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Abstract – Le pourcentage de personnes âgées dépendantes dans 

la population augmente. Cette augmentation implique qu’il est 

nécésaire d’améliorer la prise en charge des résidents en maison de 

retraite, notament grâce à des outils permettant de prévenir les 

aidants des changements de comportements des résidents. Cela 

passe par la modélisation des comportements en smarthome dans le 

cadre de la supervision qui est un important sujet de recherche. Si la 

problématique de la détection d'une activité anormale à un instant 

donné est régulièrement traitée dans la littérature, celle de l'analyse 

des variations des activités de la vie de tous les jours de la personne 

au cours du temps reste peu traitée. Dans ce cadre, nous proposons 

une méthode permettant d'apprendre, avec le moins d'a priori 

possible, le modèle de comportement habituel de la personne. Cette 

method a été testé sur des données acquises en Living Lab. Ce 

modèle devra permettre dans la détection de l'évolution du 

comportement habituel de la personne. 
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I. INTRODUCTION 

Une nette augmentation de la population des plus de 80 ans, 

accompagnée d'une multiplication par 2 du nombre de 

personnes âgées dépendantes entre 2010 et 2060 en France, est 

prevue par des projections réalisées sur les perspectives 

démographiques et financières de la dépendance [1]. De ce fait, 

la prise en charge des personnes âgées dépendantes a été 

déclarée un enjeu majeur. Pour cela, il est notament nécésaire, 

dans les EHPAD (établissement Hospitalier pour Personnes 

âgées Dépendantes), d’apporter de nouveaux outils afin d’aider 

à la prise des résidents dont la population doit augmenter. Ces 

outils doivent permettre d’améliorer la sécurité des residents et 

les conditions de travail des aidants. 

Dans ce cadre, nous envisageons de développer un système 

de supervision permettant de détecter, via un ensemble de 

capteurs, des évolutions du comportement d'une personne âgée, 

afin de prévenir les aidants de ces changements. 

Une évolution du comportement correspond à un 

changement dans les habitudes de la personne au cours d'une 

période plus ou moins longue. Ces changements peuvent être 

de différentes natures. Il peut s'agir de l'apparition de nouveaux 

comportements (la personne commence à déambuler durant la 

nuit), ou au contraire la disparition d'anciens comportements 

(la personne ne sort plus à un moment donné). Il peut 

également s'agir d'un changement dans un ancien 

comportement (heure de lever plus tardive). Si un changement 

de comportement exceptionnel n'est pas forcément significatif, 

ce même changement répété au cours du temps peut indiquer 

une évolution de l'état global de la personne et de ses capacités. 

Les soignants doivent donc être informés de cette évolution, 

afin qu'ils puissent déterminer s'il s'agit d'une évolution 

normale pour la personne ou si cette évolution indique une 

pathologie, notamment dans le cas d'un changement du rythme 

du sommeil, comme étudié par Zhou [2]. 

Nous supposons que chaque personne a un comportement 

propre, correspondant à l'ensemble de ses habitudes de vie. 

Pour détecter une évolution du comportement de la personne, il 

est donc nécessaire d'utiliser un modèle du comportement 

habituel de la personne. Le modèle du comportement habituel 

de chaque résident étant unique, l'objectif de notre étude est de 

le définir. Le reste de notre article est organisé de la façon 

suivante. Dans la section 2, nous présenterons un état de l'art 

des travaux réalisés sur les systèmes de supervision par rapport 

aux comportements des personnes. Dans la section 3, nous 

exposerons les caractéristiques retenues pour modéliser un 

comportement habituel. Le modèle retenu est exposé dans la 

section 4. Une expérimentation de l'apprentissage du modèle 

de déplacement habituel est donnée en section 5. Et en 

conclusion, des pistes de recherches pour de futurs travaux sont 

proposées. 

II. ETAT DE L’ART DE LA SUPERVISION EN SMARTHOME  

Dans la littérature, de nombreux systèmes sont basés sur la 

détection explicite des activités (Chaaraoui [3], Vacher [4]) de 

la vie quotidienne (ADL, Activities of Daily Living, Katz [5]). 

Les ADL sont un ensemble d'activités qu'une personne peut 

faire chaque jour. Leur première utilisation est de définir le 

niveau de dépendance d'une personne. La détection des ADL 

permet de définir un certain nombre d'activités de la personne. 

Parmi ces études, on peut noter la méthode de Brdiczka [6], 

permettant de détecter des activités personnelles ou de groupes, 

chacune étant apprise grâce à un modèle spécifique, à partir de 

données issues de caméras et de micros. La méthode de Chung 

[7] permet de reconnaitre différentes activités de haut niveau 

grâce à la localisation spatiale de la personne et à 5 activités 

physiques détectées grâce à des caméras. La méthode de 

Krishnan [8] consiste à classifier des activités des personnes, 

avec la contrainte d'avoir des résultats en temps réel. Le 

système de Le [9] a pour objectif de définir le niveau de 

dépendance de personnes vivant seules. Pour cela, ils 



définissent les ADL à partir de la détection des états mobiles 

ou immobiles de la personne grâce à une méthode statistique. 

Un avantage de cette méthode est qu'elle utilise peu de données 

a priori. Le système de Medjahed [10] est un système hybride 

où chaque capteur est analysé séparément avant d'être 

synchronisé afin de détecter l'activité parmi un ensemble de 20 

activités. 

Un inconvénient des systèmes basés sur la détection des 

ADL est qu'ils ne peuvent pas prendre en compte l'ensemble 

des activités d'un résident, notamment dans le cas de personnes 

avec des difficultés cognitives. Une solution fréquemment 

utilisée est d'ajouter une activité ``autre'', qui peut correspondre 

à une grande partie du comportement de la personne. De plus, 

les ADL sont un ensemble d'activités considérées comme 

normales pour un individu en pleine possession de ses 

capacités physiques et cognitives. Ceci n'est pas le cas de notre 

étude compte tenu du niveau de dépendance des personnes 

résidant en EHPAD. Par exemple, il peut être habituel pour un 

résident de déambuler, alors que la déambulation ne fait pas 

partie des ADL. Pour détecter des évolutions du 

comportement, par exemple une réduction du temps de 

déambulation pour quelqu'un ayant l'habitude de déambuler, le 

système de supervision doit détecter les ADL, mais également 

l'ensemble des autres activités du résident. Pour cela, d'autres 

systèmes, comme celui de Noury [11], considèrent les activités 

de la personne par les transitions entre différentes zones au sein 

d'une maison. Le système de Botia [12] permet de détecter des 

situations d'alertes grâce aux périodes d'activités ou 

d'inactivités anormales, en fonction des règles d'un système 

expert, commun pour l'ensemble des personnes. La méthode de 

Chen [13] permet de détecter des situations anormales grâce à 

un ensemble de situations caractéristiques des routines 

quotidiennes, une alerte étant émise quand une routine pourrait 

ne pas avoir été effectuée. Le système de Chua [14] étudie 

l'abstraction du comportement à partir des données capteurs. 

Le système détecte des répétitions de données capteurs qui se 

répètent afin de caractériser le comportement, sans donner de 

signification à ces répétitions. Le système [15] étudie les 

variations de niveau d'activités grâce à des méthodes 

statistiques. Pour cela, le niveau d'activité est défini en 

considérant, sur une période donnée, pour chaque pièce, si la 

personne est mobile, immobile ou absente. 

L'objectif de notre étude est de détecter des évolutions du 

comportement. Si de nombreuses études se concentrent sur la 

détection d'activités anormales, peu s'intéressent à la détection 

de l'évolution du comportement habituel du résident. Parmi ces 

études, on peut noter l'étude de Cook [17]. Les objectifs du 

système sont d'identifier les tendances de style de vie, de 

détecter des anomalies dans les données courantes et de mettre 

en place un système d'appel d'assistance. Pour cela, ils utilisent 

une méthode hybride combinant des méthodes de data mining 

et des méthodes probabilistes et est basé sur la détection de 

pattern. Une autre étude, développée par Huang [17], et dont 

l'objectif est de détecter des comportements anormaux, est 

basée sur un ensemble de caméras et sur des méthodes de 

vision par ordinateur. Plusieurs activités sont définies et le 

temps passé à les effectuer est calculé. Les évolutions de ces 

durées sont utilisées pour déterminer un comportement 

anormal. 

Une grande partie des systèmes étudiés sont basés sur des 

méthodes supervisées, nécessitant de labelliser la base de 

données. La méthode est donc difficilement reproductible pour 

chaque personne. Cela implique que le modèle de 

comportement ne peut pas être complétement personnalisé. Si 

la détection des ADL et des comportements anormaux est un 

sujet important, la détection de l'évolution du comportement 

humain au cours du temps, grâce à des méthodes non-

supervisées, a rarement été traitée. Parmi les études sur 

l'évolution de l'état de la personne, des études comme celle de 

Hayes [18] s'intéressent à étudier la vitesse moyenne de 

déplacement au domicile, qui est un indicateur de l'état de 

santé général. Si cela permet de déterminer la perte 

d'autonomie, principalement physique, chez des personnes 

âgées vivant seules, ces méthodes sont difficilement 

reproductibles dans le cas de l'EHPAD, où il peut être difficile 

de déterminer avec certitude la vitesse moyenne de 

déplacement de la personne. 

L'état de l'art des systèmes de supervision étudiant le 

comportement humain a permis de définir, compte tenu de nos 

problématiques, les caractéristiques nécessaires du système de 

supervision que nous envisageons de développer. 

III. CARACTÉRISTIQUES DU MODÈLES DE COMPORTEMENT 

HABITUEL  

Pour détecter des changements dans le comportement de la 

personne, il est nécessaire que le modèle de comportement 

habituel de la personne ait un certain nombre de 

caractéristiques. 

La première caractéristique est l'incertitude. Le modèle 

devant représenter le comportement humain, il en est par 

définition fortement impacté. Or, le comportement humain ne 

peut pas être assimilé à un système déterministe, surtout dans 

le cas de personne présentant des troubles cognitifs. De ce fait, 

le système doit gérer une grande part d'incertitude. L'utilisation 

de modèle stochastique peut permettre de caractériser 

l'incertitude du comportement habituel. 

Une seconde caractéristique est la durée. En effet, la durée 

d'une activité peut indiquer un comportement anormal si la 

durée est particulièrement longue ou courte, comparée à la 

durée habituelle. L'évolution de la durée moyenne d'une 

activité au cours du temps peut être révélatrice de changements 

dans l'état général de la personne âgée. Par exemple, dans le 

cas de variations des durées du cycle du sommeil, comme 

étudié par Zhou [2]. 

Les modèles de comportements sont complexes, 

partiellement inconnus, propres à chaque personne et évoluent 

au cours du temps. Il n'est donc pas possible de les construire 

tous manuellement. Ainsi, nous envisageons d'appliquer des 

méthodes d'apprentissage, issues du domaine de l'intelligence 

artificielle (Russel [19]), pour les identifier. De plus, chaque 



résident a un comportement différent, peut effectuer des 

activités atypiques et peut effectuer des activités d'une façon 

qui ne corresponde pas à celle apprise, par exemple si la 

personne a un comportement d'utilisation comme étudié par 

Lhermitte [20]. La méthode doit, de ce fait, être basée sur une 

méthode d'apprentissage non supervisée. 

Les caractéristiques du système ayant été définies, un modèle 

de comportement habituel, le MoG-HSMM (Mixture of 

Gaussian-Hidden Semi-Markov Model), répondant à ses 

conditions est étudié et proposé dans la section suivante. 

IV. MODÈLE DE COMPORTEMENT HABITUEL 

La modélisation du comportement habituel nécessitant de 

prendre en compte les durées de stationnement dans un état, 

mais également de gérer des vecteurs d'observations, nous 

combinons deux modèles, les HSMM et les MoG-HSMM afin 

d'obtenir le modèle MoG-GsHSMM ayant l'expressivité des 

deux modèles. Les MoG-GsHSMM sont définis par le tuple 

           , avec   les probabilités d'état initial, A 

l'ensemble des fonctions de probabilité     telles que     est la 

probabilité de la transition de l'état     à l'état   , D l’ensemble 

des fonctions de probabilities de durées de stationnement dans 

un état avant que celui-ci ne transite vers un autre état et   et   

les paramètres des gaussiennens permettant de definer B 

l'ensemble de fonctions       telles que       est la 

probabilité que l'état    provoque l'observation k.  

Ce modèle est basé sur un processus markovien, très utilisé 

dans le cadre de l'Intelligence Artificielle. Les processus de 

Markov sont des processus stochastiques où la suite ne dépend 

que de l'instant présent et pas de l'historique. Cette propriété est 

définie par la probabilité markovienne        |           
       |    avec    l'état du processus à l'instant t.  

Nous utilisons l'implémentation des HSMM de Yu [22] 

modifiée, afin de rajouter les observations de types multi-

gaussiens et les durées gaussiennes.  

L'apprentissage des paramètres du modèle de comportement 

habituel peut se faire en utilisant l'algorithme Baum-Welch 

[21].  Celui-ci est une méthode itérative permettant de trouver 

un modèle maximisant la probabilité d’une séquence 

d’observation. 

V. APPLICATION AUX DONNÉES RÉELLES  

Le GIS Madonah est un Living Lab situé à Bourges. Dans le 

cas de l'étude, nous utilisons 5 capteurs PIR, dont les données 

sont dans un premier temps traitées grâce à la méthode 

développée par Amri [26]. Celle-ci permet de définir, à chaque 

instant, une zone dans laquelle se situe la personne.  

L’ensemble des zones générées est utilisé afin de créer un 

pavage des zones du GIS où la personne peux se situer. Les 

zones ainsi générées font minimum 1m² et les zones dont les 

observations sont communes sont mises en commun. Cela 

permet de diviser le GIS en 10 zones où la personne peux être 

détectée. 

Le scénario appris, a été enregistré 8 fois, et présenté dans la 

figure 1. Compte tenu des informations capteurs disponibles, 

nous nous intéressons pour le moment à l'apprentissage du 

modèle de déplacement habituel de la personne. 

Figure 1. GIS Madonah 

L'apprentissage du modèle de déplacement habituel, dans le 

cas du scénario, est testé. Pour cela, les paramètres sélectionnés 

sont: 3 états cachés pour le modèle et une durée de 

stationnement maximale dans un état donné de 80 secondes. 

L'apprentissage permet de définir l'ensemble des paramètres 

du modèle. Le résultat de l'apprentissage peut être validé de 

manière empirique, le scénario étant connu. Pour cela, l'analyse 

des résultats se fait en plusieurs parties: les observations 

émises par chaque état, les transitions entre les états, et les 

durées de stationnement dans chaque état. 

 

Figure 2. Probabilité de presence par état 



Les observations émises par les états du modèle sont 

représentées par les mixtures de Gaussiennes. Chacune des 

gaussiennes correspond à une des 10 zones du GIS Madonah et 

définit les probabilités que le système émette une observation 

de la zone correspondante, compte tenu de l'état. Le modèle 

permet donc, de façon probabiliste, de définir si une zone est 

activée ou non. Nous considérons donc pour chaque état la 

probabilité de la présence de la personne.Les observations 

permettent d'identifier les différents états du modèle appris. 

Les paramètres d'observations peuvent permettre de donner un 

sens aux états, dans notre cas la position de la personne, afin de 

reconstruire, sans a priori, une forme d'ADL, correspondant 

aux positions de la personne. 

Les transitions entre les états du modèle est définis par la 

matrice A, présenté dans le tableau 1. Les données utilisées 

correspondant à la position de la personne, la matrice de 

transition va correspondre au changement de zone. 
 

TABLE I.  MATRICE DE TRANSITION 

0 1.0 0.0 

0.6 0 0.4 

0.4 0.4 0 

 

La moyenne de la probabilité de durée de stationnement dans 

un état, dont les paramètres sont presents dans la table 2, va 

correspondre au temps moyen que la personne reste dans la 

zone donnée. De même, l'écart-type va permettre de définir si 

le temps passé dans une zone est plus ou moins élargi. Cela va 

permettre par exemple de différencier le comportement d'une 

personne dormant 6 heures de celle dormant 8 heures, mais 

également si la personne dort toujours 7 heures précisément ou 

entre 6 et 8 heures. Les probabilités de stationnement dans un 

état permettent de différencier les différentes situations.  
 

TABLE II.  PARAMÈTRES DES PROBABILITÉS DE DURÉE DE 

STATIONNEMENT DANS LES ÉTATS 

Etat   µ 

1 10.1 62.60 

2 27.0 19.5 

3 34.0 39.8 

 

Si le modèle de déplacement est correctement appris, dans le 

cadre du scénario, différents éléments doivent être modifiés, 

avant de pouvoir passer à la détection du comportement 

habituel. 

Un premier point est le passage du modèle de déplacement 

au modèle de comportement global. Si les déplacements sont 

une partie très importante du comportement de la personne, 

l'ensemble des activités de la personne ne peuvent pas être 

déductibles uniquement par sa position. Pour gérer de façon 

plus précise les activités, il sera possible de prendre en compte 

davantage de capteurs, avec des modalités différentes, par 

exemple des données environnementales. 

La méthode nécessite le choix de deux paramètres: le 

nombre d'états cachés et la durée de stationnement maximale 

dans un état. Ces paramètres influent sur la vraisemblance du 

modèle appris. Augmenter la vraisemblance du modèle permet 

que celui-ci modélise mieux les données. Les variations du 

modèle dues à l'apprentissage sont donc réduites. Une variation 

du modèle est donc davantage due à l'évolution des données 

apprises, ce qui devrait permettre de détecter plus efficacement 

des évolutions du comportement. Il serait donc intéressant de 

choisir de façon optimale les différents paramètres, par 

exemple grâce à des critères de vraisemblance. 

Si l'apprentissage du modèle a été testé sur un scénario 

simple et maîtrisé et donne des résultats corrects, une étape 

sera de le tester dans le cas de données acquises en situation 

réelle, en EHPAD. 

VI. CONCLUSION  

Le travail présenté est une première étape dans l’objectif de 

developer une methode permettant de détecter, avec le moins 

d’a priori possible et en minimisant le nombre de paramétres, 

les évolutions de comportements de residents en EHPAD. 

Dans ce but, nous avons dévellopés un modèle du 

comportement habituel de la personne dans sa chambre. Ce 

modèle est appris dans le cas d’un scénario simple en Living 

Lab afin de valider le modèle. Il devra ensuite être possible, en 

utilisant ce modèle au cours du temps, de détecter des 

évolutions du comportement, notament grâce aux distances 

entre les modèles. 
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