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Problématique

v Quel est le comportement habituel du résident? l

» Le comportement observé correspond-t-il au comportement
habituel ?
> Le comportement habituel évolue-t-il ?

v Exemples d’activités du résident :
» Lever, activités, absence de la chambre, déambulation nocturne...

Apprentissage du comportement habituel de la chambre
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Lerisme MoG-GsHSMM

v Mixture of Gaussian - Gaussian Hidden Semi-Markov Model '
v' Tuple (A,B,D,II)
A transition entre les états
observation émisse par les états

B
D durée de stationnement dans un état
IT état initial
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Modéle de Markov

v" Modeles stochastiques '
v" Hypothése de Markov :
> P(st[st—1,5¢-2,5t-3-) = P(st[st-1)
v Matrice de probabilités des transitions entre les états A
v Ai,j = P(St = ]‘|St,1 = l)
v' Utilisé dans différents domaines :
» reconnaissance de la parole, image, météorologie, ...

v Intelligence artificiel : [Russell and Norvig, 2009]
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v Hidden Markov Model '
V" Tutoriel : [Rabiner, 1989]

v Etat du systéme non observable

v Emission a chaque pas de temps d’une observation o

v Matrice des probabilités d’émission B

v Bi(O) = P(0t|St = l)

observation 3

observation 1 observation 2
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Expression de la durée
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Srisue HSMM

v" Hidden Semi-Markov Model '
v EDHMM [Dewar et al., 2012]
» Explicit Duration
v Probabilité de changement d’état non fixe en fonction du
stationnement dans I’état
v" Matrice de stationnement D
> P(st[si—1,di-1) = 6(st,8¢-1) sidp1 > 1
> P(st|st—1,dr-1) = P(st[s;—1) sinon
> P(di|sy = i) = Djgsist # st—1
> dy =d;_1 — 1sinon

_____ . g 6 observations | state 1

transtion

s = O
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v Gaussian Hidden Semi-Markov Model
v P(dt|St = l) = Di,d si St 7& St—1
HSMM D matrice

GsHSMM D ensemble de gaussiennes tronquées

v/ une gaussienne tronquée par état
v’ réduit le nombre de parametres
v’ accélere I'apprentissage
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Apprentissage des modéles
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Comment définir A, Bet D?
v Algorithme d’apprentissage Baum-Welch
V" Tutoriel : [Rabiner, 1989]

v" Données nécessaires a 1’algorithme :

» Nombre d’états cachés du modele
» Durée de stationnement maximum
> Séquence d’observations

v Algorithme sensible aux conditions initiales
> 100 apprentissages avec conditions initiales aléatoires
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© Exemple d’apprentissage

Projet E-monitor’age

Sommaire




L0 4
APRISME GIS Madonah

o
:
g

ags

=

S

S

II:

o

o

=+

)

o

77

T ove0 |
\ﬁ{ nt 4ssm I~ |

0.07 97

w
3

&

i |lhemtizine/|| ST

i e \

~
5

Salle de BaWg

D

1.69

Chambre Tt g

rrrIEIIREIIIT,

o
2.09 0.34.00 34114 0.4s| 4% 2
b
5

m===ni} =
{tournents]
Entrée o / 3
N 5

oidd

q
3

‘mmm Hq
° Il 9

ool
|

806 Dé&gagemse

ppeh

giren B

imposta|
oo

A

FIGURE : Chambre GIS Madonah

o= s :

26 mai 2015 Projet E-monitor’age



>V
PrisME

ﬁ"Scenario

- . Duration time

. PIR sensor

FIGURE : Scénario effectué
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Parametres du modele appris

FIGURE : Scénario effectué
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Parametres du modele appris

Systéme de supervision pour personnes dgées en maison de retraite
dans un environnement smarthome
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FIGURE : Probabilité de durée de stationnement dans chacun des états
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Parametres du modele appris
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FIGURE : Probabilité de transition entre les états
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Conclusion et perspectives
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v" Modele de déplacement correctement appris sur un cas simple '

v/ Validation du modele en situation réelle
v Ajout de nouveaux capteurs au modele

v Détection de I’évolution des comportements
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