4

}
avec

i2 = j2 = k2 = ijk = −1. Un quaternion est en mesure
de représenter une rotation dans l’espace en trois dimensions
sans représentation singulière (contrairement aux angles d’Eu-
ler). En considérant la composition de trois rotations (autour
des trois axes), nous cherchons une écriture de cette rotation
comme rotation autour d’un axe k et d’angle θ. À partir de
deux instants du champ magnétique terrestre B1 et B2, nous
calculons une base (i, j,k) dans laquelle la combinaison de ro-
tation a cette représentation simplifiée :

i = B1

‖B1‖

j = ‖B1‖2B2−(B1·B2)B1

|| ‖B1‖2B2−(B1·B2)B1 ||

k = B1∧B2

||B1∧B2 ||

 (2)
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Soit b1 et b2 les projections des respectives des deux vec-
teurs dans ce nouveau repère, la rotation de b1 vers b2 peut être
écrite dans (i, j,k) comme une rotation autour de k d’angle θ :

θ = arccos
(

b1 · b2

‖ b1 ‖ ‖ b2 ‖

)
(3)

Cette rotation d’angle θ et d’axe k =
(
kx ky kz

)T
sera

associée au quaternion :

Q =
(
cos
(
θ
2

)
sin
(
θ
2

)
kx sin

(
θ
2

)
ky sin

(
θ
2

)
kz
)T

(4)

Cette représentation donnera la même forme de signaux pour
un mouvement donné quelque soit la position du corps par rap-
port au nord magnétique. Dans les traitements suivants, le si-
gnal magnétométrique sera traité suite à cette transformation
en considérant comme point de départ le premier vecteur de la
fenêtre temporel.

2.5 Classification des transferts posturaux

2.5.1 Définition des formes

Les données analysées en vue de la recherche de la forme de
l’une des transitions sont :

– Les valeurs issues du filtrage des accéléromètres A =(
Ax Ay Az

)T
.

– L’angle hélicoïdal (angle de la rotation) θ entre l’instant
0 de la détection du mouvement par l’algorithme de seg-
mentation et le vecteur courant des magnétomètres.

Pour la reconnaissance des formes nous utilisons la transfor-
mée en ondelettes. Celle-ci permet de reconnaître, avec un mi-
nimum de seuils et de paramètres, une même forme à plusieurs
échelles temporelles différentes (vitesse d’exécution adaptable),
algorithme adapté pour des mouvements tels que ceux recher-
chés qui sont très variables en vitesse d’une catégorie d’âge à
l’autre. Les transferts posturaux recherchés sont (1) s’asseoir,
(2) s’allonger, (3) se relever de la position assise, (4) se rele-
ver de la position allongé. Pour chacun de ces transferts postu-
raux, nous avons quatre différents signaux cités précédemment.
Ces transferts sont supposés isolés (en partie) par la première
étape de segmentation. Quelques secondes du signal sont pré-
sentées au classifieur afin de reconnaître la présence d’une pos-
sible transition à l’intérieur. La définition des formes à recon-
naître s’est faite à partir des mêmes essais ayant permis de ré-
gler les seuils de segmentation dans la partie précédente. Dans
ce cas, à partir des différents signaux, une transition moyenne
a été déterminée. Puis nous avons déterminé une forme inter-
pollée pour cette transition, respectant les conditions d’accep-
tation d’une ondelette. Le type de polynôme d’interpolation a
été déterminé empiriquement pour respecter au mieux la forme
de chacun des signaux pour chacune des transitions, et le de-
gré d’interpolation a été déterminée par minimisation de l’er-
reur d’approximation au sens des moindres carrés. Un exemple
d’une telle construction pour la transition s’allonger est montré
sur la figure 2.

FIGURE 2 – Ondelette mère pour les quatre signaux de la tran-
sition s’allonger sur le lit. Les lignes pointillées sont les si-
gnaux issus de la réalisation moyenne et les lignes pleines sont
les ondelettes mères

2.5.2 Classification

La transformée en ondelettes a été introduite par Morlet et
Grossman dans le cadre de l’analyse non stationnaires en temps
et en fréquence. Une ondelette mère ψ, localisée en temps et
en fréquence, sert à définir une base de fonctions. Cette on-
delette mère est translatée et dilatée dans le temps ψa,b(t) =
1
aψ
(
t−b
a

)
, with a > 0 et de calculer les coefficients de la trans-

formation du signal x(t) par l’ondelette psi selon la formule
suivante : Ca,b =

∫ +∞
−∞ x(t)ψa,b(t)dt. À partir de ces coeffi-

cients Ca,b, formant une surface à analyser, nous recherchons
les maximums locaux suffisants qui seraient alors signe de dé-
tection de la forme recherchée (l’ondelette mère), au temps et à
l’échelle temporelle donnés [7]. Les ondelettes mères utilisées
sont celles construites et présentées au point précédent.

3 Expérimentations et Résultats

3.1 Protocole expérimental

Afin de tester cet algorithme et d’évaluer ses performances
sur d’autres personnes que les signaux ayant servi à l’appren-
tissage, treize sujets ont réalisé un scénario expérimental. Ces
volontaires (6 femmes, 7 hommes) était agé de 30.4 years±6.
Ils devaient reproduire une suite de mouvement dans l’Habi-
tat Intelligent pour la Santé du TIMC-IMAG. La session ex-
périmentale était filmée pour indexation. L’appartement était
équipé d’une chaise (ferme, sans accoudoir, hauteur du siège
de 45 cm, angle siège/dossier de 10˚) et d’un lit (ferme, hauteur
de 46 cm). Le scénario se décomposait de la manière suivante :

– Cinq Up & Go (mouvement qui consiste à se lever de la
chaise, marcher 4 mètres, faire demi-tour et revenir s’as-
seoir en tournant derrière la chaise.

– Cinq séquences consistant à marcher, s’allonger sur le lit
(sur le dos), rester immobile dans cette position quelques
secondes avant de bouger sur le lit (à gauche et à droite),
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rester de nouveau immobile et se relever pour retourner à
la position initiale en marchant.

– Se baisser pour refaire le lacet de chacune de ses chaus-
sures et ramasser un objet.

3.2 Résultats

Classification

Incorrecte Correcte

S’asseoir et se relever de la chaise

Segmentation incorrecte 8% (10) 10,4% (13)
Segmentation correcte 6,4% (8) 75% (93)

S’allonger et se relever du lit

Segmentation incorrecte 13,4% (15) 17,8% (20)
Segmentation correcte 4,4% (5) 64,2% (72)

TABLE 1 – Matrice de confusion présentant les résultats de la
classification des transferts posturaux

Les résultats de l’expérimentation précédemment décrite sont
donnés par le tableau 1. Les algorithmes donnent un taux de
classification de 65% pour les transition s’allonger/se relever
(du lit) et de 75% pour les transitions Assis-Debout et De-
bout/Assis. Cette différence entre les deux types de transition
est due d’une part à une plus grande complexité du mouve-
ment s’allonger (le moment du décubitus), mais aussi parce
que cette transition va contenir la transition Debout-Assis et
le temps passé entre les deux instants du mouvement est divers
(et donc la transition en elle-même peut être vue comme deux
transitions différentes.

Nous remarquons également qu’une grande partie des mau-
vaises classification est due à une mauvaise segmentation (la
première étape). Ceci peut s’expliquer par le fait que, selon les
sujets, la « force » mise en œuvre pour réaliser le mouvement
peut différer. Par exemple, pour une transition s’allonger, cer-
tains sujets se jettent littéralement sur le lit alors que d’autre
peuvent s’allonger doucement et avec précaution. Ainsi, selon
les cas, la transition peut-être totalement manqué par l’algo-
rithme de segmentation et ainsi aucune recherche de reconnais-
sance de forme ne sera faite sur cet échantillon.

4 Conclusion
Cet article a décrit le traitement des signaux magnétomé-

triques et accélérométriques pour détecter et classifier les trans-
ferts posturaux chez les personnes porteuses d’un circuit em-
barqué. Nous avons finalement obtenu un taux de bonne clas-
sification de 70% sur les signaux issus de 13 sujets, sans mo-
difier aucun seuil ni aucun modèles. Les modèles ont été ap-
pris sur une 14ème personne. Nous avons également remarqué
que l’algorithme de segmentation est l’un des points faible de

l’algorithme a améliorer car il engendre une grande partie des
erreurs.

La suite de ces travaux se tourne vers l’amélioration de l’al-
gorithme de segmentation en considérant plus de signaux pour
déterminer des valeurs plus cohérentes avec une plus grande
population. L’intégration de l’ensemble de ces algorithmes dans
le microprocesseur (alors que la quasi-totalité des traitements
est pour le moment fait hors-ligne) est également en projet,
d’une part en adaptatant les calculs à effectuer mais aussi peut-
être en modifiant d’architecture (pour se tourner vers un DSP
par exemple). De plus, pour être adapté au but initial de cette
étude, nous allons également vérifier le comportement des al-
gorithmes, avec les mêmes modèles et coefficients qu’actuel-
lement, sur une population de personnes âgées, pour laquelle
nous nous attendons à de grandes modifications de vitesse d’exé-
cution mais pas de forme.

Enfin ce travail est utilisé pour la classification des activités
de la vie quotidienne à partir de ce capteur additionné à des
capteurs environnementaux, des microphones et des capteurs
de présence dans un appartement. Nous essayons de classifier,
avec des SVM, des activités telles que prendre un repas, se re-
poser... L’augmentation de la spécificité et de la sensibilité de
ce capteur fera progresser les résultats de cet algorithme.
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