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1. Introduction 

Le traitement acoustique est de plus en plus utilisé 
dans plusieurs domaines de recherche. Ces dernières
années l’utilisation de traitement de son dans les 
systèmes de télévigilance médicale attire de plus en 
plus les équipes de recherche spécialisées dans ce 
domaine. Anason [1] utilise un ensemble de 
microphones pour l’analyse de l'environnement 
acoustique de la personne, afin de détecter des situations 
de détresse et/ou des appels à l’aide. Pour améliorer la 
robustesse de ce système nous proposons un ensemble 
d’approches de fusion basés sur la technique de fusion 
des scores.
Cet axe de recherche est motivé par le fait 
qu’aujourd’hui nous avons à faire face à un réel 
problème d’acceptation et d’adoption des dispositifs de 
vigilance et de soins à distance par les utilisateurs finaux 
et les soignants. En effet, ce genre de systèmes est 
souvent jugé comme intrusif et non respectueux de la vie 
intime des personnes équipées. Les capteurs sonores, 
quant à eux, sont plus facilement acceptés par les 
patients et/ou les personnes âgées, leur famille et les 
soignants. Ils sont considérés comme moins intrusifs que 
les caméras, les vêtements intelligents, etc.

2. Le capteur sonore intelligent
Ce capteur comporte un ensemble de microphones  
connectés à un soft intelligent qui est composé de 
trois modules :
Le premier module  est en permanence à l'écoute de
l'environnement sonore dans le but de détecter et 
d'extraire des sons ou des phrases utiles. Le deuxième 
module est un module de classification à bas niveau 
(parole/son). Il traite le son reçu par le premier 
module afin de séparer les signaux de parole des 
signaux de son. A titre d’exemple un discours 
prononcé par le patient sera classé comme ‘parole’ 
mais un claquement de porte ou des sons de pas 
seront classés comme ‘son’.Le troisième module 
traite chaque signal classifié par le deuxième module.
Il consiste en deux sous-modules. Dans le cas où un 
label de son a été attribué au signal, le sous module de 
reconnaissance des sons classe le signal entre huit 
classes sonores prédéfinies (bris de verre, claquement 

de porte, bruit de vaisselle, etc.). Dans le cas de 
l’attribution d’une étiquette de parole, le signal extrait 
est analysé par un moteur de reconnaissance vocale 
en vue de détecter les expressions de détresse « A 
l’aide ! », « Un docteur ! », « A moi ! », « Aidez-moi 
! », etc.
Dans le but d’améliorer les performances de détection
(sensibilité/spécificité) de ce système de télévigilance, 
nous nous sommes orientés naturellement vers des 
approches fondées sur la fusion statistique de scores
de reconnaissance introduites par [2], [3] et [4] dans 
le contexte de la reconnaissance bi-modale audio-
visuelle.

3. Les techniques de fusion

Ces différentes formules de fusion sont basées sur la 
fusion des scores de reconnaissance obtenus à la 
sortie de chaque classifieur considéré, on doit prendre
comme hypothèse “Hi” l’indépendance
conditionnelle entre les deux principales sorties des 
clasifieurs “X1”, “X2”obtenues dans le but de détecter 
avec le plus de robustesse possible un événement de 
chute du patient. Cette hypothèse fondamentale pour 
la suite s’exprime alors de la manière suivante:
Elle peut être en effet considérée comme plausible 
dans la mesure où les deux sorties ou modalités n’ont 
pas de corrélations directes par rapport à l’hypothèse 
“Hi” . En appliquant la règle de Bayes, on obtient la 
formule de fusion de base, dite UnWeigted Bayesian
Product UBP.

                                                                              

Où  est le paramètre de normalisation [1].

Les deux modalités contribuent de manière 
équivalente à la prise de décision quelque soit leur 
niveau de perturbation par le bruit de mesure. On 
introduit alors un facteur de pondération λ de
pondération mutuelle des probabilités obtenues en 
sortie de chacun des deux classifieurs ici considérés.
On obtient alors des versions améliorées de la 
formule de fusion UBP selon l’ajout d’hypothèse sur 
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les probabilités a priori, qui se traduit par la formule 
suivante :

Ou λ est calculées par la formule d’entropie définie 
dans [3]. 
On a une autre approche  qui consiste à ne plus faire 
des produit de probobalité mais des sommes  de 
probabilités de sortie de chaque classifieurs comme 
suit:  
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Et le premier terme de la somme va être remplacé par 
sa formule défini dans l’équation (2) et on obtient 
PFCA .

Dans [3] on peut trouver les expressions des 
différentes pondérations a i en fonction de l’entropie 
calculée a la sortie de chaque classifieur relative à 
chaque modalité.

4. Application
Le système de classification utilisé par Anason est 
basé sur des GMMs générées et appris dans des 
conditions spécifiques de rapport signal sur bruit 
(RSB) 0 db, 10 db, 20 db, 40 db ou 60 db. Comme 
Anason pour la prise de décision se base sur une seule 
catégorie de GMMs générées sous les mêmes 
conditions de RSB, nous avons procédé à 
l’application des techniques de fusion décrites 
précédemment  afin de prendre en compte toutes les
cinq catégories de GMMs spécifiées par le RSB.

Figure 1 : Architecture des technique de fusion

Pour cela on prend comme hypothèse H1

l’indépendance conditionnelle des cinq sorties issues 
de chaque classification basé sur l’une des cinq 
catégories de GMMs par rapport à l’événement 
sonore détecté. La technique UBP est généralisé sur 
ces sorties. La technique SWP est aussi appliquée, en 
combinant  ces cinq sorties deux par deux. Ensuite la 

technique FC qui est adaptable pour combiner 
plusieurs sorties à été testée.  
La figure 1 résume ces différentes techniques de 
fusion appliquée sur Anason.
   

5. Résultats 

En appliquant ces techniques de fusion à la sortie de 
système Anason on a eu les résultats décrits dans le 
tableau 1.

Technique Sans fusion Après la fusion 

UBP   0.13           0.02

SWPλ   0.13            0.03

SWPαβ   0.13            0.03

FC   0.13            0.000001

Tableau 1 les résultats d’Anason (Taux d’erreur)

La technique UBP a ignoré 2 signaux à 40 dB, nous 
peuvons dire que cette technique est moins
performante dans des conditions moins bruités. En 
revanche la technique SWPλ et SWPαβ ont ignoré 3
signaux à 00 dB ce qui montre que ces deux
techniques sont moins performantes dans des 
conditions bruités. La méthode de FC a bien classé 
tous les signaux, indépendamment des conditions 
d’apprentissage des GMMs.

5. Conclusion

Ces techniques de fusion nous ont permis d’améliorer 
le système de télésurveillance de plus 10 %, ce qui 
nous motive  à généraliser ces techniques sur les 
systèmes de télévigilance à plusieurs modalités tel 
que le système EMUTEM [5].
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