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Analyse du signal thermique dans un environement
Intelligent pour detecter la présence humaine

T. Guettari, J. Boudy , BE. Benkelfat, JL. Baldinger
Institut Mines-Télécom
Télécom SudParis
Evry, France

Abstract— Les technologies dédiées a I’assistance 2a
I’autonomie pour personnes dépendantes, est un vaste sujet de
recherche. En 2020, deux personnes agées sur trois vivront de
maniére dépendante chez elles. Ce papier propose des méthodes
de traitement de signaux thermiques afin de détecter la présence
humaine dans un habitat intelligent. Des méthodes de détection
de ruptures et de classification [de signaux a I’aide des modéles]
statistiques ont été proposées et expérimentées.

Keywords—présence humaine;régression linéaire; régréssion
non linéiare;classification non supervisée; capteur thermique

. INTRODUCTION

La croissance progressive des besoins des personnes agées

représente un enjeu majeur pour les établissements de santé.
Les maisons de retraite qui souffrent de la pénurie de
ressources humaines et financiéres, portent leurs espoirs sur des
systémes innovants de télévigilance.
Pour cela, le concept d’habitat intelligent se développe [1],
depuis quelques années. Des systemes de confort et
surveillance des personnes agées utilisant des capteurs pyro
électriques sont apparus. Cette technologie s’appuie sur des
capteurs installés dans le lieu de vie de la personne, des
moyens de télécommunication et des interfaces homme-
machine afin de présenter les informations pertinentes sur 1’état
du résident au personnel de soins.

Afin de développer et tester une supervision intelligente
qui convertisse les données «brutes» de I’installation en
informations intelligibles, des plateformes de télévigilance et
des systéemes de monitoring ont été expérimentés aussi bien
dans des projets européens [3] que dans des projets nationaux
[2]. Les tests de ces systtmes ont mis en évidence des
insuffisances techniques pour atteindre 1’objectif espéré. Parmi
ces insuffisances, la détection de la présence humaine dans
son lieu de vie, notamment, la détection d’une personne
immobile.

1. ETAT DE L’ART

Plusieurs solutions existent dans I'état de 1’art. Les
systémes de détection de mouvement & base de Doppler ont
été utilisés, depuis les années 1970 [4]. Des capteurs pyro
électriques ont été mis en ceuvre afin de détecter et localiser la
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personne dans son lieu de vie [5]. Des systémes a base de
caméra vidéo ont été exploités afin de localiser et suivre [6] la
personne supervisée. L’analyse sonore a été exploitée afin de
classer les événements sonores [ 7 ] et de localiser la source de
I'événement [8]. Des techniques de fusion multimodales ont
été expérimentées afin de localiser la personne dans son lieu
de vie. Ces techniques combinent les capteurs pyro électriques
et les capteurs sonores [9]. Dans le projet CAPTHOM [10],
des systemes multi-capteurs ont été mis en ceuvre pour
détecter la présence humaine, dans 1’objectif d'identifier une
situation d’urgence. D'autres technologies ont été utilisées
comme la détection de vibrations. Le principal inconvénient
de ces systemes est le taux élevés de fausses alarmes et la non-
détection des personnes immobiles.

1. LA TECHNOLOGIE DU CAPTEUR DE PRESENCE

Le capteur est un détecteur thermique basé sur 1’absorption
des rayonnements infrarouges par un transducteur. Ces
rayonnements se transforment en chaleur. Les variations du
flux thermique d’un transducteur générent une tension sous
forme d’un signal électrique selon I’effet Seebeck.

A. Rayonnement électromagnétique d’origine thermique

Des propriétés de surfaces et de la matiére sont accessibles
grace a 1’étude du rayonnement thermique généré par les
objets. Tous les corps (solides, liquides, gazeux) dont la
température est supérieure a zéro absolu émettent un
rayonnement  électromagnétique  appelé  «rayonnement
thermique». Donc en fonction de leurs températures, ces
matériaux émettent spontanément un rayonnement infrarouge.
Une loi d’émission de la température gére ce rayonnement.

B. Loide Wien

La longueur d’onde correspond au maximum de rayonnement
thermique pour une température T [11]. Le capteur thermique
réagi aux rayonnements infrarouges d’origine thermiques
générés par 1’étre humain.

Aax -1 = 2898
La température de la peau humaine T =309 K

Aax = 9.41M



Selon la température, ce rayonnement possede des
longueurs d’onde visibles, infrarouges, ultraviolettes, etc....

Le rayonnement thermique est un mécanisme fondamental
de transfert de chaleur (avec la convection et la conduction).
L’origine de ce phénoméne est [’agitation atomique et
moléculaire.

soudure
froide

Fig 1: L’effet seebeck
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C. L’effet Seebeck

L’effet Seebeck ou D’effet thermoélectrique [12] est un
phénomeéne qui génere un champ électrique entre deux points
d’un métal conducteur ou semi-conducteur. Une différence de
voltage est provoquée par 1’inégalité de la température des
deux points de métal. La tension genérée grace a ce
phénomeéne est proportionnelle a la différence de température.
Le coefficient de proportionnalité est appelé coefficient de
Seebeck. Un coefficient propre a chaque métal.

La mesure de température des objets peut se faire en
s’appuyant sur ce phénoméne de Seebeck. On utilise deux
soudures, une soudure est aspergée dans un verre de glagon a
zéro degré, ce qu’on appel la soudure froide, et la deuxiéme
soudure est la soudure chaude qui nous permet de mesurer la
température grace a la tension générée entre les deux
soudures.

Afin de générer une tension assez importante, nous avons
utilisé une thermopile qui regroupe un ensemble de
thermocouples. Le signal électrique généré par un
thermocouple seul est assez faible et I’utilisation d’un
amplificateur de signal risque d’amplifier le bruit. Pour cela,
on utilise la thermopile au lieu d’utiliser le thermocouple dans
les différentes applications.

Fig 2: Thermopile

V. PROBLIMATIQUE ET OBJECTIFS

Un capteur de température destiné a intégrer une
installation domotique. Ce capteur produit deux informations,
une mesure pyrométrique (mesure de température a distance),
et également une mesure de la température de
I'environnement. Le capteur échantillonne en permanence
(24/24 365 jours par an) a une vitesse de 4 doubles mesures
par seconde. L'objectif est d'extraire de cette masse de
données, fortement bruitées par ailleurs, des informations
intelligibles (et compactes).

La problématique consistait a détecter la présence (ou
I'absence) d'étres humains dans une piéce donnée, a partir de
deux séries temporelles de températures calculées par un
capteur installé dans la piéce. Ces deux températures sont la
température ambiante de la piéce et la température du capteur.

V. METHODOLOGIE

Afin de pouvoir atteindre les objectifs et répondre a la
problématique mentionnée dans le paragraphe précédent, nous
avons suivi une méthodologie composée de cing étapes :

Extraction du signal a traiter

Analyse spectrale et visuelle

Prétraitement du signal

'

Détection de ruptures

v

Classification du signal

Fig 3 : les différentes étapes de traitement du signal

A. Extraction du signal a traiter

Afin de pouvoir refléter et caractériser les variations
thermiques produites dans une piéce de I’habitat, nous avons
soustrait la température cible de la température ambiante. Ces
variations thermiques sont générées par la présence, les
mouvements ou la sortie de la personne de son lieu de vie. La
température cible est mesurée grace aux reflets infrarouges
générés par I’étre humain et la température ambiante refléte la
température de I’environnent de la personne.

B. Analyse Spectrale et visuelle

Avant de commencer a traiter le signal, afin d’extraire des
informations utiles, nous procédons & l’analyse visuelle et
fréquentielle du signal a traiter.



C. Prétraitement du signal

Cette étape représente le premier traitement opéré sur le
signal. Elle consiste & éliminer toutes les mesures aberrantes et
atténuer le niveau de bruit sans altérer les informations utiles.
Dans cette étape nous utilisons le filtre médian pour nettoyer
le signal de ses aberrations et les ondelettes pour éliminer le
bruit.

D. Détection de la rupture

A Taide des modeéles statistiques, nous avons procédé a la
détection des ruptures générées par la présence, les
mouvements ou la sortie de la personne de son lieu de vie.
Pour cela, nous avons expérimenté des modéles de type
ARMA, ainsi que le Perceptron multi couches. Le calcul de la
variance classique a été utilisé afin de segmenter le signal.

E. Classification du signal

Dans ’objectif de distinguer entre la présence et 1’absence
de la personne agée, nous avons expérimenté et combiné des
approches statistiques supervisées et non supervisées de type
k-moyennes et k plus proches voisins afin de obtenir un
algorithme de classification adaptatif.

VI. EXTRACTION DU SIGNAL A TRAITER

Le calcul de la différence entre la température cible et la
température ambiante, nous permet d’avoir un seul parameétre
qui intégre les deux mesures générées par la thermopile. Ce
paramétre est un indicateur du changement thermique dans la
piéce, sans tenir compte des changements de la température de
I’environnement de la personne. Sur la figure ci-dessous, on
remarque que ce parametre permet de distinguer les périodes
d’absence des périodes de présence de la personne dans le
salon.

température ambiante

VII. ANALYSE DU SIGNAL

A. Analyse visuelle

Aprés une premiére analyse visuelle, le signal généré par
notre capteur thermique, pendant une nuit ou une journée, est
non stationnaire. L'analyse visuelle a permet de mettre en
évidence la non stationnarité et des asymétries du signal global.
En revanche, ce signal peut étre partitionné en zones
stationnaires (homogenes).

B. Analyse spectrale

Afin d’¢étudier les caractéristiques fréquentielles du signal,
nous avons utilisé les FFT pour différentes fenétres d’analyse.

Sur les deux figures 5 et 6, nous pouvons situer la rupture
du signal générée par la présence humain. Nous remarquons
que cette rupture est caractérisée par une fréquence haute. En
termes de détection de rupture, I’analyse fréquentielle avec
une fenétre de 32 points est plus significative que 1’analyse
avec une fenétre de 16 points (voire les figures ci-dessous).
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Fig 5: Spectrogramme avec une fenétre de 16 points
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Fig 6 : Spectrogramme avec une fenétre de 32 points

VIII. PRETRAITEMENT DU SIGNAL

A. Le filtre median

Le filtre médian est un type de filtre non linaire qui
s’applique sur une fenétre de L échantillons (L représente la
longueur de la trame et c’est un nombre impaire). Ce filtre
délivre comme sortie la valeur correspondante a I’indice [13]
apres avoir ordonnées les L valeurs dans un ordre croissant ou
décroissant. Ce filtre est non linéaire et non causal de type
passe bas.

Le filtre médian a 3 points permet d’éliminer les pics qui
correspondent aux données aberrantes. L’application de filtre
médian sur une fenétre de taille supérieur a 3 points élimine
aussi ces pics. Donc le choix de la taille de la fenétre d’analyse
N dépend des traitements a effectuer sur la sortie de ce filtre.

B. La décomposition en ondelettes

Les ondelettes que 1’on utilise souvent dans le cadre du
traitement du signal monodimensionnel discret sont les
ondelettes de Daubechies [14]. Concernant la transformée
rapide en ondelettes (DWT), les fonctions sont définies par un
jeu d’indice appelé : coefficients des filtres en ondelettes.

Les ondelettes de Daubechies a support compact sont
décrites dans [15]. Ce sont des fonctions a p moments nuls et
leur régularité augment avec p.



Le débruitage du signal en utilisant les ondelettes est une
méthode non linéaire et non paramétrique. Cette forme non
linéaire introduite par les ondelettes offre un moyen efficace
pour éliminer le bruit sans altérer les informations utiles telles
que la rupture du signal générée par la présence humaine.
Avant d'utiliser des modeles statistiques pour extraire une
information significative, et afin d'éviter le sur-apprentissage
provoqué par l'apprentissage des signaux bruités, nous avions
débruité notre série temporelle.

Afin de débruiter le signal, nous exploitons la transformée
en ondelettes discréte pour décomposer la série chronologique.
On transforme le signal en ondelettes, puis on élimine toutes
les résolutions, les coefficients inferieurs a un certain seuil
déterminé par différentes maniéres [16]. Ensuite, on
reconstruit le signal avec les coefficients restants (figure 7)
[17].

en moyenne et en variance. Cela permet de démontrer la non
stationnarité du signal a traiter. Une fois la base de données,
contenant les relevés de température générés par le capteur
thermique, "nettoyée", on peut tester des méthodes de
segmentation des séries temporelles.

Notre méthode de segmentation s’appuie sur la détection
de ruptures [19] du signal en variance [18]. afin de situer les
composantes stationnaires de ce dernier. Cette étape fractionne
la série temporelle en plusieurs épisodes. Un épisode est situé
entre deux mouvements produits lors de I’intrusion du sujet
dans son lieu de vie. Par conséquent le fractionnement du
signal est basé sur la détection de mouvements de la personne
dans son lieu de vie.

———— Owriginal signal

Denoised signal

Person exiting \ L“”\h 5

W

Time: 4z

N

Person entering

Fig 8: Résultat de débruitage du signal par les ondelette-s“

IX. DETECTION DE LA RUPTURE ET CLASSIFICATION DES
SIGNAUX A L’AIDE DES MODELE STATISTIQUES

La modélisation des processus aléatoires permet de décrire
I'évolution d'une grandeur physique en fonction du temps. La
modélisation de ces processus aléatoires a pour objectif de
déceler des tendances et déterminer des caractéristiques liées a
ce systeme.

L'application de ces techniques de modélisation sur le
signal généré par le capteur thermique, nous permettra
d'analyser la série chronologique et d'interpréter ses
différentes variations subites a des instants précis. Dans un
premier temps nous avons expérimenté les modéles ARMA
pour modéliser la stationnarité du signal. La deuxiéme section
présente la modélisation non linéaire du signal. Des réseaux de
neurones ont été utilises pour explorer un pattern non linéaire.

L’analyse visuelle nous a permis de mettre en évidence la
non linéarité du signal généré pendant une journée, mais, des
périodes de stationnarité peuvent é&tre distinguées. Par
conséquent, il peut étre possible d'envisager une stationnarité
"par morceaux", c'est-a-dire que le processus serait a peu pres
stationnaire sur des intervalles de temps fixes. Il ne reste plus
alors qu'a modéliser cette composante stationnaire.

A. Lasegmentation du signal

Afin de segmenter notre série temporelle, on commence en
premier lieu par chercher a déterminer s'il existe des variations

AL

Fig10: Segmentation du signal a base de calcul de variance

B. Le modéle ARMA, AR et MA

Les modeles ARMA (Auto régressifs a moyenne ajustée)
permettent de rendre compte du comportement d’un grand
nombre de processus aléatoires stationnaires.

Les Modéles ARMA [20] permettent d'approcher une
série temporelle uni-variée ou multi-variée. Dans notre cas,
nous appliquerons des techniques relatives aux séries
temporelles uni-variées. On considére les températures
mesurées comme un ensemble d'observations discret sur
lequel nous développerons ces techniques.

De multiple modéles ARMA peuvent étre élaborés. Afin
de sélectionner un modele, qui se généralise a d'autres séries
chronologiques de méme type, nous séparerons deux
ensembles de données d'un méme segment. Le premier
ensemble nous sert a établir les paramétres du modéle et le
deuxieme ensemble d'observations, nous permettra d'estimer
la capacité de "généralisation" du modele.

Au début de l'analyse du processus, le choix de l'ordre du
modeéle (p,q) se fait de maniére arbitraire , comme nous ne
disposons pas d'une méthode permettant de définir les valeurs
de p et g. L’étape suivante s’appuie sur la méthode Levinson
Durbin pour estimer et ajuster les coefficients du modéle.
L’estimation des coefficients du modele génére une erreur
d’estimation. La troisiéme étape consiste a tester le modele
élaboré sur les données de test. La derniére étape de
modélisation permet d’estimer la performance du modéle



élaboré en calculant les résidus (la différence entre la valeur
prédite par le modele et la valeur mesurée). Nous utilisons la
variance d’erreur d’estimation des coefficients du modéle afin

Variance of the error
parameters estimation

Denoised signal

\ passing
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Fig 11: Résultat d’application du modé¢le ARMA(2,0)
de détecter les ruptures du signal

C. Réseau de neurones : Perceptron multi couche

Un réseau de neurones sans couche cachée est uniquement
capable de classifier les données linéairement séparables ou
opérer une régression linéaire. En revanche, le perceptron
multi couches non linéaire comprend au moins trois couches;
la premiere couche est appelée la couche d'entrée (le nombre
de ses neurones correspond au nombre de variables
explicatives d'une donnée). La derniére couche est la couche
de sortie (le nombre de ses neurones correspond au nombre de
variables explicatives d'une donnée de sortie). Une couche
intermédiaire, appelée la couche cachée, c'est celle qui sépare
la couche d'entrée de la couche de sortie. Son nombre de
neurones définit le niveau de complexité du processus a
modéliser (le niveau de fluctuation du processus). En outre, la
couche d'entrée et la couche cachée contiennent un neurone
supplémentaire, appelé le neurone biais. Ce neurone a une
valeur fixe et joue le méme rdle que I'ordonnée a l'origine des
modeles de régression classiques. Normalement, chaque noud
d'une couche est relié avec tous les autres nouds de la couche
suivante par un parametre appelé poids.

Afin de sélectionner l'architecture du réseau MLP, nous
avons découpé notre base de données en trois ensembles: un
ensemble d'apprentissage contenant 3 jours d'enregistrement,
un ensemble de validation contenant une journée
d'enregistrement et un ensemble de test représentant également
une journée d’enregistrements. L'ensemble de test permet
d'estimer la performance du modele élaboré. L’architecture
choisie est représentée dans le tableau suivant :

Nbr in Nbr hidden Nbr out

13 1 1

Les erreurs générées a 1’élaboration de ce modéle :

gradient est utilisée pour estimer un minimum local. Par
conséquent, les parameétres d'initialisation jouent un réle
majeur. Afin de choisir ’architecture du modéle, l'erreur de
validation nous permet de choisir le nombre de nceuds dans la
couche cachée. L'erreur de test reflete la performance de notre
modele.

28

Fig 12 : Résultat de la prédiction du réseau de neurone

Nbr itér Erreur Erreur de Erreur de test
d’apprentissage validation
2000 2.5695 5.1365 25.8064

L'erreur d'apprentissage nous permet d’optimiser les
parameétres du modele, la méthode de rétro propagation du

Nous utilisons I’erreur de prédiction du réseau de neurones
afin de détecter la rupture.

A. Laméthode de classification automatique :des k-
moyennes

La méthode des k-moyennes figure parmi les méthodes de
quantification vectorielles les plus utilisées. Avant de détailler
I’application de cette méthode sur les données thermiques
produites par notre capteur thermique, il nous semble
nécessaire de présenter son principe et ses concepts
mathématiques :

2
:Z|c
C

IW, X) =3[z Wy
2

ZieA

L= [z —w,

Z;eA

Avec

Cette méthode consiste a déterminer 1’ensemble des
vecteurs référents W et la fonction d’affectation X en
minimisant la fonction du co(t :

La quantité Ic représente I’inertie d’un sous-ensemble de
données Pc par rapport a un vecteur wc la minimisation de |
revient implicitement a former une partition des observations
en sous-ensembles compacts.

Les k-moyenne procedent de fagon itérative afin de
minimiser la fonction d’inertie I. la figure 13 nous montre les

L=

i i

Il

Timeramz" .

Fig 13: Résultat de la classification automatique

regroupements générés par cette méthode.



B. La méthode de k-plus-proches voisins

Afin de construire un modéle de classification, nous avons
utilisé la méthode KNN [20]. Apreés I'utilisation de la méthode
K-moyennes pour séparer deux ensembles d'observations,
nous devons identifier un modele de classification afin de
distinguer entre ces deux classes. La méthode KNN est un
algorithme supervisé, par conséquent, chaque groupe de
données généré par le modele des k-moyennes a été étiqueté a
l'aide d'autres capteurs tels que le capteur sonore et les
détecteurs de mouvement. Afin d’élaborer le modéle de
classification et estimer ses performances, nous avons utilisé
une base de données enregistrée dans des conditions réelles
pendant 5 jours.

Les classes estimées
Les/classes Présence Absence
réelles
Présence 1782860 20118
Absence 50320 18702

Les résultats montrent que le taux de faux positif est 2,71%
et le taux de faux négatif est de 1,09%. Donc, le taux de faux
positif est supérieure au taux de faux négatif, cela est di a
I'inertie thermique de la piéce qui se refroidir lentement. Sans
oublier, que cela dépend de la position des capteurs
thermiques et le nombre de personnes entrants ou sortants de
la piéce.

C. Discussion

La pente de la dérive et la différence entre la température
moyenne basse et la température moyenne haute influencent la
performance du modele de classification.

Donc une différence importante entre la température moyenne
basse et la température moyenne haute facilite la discrimination
entre la présence et I’absence de la personne dans son lieu de
vie. De plus, comme le montre la figure ci-dessous, plus la
pente de la dérive du signal est lente plus nous avons d’erreurs.
La montée de la température provoquée par la présence
humaine génére une dérive brutale, par conséquent, nous avons
moins d’erreur. Dans notre cas, nous avons 1.07% d’erreurs
selon notre base de données analysée.

La sortie de la personne de son lieu de vie génére une dérive
moins brutale due a I’inertie thermique de la picce, par
conséquent, nous avons plus d’erreur. Dans notre cas, nous
avons 3.6% d’erreurs selon notre base de données analysée.
Cela reste toujours dépendant de nombre de personnes et de
positionnement des capteurs thermiques.

X. CONCLUSION

Le probléeme majeur de cette méthode de classification
adaptative non supervisée est la nécessitée de disposer de
I'ensemble des séries temporelles a traiter. Néanmoins, dans la
plupart des cas, il sera possible d'apprendre les paramétres du
modeéle sur un historique des données et d'utiliser celui-ci pour
réaliser en ligne la classification des mesures produites par le

capteur. Il faudra cependant veiller a s'assurer que les
paramétres pré-calculés restent pertinents pour traiter les
nouvelles données et éventuellement procéder aux
réactualisations nécessaires de ces paramétres.
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