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Résumé : Une problématique actuelle, induite par la complexitéssante des

appareils technologiques, est la capacité d'un systemadaster a la situation
de I'utilisateur, sans que celui-ci n'ait a s’en inquiéf@ans cette optique, nous
nous proposons de déterminer le comportement de déplateimee personne

a partir de capteurs non intrusifs (accélérometres). Ldnodét globale consiste
a créer des caractéristiques susceptibles d’apporteinferthation a partir des

signaux issus des capteurs, a garder les meilleures etiguappline méthode de
discrimination. L'étape du processus sur laquelle nousignsisté est le pro-
bleme de la sélection des variables pertinentes : commewnémaa ne garder
gue les caractéristiques utiles ? Pour répondre a cetté@ueasous avons mis en
concurrence notre approche (sélection de variables paoemppglobale (Grand-
valet & Canu, 2002)) avec celles servant de références d@adsrhaine. Nos

méthodes obtiennent jusqu’a 99% de bonne classification Ifgme. Ces résul-
tats permettent d’envisager une extension en mode en ligmreyme application

dans le domaine de la détection de contexte.

Mots clef Apprentissage — Sélection de Variables — Séparateurs & Masge —
Cartes Auto-Organisatrices de Kohonen

1 Introduction

Le sujet de cette étude s'inscrit dans le théme général détéciibn du comporte-
mentd’un individu a partir de capteurs biométriques ou ldoamiques pouvant a terme
étre intégrés dans des vétements de maniére transparemtafitisateur. En particu-
lier nous nous intéressons ici a la détection des mouveroamssitions (tels que assis,
debout, en train de marcher, de courir, ou de faire du vél@rérple deux accéléro-
métres placés au niveau des genoux. On peut distinguer &eaundleux probléma-
tiques. La premiére, que I'on peut appeler la détection ligms, consiste a s’intéresser
a la détection des classes connues et pré-définies du sys@heuxieme, la détection
en ligne, s'intéresse davantage a la découverte des cliassesues et & leur recon-
naissance. |l nous semble important d'avoir dans un pret@ieps une bonne maitrise
de la détection hors ligne avant de s'intéresser aux classesnues, aussi cette étude
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se restreint-elle a la premiére problématique. L'objedifce travail est de déterminer
le cadre général (pré-traitement, représentation etithgoe d’apprentissage) qui nous
permettra ensuite de mener a bien I'étude en ligne.

Contexte |l existe beaucoup de travaux sur la détection des actikitésaines et du
contexte de I'utilisateur. La plupart, tels que les travdexC. Stauffer (Stauffer & Grim-
son, 2000) utilisent des caméras et font du traitement djamB’autres utilisent plutét
I'analyse de la parole (Zhangt al, 2002) ou encore combinent les deux (Clarkson
et al, 2000). Ces travaux, compte tenu des temps de traitemesntedeaences vidéos
et sons, fonctionnent hors-ligne et nécessitent des capdifficilement intégrables a
des vétements. Dans l'optique d'intégrer le systéme detiéteaux vétements de ma-
niere invisible et de faire de la détection en ligne, nousayautbt regardé les travaux
utilisant des capteurs pouvant passer inapercus tels gueagesurs biologiques (EEG,
ECG, EMG...), des accélérometres ou des gyroscopes. CeEuicapermettent de dé-
terminer le contexte de I'utilisateur et donc entre autegivité et les types de déplace-
ments. On retrouve des dispositifs analogues dans le cagllicah (Najafiet al.,, 2002).

Il s'agit alors avant tout de déterminer si le patient estadalou non. Ces travaux ne
traitent pas lI'aspect « découverte de houveaux comportsmeh notre connaissance
seuls les travaux de Kristof Van Laerhoven et son équipagart nos objectifs (Lae-
rhoven, 2001). Dans ce travall, le contexte est détermiraété de deux accéléromeétres
en utilisant des caractéristiques issues des sighaux,atts @uto-organisatrices de
Kohonen et une discrimination a I'aide de modéles gausgiens chaque classe, et
ce pour chaque neurone de la carte, ce que les auteurs appielenaniére confuse
lesk-moyennes dans l'article. Notre approche consiste aettiles résultats de K. Van
Laerhoven comme référence afin de démontrer sur les mémase®qu'il est possible
de faire mieux a partir d’hypotheses de travail différentes

Hypothéses de travail Les trois points importants dans le processus permettant de
passer des données issues des accéléromeétres au choixakstg sont la définition
des caractéristiques potentiellement pertinentes arphasi données, la sélection des
variables réellement pertinentes, et la discriminatiavir(figure 1). Dans la plupart
des études du domaine, et en particulier dans (Laerhovéi) 2@ discrimination est
faites sur 'ensemble de données, sans sélection de wesididbus nous sommes donc
proposeés de travailler plus particulierement sur cet aspeceffet, dans I'optique d’'un
traitement en ligne, il est important de limiter le temps détément. Cela passe entre
autres par une bonne représentation des données. Cefgesigii I'on cherche un bon
compromis entre I'information utile et la taille du vecteraité. Notre objectif ici est de
vérifier notre hypothése de départ, a savoir que les SS8&parateurs a Vaste Marge
associés a une sélection de variables répondent mieux alepre de discrimination
gue les cartes de Kohonen utilisées par K. Van Laerhovens ldeans donc cherché
a reproduire les résultats qui nous servent de référenaesaite nous avons appliqué
nos méthodes afin de démontrer qu’elles sont plus perfoemant

L'article est organisé de la maniére suivante : dans un gnetemps nous allons
exposer brievement les méthodes mises en ceuvre dans |'elesdurprojet, en portant
une attention plus particuliere sur les SVM et la sélectiervdriables par approche
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Fic. 1 —Chaine des traitements, des signaux bruts a la décision.ddricv les trois
macro-taches utiles a la prise de décision, a savoir le padtdment, la représentation
des données, et enfin la discrimination.

globale, qui s’appuie sur les SVM. Dans un second temps, expigjuerons I'étude
expérimentale menée et les résultats obtenus et enfin remgelions et commenterons
ces résultats.

2 Méthodes

Dans cette partie nous allons passer en revue les méthaligsegtdans les quatre
phases du processus. La premiére partie concernera latidéfides caractéristiques
issues des signaux. Les deux suivantes, plus détaillésgueiles concernent le point
clef de notre étude, seront a propos de la représentatiomttarhation, c’est-a-dire
a propos de la sélection de variables et de la projectionnErfus aborderons les
méthodes de discrimination que nous avons utilisées.

2.1 Pré-traitement - Définition des caractéristiques

Les données brutes issues des capteurs ne suffisant gémeraes pour faire un ap-
prentissage des classes. L'idée est d'utiliser des caist@@es que I'on peut construire
a partir des signaux de base. Notre point de départ la ensbfeazrhoven, 2001) dans
lequel K. Van Laerhoven utilise pour chaque signal la mogannobile, la variance mo-
bile, le minimum et le maximum sur une fenétre mobile. Maipent également penser
aux transformées de Fourier, aux transformées en ondglettencore & la corrélation
entre les signaux. On s’'apercoit vite que le probléme n’asttpllement de trouver
des caractéristiques issues des signaux, mais plutot derpaa déterminer lesquelles
sont utiles a la détection des classes. Notre approchestedstréer en premier lieu un
grand nombre de caractéristiques puis d'éliminer cellésapt inutiles. Dans les deux
parties sur le traitement de la dimension, nous nous poséaauestion de la sélection
des variables pertinentes et de la projection dans un esfgdanension restreinte.
Notons ici également que la taille des fenétres mobilesrestyper-parameétre duquel
dépend la qualité des caractéristiques et par conséquguriliéé de la reconnaissance.
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2.2 Sélection de Variables

Le probléme majeur qui se pose a nous dans le traitement destérdstiques que
nous avons créées est connu sous le nom de malédiction dedaslonnalité (Bell-
man, 1961). En effet, plus on a de caractéristiques et plest iprobable d'y trouver
I'information dont on a besoin, mais également d'y trouvebduit, voire des caracté-
ristiques dites nuisibles. Par ailleurs, plus le nombreataatéristiques est grand, plus
il nous faudra d’entrées dans la base d’exemple pour deswsade précision. Notre but
est par conséquent d’éliminer les variables nuisibles atilés et de mettre en valeur
les autres.

2.2.1 Sans traitement

Le plus simple des traitements a appliquer concernant l@mnkion des caractéris-
tiques est de tout garder ou encore de faire appel a un expertette facon, il est
sOr de ne pas éliminer de variables pertinentes. En revadahs le cas ou I'on garde
toutes les caractéristiques, le probléme peut étre de gidintension et les traitements
devenir trés longs. Par ailleurs, comme nous venons de igivest possible que cer-
taines des variables créées non seulement n'apportermaudormation utile mais en
plus soient nuisibles.

2.2.2 Sélection pas a pas

La sélection pas a pas (vastepwise methodans (Leray & Gallinari, 1999)) est
une procédure qui combine la sélection ascendante de lewi@jouter une a une les
variables tant que I'ajout apporte significativement degférmation) et la sélection des-
cendante (supprimer une a une les variables tant que laesgipn n’engendre pas de
perte significative d’information). La sélection pas a plerae ces deux phases de
fagon a pouvoir revenir sur une décision (ajout ou suppsessirécédente.

2.2.3 Approche globale

L'approche globale présentée dans (Grandvalet & Canu,)3$net d'effectuer la
sélection de variables en méme temps que I'apprentissag8\{M. Toutefois cette
méthode peut également étre mise en ceuvre uniquement psletdion de variables
(comme ce sera le cas ici) et non pour I'apprentissage. Eumrd'stermes, une fois
les variables pondérées par cet algorithme, nous apptigaexu non une méthode de
projection et ensuite une méthode de discrimination. Lreppe globale, déclinaison
des SVM, sera présentée plus en détail dans la partie 2uhBdda méthode des SVM
en elle-méme sera expliquée.

2.3 Projection

Une autre maniére de réduire la dimensionnalité du problBnsiste a projeter les
données dans un espace de plus petite dimension. Il existeyjees de méthodes, les
méthodes linéaires (analyse de données) et les méthoddméaines. Certaines mé-
thodes classique de projection telles que I'A@Rglyse en Composantes Principgles



Détection des activités a l'aide des SVM

ou I'AFD (Analyse Factorielle Discriminanjene seront pas présentées ici. En effet,
lors d’une étude préliminaire, il s'est avéré qu’elles namient pas de résultats satis-
faisants. Cela se comprend aisément du fait que se sont dkedré linéaires et que
nos données ne sont pas linéairement séparables.

2.3.1 Cartes Auto-Organisatrices de Kohonen

L'algorithme des cartes de Kohonen permet de réduire lamiina d'un probleme
par projection (Kohonen, 1989) (voir (Cottrell al., 2003) pour des applications avan-
cées). La couche de sortie (c’est-a-dire la carte) est ceégpd’'un nombre important
de neurones, disposés dans un espad &2 ou parfoisR?, selon une topologie fixée.
Notons les poids d’activation d’'un neurone de la couche d#esoy, et ® le vecteur en
entrée du réseau (aveg, ¢, ..., ¢, les caractéristiques d’un point). A chaque étape de
'apprentissage, c’est-a-dire a chaque nouvelle arrivée ¢ecteur®, chaque neurone
de la couche de sortie calcule son activatioty,: = ®*w;. A I'issue de ce calcul, le
neurone dont I'activation est la plus grande est déclangéquesur (on le noterg*) et
ainsi ses poids sont mis a jour selon la formule suivante :

wri(t +1) = wri(t) +n(OA(y — y™ ) Pi,

avecr(t) le taux d’apprentissage qui décroit avec le temps. La foneti| y — y* |)
correspond a I'influence du neurone gagnant sur son voisirisigsi, non seulement
le neurone gagnant se spécialise dans la reconnaissancé/pgiid’entrée, mais son
voisinage évolue aussi, dans une moindre mesure. Cela paerspécialiser des zones
de la carte. Le principal avantage d’un tel algorithme eétrd’'non linéaire. Toutefois
il ne garantie pas une solution unique au probléme d’opétita et I'apprentissage est
long et instable.

2.3.2 Espaceissu de la carte

A partir de la carte obtenue et de la matrice des poids de®neside sortie, on peut
engendrer un espace de dimension 2 ou les points serontqadj@rsque la carte de
Kohonen est de dimension 2, elle peut étre représentée setopologie fixée (par
exemple un voisinage carré). L'idée de la projection caesiglonner des coordonnées
a chaque neurone dans I'espace de représentation de ldraadesCoory). Ensuite,
plutdt que d’attribuer a I'entré® les coordonnées du neurone gagnant, on calcule ses
coordonnées de la fagon suivante :

_ >h=1 Ax.Coory,
Lproj = P
k=1 4k

2.4 Discrimination

Les méthodes de discrimination s’appliquent sur des danniég. tirées aléatoire-
ment qui suivent une loi de probabilité. Connaissant ceitdd probabilité, nous pou-
vons appliquer la discrimination de Bayes. En I'absencgpubithéses sur la nature de
la loi sous-jacente, il nous faut avoir recours a des teclesql’apprentissage de type
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universel ou non paramétrique. La méthode d’apprentigsagapale de cette étude est
celle des Séparateurs a Vaste Marge (SSWpport Vector MachingsPour comparai-
son avec une méthode plus classique, nous avons égalensasr wguvre 'algorithme
desk-Plus Proches \VoisingPPV).

2.4.1 kPPV - Méthode desk-Plus Proches Voisins

La méthode:PPV est un algorithme supervisé classique (Deidal., 2001), dont le
principe est de classer tout nouveau point dans la classaitaagment présente dans
son entourage. L'entourage est constitué kgmints les plus proches au sens d’'une
distance pré définie en fonction de la nature des points &erlalsa distance la plus
couramment utilisée est la distance euclidienne. Cetthodétest d’autant plus perfor-
mante que I'espace de représentation choisi sépare au tagedifférentes classes.

2.4.2 SVM - Séparateurs a Vaste Marge

Principe général Les séparateurs a vaste marge sont basés sur un algoritapie d’
prentissage ayant comme fonction de décision un hyperptéamal (2) dans un espace
de grande dimension que nous allons appgleA partir des données d’apprentissage
{zi,yi}i=1..4, OUz; € R" ety; € {—1,1}, 'algorithme consiste & représenter les
pointsz; dans cet espacg en utilisant une transformation non-linéaire, constraite
partir d’'une famille de fonction§®;, } .en.

F peut étre vu comme I'espace vectoriel généré par cette l&afil, }. Sous cer-
taines conditions trés générales, il se trouve que la @&iie) @, (y) converge vers une
fonction deF appelée le noyau, que I'on note :

K(z,y) =) ®x(a)Pi(y) (1)
keN

Dans ce cas, la fonction de décision est donnée par le siglaefaiection de discrimi-
nation suivante qui ne dépend plus que du nalfau

4
fl@) = yii K (x,2;) +b 2)
i=1

ou lesa; et b sont des coefficients a déterminer, en maximisant la distaaqupelée
marge, entre la frontiére de décisiffiz) = 0 et le nuage de point dafs (voir figure
2 pour une illustrations de ces concepts). Le probléme adésa'écrit alors :

¢
min Z 40 i |,
min || f |5 ;m
avecy;f(xz;) >1—¢&,i=1,(
et >0,i=1,¢

avecC un parameétre qui permet de régler le taux d’erreur admessiahs la solution
(si C = 0, on peut faire autant d’erreurs que possible;'sk oo, on n‘admet aucune
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o:

Frontiére de décision

FiG. 2 —lllustration des notions de marge et de vecteurs supportsisyrobléme de
discrimination a deux classes. La courbe la plus épaisseegmte la frontiere de dé-
cision du SVM, les courbes les plus fines montrent I'ensedasi@oints a une distance
de 1 de la frontiere de décision. Les points se trouvant ssidegix lignes sont les vec-
teurs supports (seuls points utiles a la discriminatiorg.rharge est la distance entre
la frontiére de décision et un vecteur support, et elle Vﬁlﬂ{;

erreur). En pratique, ce probléme d’optimisation se rédeda maniére suivante :

’ ’
1
nﬁxZai ) Z Oéiajyz'yjK(xi,l"j)
i=1 i,j=1
avec) < o; < C,i=1,¢

l
et Zi:l a;Y; 0.

On peut se demander comment détermifiéz, y) a partir des fonction®,,, mais on
pose en fait le probleme dans I'autre sens : pour un noyauédAtm, y), existe-t-il
une famille desb,, vérifiant (1) ? Pour vérifier cela, il est nécessaire et sutffigae le
noyauk (z,y) soit symétrique et semi défini positif, c’est-a-dire que :

V(e)ien € R V(zi)ien € R™,D > ;K (2i,2) >0 ¢,

1 J

ce qui est la cas des noyaux gaussiens que nous utilisons éCah, 2003; Vapnik,
1998).

Cas multi classes Les SVM sont des machines de discrimination binaire seutéme
La généralisation de leur utilisation dans le cas multisgageut se faire de trois fa-
cons différentes : par stratégie de type contre les autresou un contre un et il
existe également une maniére de formaliser le probléemeerapt en compte cet as-
pect multi-classes (Weston & Watkins, 1999).
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Pour la stratégiein contre les autresk frontieres de décisiorf(z) séparant une
classe des autres sont généréeasst affecté a la classesi :

v = argml?xfk(a:)

Pour la stratégien contre unon apprend:(k — 1)/2 classifieurs ou chaque classi-
fieur apprend en fait a discriminer les points de deux claggi#sentes. Dans ce cas,
I'affectation d’'une classe a un nouveau paiptconsiste a évaluer la classe associée a
ce point par les différentes fonctions de décision et dedd¢@nsuite par une régle de
vote majoritaire.

sélection de variables issue des SVMapproche globale (dont on se sert pour la
sélection de variables (Grandvalet & Canu, 2002)) ajouteaamtrainte sur I'influence
d’'une variable dans la solution. On noteral'influence de laj**™¢ variable. Le sys-
teme a résoudre devient alors :

l n
: 2
min T; +C i |+ ;i |,
feH’oeRdllf( ) ;IEI u;l i |
avecy; f(z;) >1—-¢&,i=1¢

et >0,i=1,¢

eto; >0, j=1,n

avecy un paramétre qui permet de régler le niveau de sélectionrifbies (siy = 0,
on ne fait pas de sélection,sigrand, on élimine beaucoup de variables).

La résolution de ce systéme se fait par une méthode itémativkeux étapes. La pre-
miére consiste a calculer les SVMr#ixé et la deuxiéme a optimiset L'optimisation
de o entraine la modification des vecteurs supports et des deetfiex et b. Leso
peuvent alors venir pondérer I'importance des variablest&d'appliquer d’autres mé-
thodes de discrimination.

3 Etude expérimentale

3.1 Butde I'étude

Nous cherchons ici a comparer différentes méthodes visaduire la dimensiona-
lité du probléme, que ce soit par le biais de la sélection diebies ou par celui de la
projection dans un espace de dimension restreinte. L&sasifjue nous nous sommes
donnés pour cette comparaison sont la qualité de la clagsific(taux de bonne clas-
sification et stabilité), la vitesse d’exécution ainsi qaiédisabilité en ligne.

3.2 Démarche expérimentale
3.2.1 Données

Les données utilisées sont celles de K. Van Laerhoven danscle (Laerhoven,
2001). Nous disposons des signaux de deux accéléroméaessphu niveau des ge-
noux. Les cing classes présentes smsis, debout, marche, cours, a véles données
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Signaux Originaux — X (capteur 1)
T T T T

i

L L L L L L L L
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Signaux Originaux — Y (capteur 2)
T T T T

50 - -

. . . . . . . .
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
temps

FiG. 3 -Signaux de départ. Les différents déplacements appardisseassis, debout,
marche, courstfait du vélo

sont partiellement étiquetées. Les signaux, composé nlaed524 points, sont repré-
sentés sur la figure 3.

3.2.2 Pré-traitement

Les caractéristiques utilisées sont les deux signaux dardéppour chaque signal,
la moyenne, la variance, le minimum et le maximum sur unetfem@obile, ainsi que
les transformées de Fourier; une autre caractéristiquia eléfférence entre les deux
signaux. Par ailleurs nous avons ajouté une variable deliyyieblanc pour vérifier
la validité des méthodes de sélection de variables. Nousmsadonc sur une base
de 14 variables. Ce choix de caractéristiques est arlategite nombre de variables
aurait pu étre augmenté et diversifié, mais ce n'était pass feint clef de cette étude.
Par conséquent nous nous sommes limités aux caractéestyoquées dans l'article
(Laerhoven, 2001) et quelgques autres.

3.2.3 Réglage des hyper-paramétres

Le nombre de paramétres a régler est assez conséquenteEmetfs avons la taille
de la fenétre de lissage (ici choisie identique pour towdeschractéristiques) pour la
construction des caractéristiques. Pour la dimensid@nalit trouve selon les méthodes,
la taille de la carte de Kohonen, le type de voisinage, leslfspprentissage, les para-
métres du noyaux pour I'approche globale. Quant aux méthddaliscrimination, on
retrouve le nombre de voisins pour la méthé&V et encore les paramétres des SVM,
soit les paramétres d’ajusteméntet u. Les réglages de tous ces hyper-paramétres ont
été fait lors d'une étude préalable -par validation vroiste des ensembles de 1250
points. Ces points sont tirés aléatoirement dans chagssec{@50 points par classe).
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Sélection Projection Discrimination
Pas de sélection Pas de projection kNN
Carte de Kohonen
Sélection pas a pas + projection SVM
dans I’espace issu
de la carte

Sélection par
Approche Globale Carte de Kohonen Neurone gagnant

FiG. 4 — Ordonnancement des méthodes. Les cases grisée montmctidiaement
donnant les meilleurs résultats. Nous retrouvons ici lasxdghases de représentation
(divisée en sélection et projection) et de discrimination.

3.2.4 Validation

Les méthodes de discriminatiokRPV et SVM multi classesn contre ui sont uti-
lisées avec un ensemble d’apprentissage et un ensemblst.déeasemble d’appren-
tissage est constitué d'un nombre pré-défird’éléments de chaque classe (ici, 250
points par classe, soit 1250 points au total). Les tableaeb3rapportent les résultats
obtenus sur I'ensemble des points étiquetés restant25@0tpoints. Dans un premier
temps, ces éléments sont tirés au hasard dans les claskseisidDé une certaine corré-
lation entre les données d’'apprentissage et les donnéestdd tlonc des performances
biaisées a la hausse, mais cela permet un bon apercu glolaagbedormance des mé-
thodes. Dans un second temps, la base d’apprentissagenstituete des. premiers
points de chaque classe, de maniére a simuler les donnéésmpeurrait avoir dans
un contexte réel (par exemple on n'aurait pas dés le dépastlés styles de marche
gue I'on serait amené a rencontrer lors du fonctionnement).

3.2.5 Ordonnancement des méthodes

Les combinaisons de méthodes comparées ici sont au nomhife @es 15 combi-
naisons sont réparties en trois groupes de sélection dablesi(sans sélection, pas a
pas et approche globale). Dans chacun de ces groupes, oguapphe des trois pro-
jections (sans projection, carte de kohonen, espace iskuddete). Le taux de bonne
reconnaissance est calculé directement sur la carte deniéah(@ffectation du point a
la classe du neurone gagnant). Dans le cas sans projectidansu’espace issu de la
carte, on applique lesPPV et les SVM multi classes (voir figure 4).

3.3 Reésultats

Les variables sélectionnées par chacune des deux méthmuteeportées dans le
tableau 1. Lors de la sélection pas a pas, les variables qugacdées sont le maximum
mobile du premier capteur, les minimum, maximum, moyenn&gance mobiles du
deuxiéme capteur. On remarque que les deux signaux de d&paréliminés, ainsi
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Variables | Pas a Pas| Approche Globale
X 0 0.728
Y 0 0.183
bruit blanc 0 0
min X 0 0.0541
max X 1 2.807
moy X 0 0.556
var X 0 2.562
fft X 0 0
minY 1 2.168
max 'Y 1 2.702
moy Y 1 0.496
varY 1 3.496
fity 0 0
X-Y 0 0.620

TAaB. 1 —lllustration de la sélection des variables. Les résultaiatdes coefficients
appliqués a chaque variable, suivant la méthode de sélectitisée. Notons ici que
ces valeurs sont un exemple de résultats et dépendent Hailigiéon d’apprentissage.

que le bruit blanc que I'on avait ajouté. De plus, on note gasedonnées issues du
premier capteur n'apportent pas une grande quantité diimdion. Lors de la sélection
par approche globale, le bruit blanc et les transforméesdedt sont éliminés de la
méme facon. Bien que ces résultats soient une illustragaredjue peuvent donner les
méthodes de sélection, on note la cohérence des résultatéegorariablesnaz(X),
min(Y), maz(Y) etvar(Y), qui apparaissent comme les variables les plus utiles. Si
I'on souhaitait avoir une caractéristiqgue supplémentaires quatre prépondérantes, la
méthode de sélection pas a pas ajouterait ptutd(Y") et I'approche globalear(X).

Le tableau 2 présente les résultats moyens obtenus lorsfifgsmtes combinaisons
de méthodes. Le pourcentage entre parenthéses reprééeatétlype et les résultats
sont obtenus sur 50 essais. Les parameétres utilisés pamiobés résultats sont :

— Construction des caractéristiques : taille de la fené#td =

— Cartes de Kohonen : taille 12x12, pas d’apprentissage @o8nage gaussien

— SVM approche globale : noyau gaussien, C # 5,0.17

— SVM discrimination : noyau gaussien, C = 5605 0.17

- kPPV k=1

Le tableau 3 présente les résultats obtenus a partir dedadtesprentissage compo-
sée des 250 premiers points de chaque classe (I'ordre estdifhaniére temporelle).
Pour les résultats marqués d’une étoile (*) le nombre detpaia chaque classe pour
la base d’apprentissage est 100 et pour ceux marqués de das €*), nous avons
pris 50 points par classe). Le choix de la taille de la basppientissage a été fait en
fonction de I'étude préalable.

La figure 5 représente la matrice de confusion pour I'appticades SVM aprés sé-
lection de variables par approche globale, sans aucuneqimj et avec des données
d’apprentissage tirées aléatoirement. La matrice de smfumontre ici que les princi-
pales erreurs se font entre les clags@scheret courir et que par ailleurs la classait
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Sans Projection SOM Espace SOM
EPPV | SVM N. Gagnant KPPV | SVM
ss 97.86% | 98.99% 70.80% 87.27% | 81.31%
(0.28%) | (0.27%) (1.58%) (0.58%) | (0.58%)
PP 98.84% | 96.62% 87.97% 94.45% | 85.14%
(0.25%) | (0.35%) (1.43%) (1.01%) | (0.59%)
AG 98.58% | 99.34% 76.91% 89.15% | 84.36%
(0.6%) (0.5%) (5.2%) (2.7%) | (2.6%)

TAB. 2 —Résultats avec les données de la base d'apprentissage aitéatoirement.
SS correspond a « aucune sélection de variables », PP a lets#lgoas a pas et AG a
la sélection par approche globale.

Sans Projection
KPPV | SVM
87.07%(*) | 88.89%(*)

Sans sélection

O/ (* AL
Pos & Pas 83.200(%) | 84.21%()

86.78%() | 88.9196(")

Approche Globale (0.24%) (1.36%)

TAB. 3 —Résultats avec données de la base d’apprentissage ordennée

du véloest systématiquement bien reconnue. On remarque égaliirgrd les classes
n’ont pas toutes des tailles équivalentes.

4 Discussion

Notre méthode référence (a savoir le neurone gagnant serdmkKohonen, sans sé-
lection de variables - (Laerhoven, 2001)) donne environ g@bonne classification,
ce qui est comparable aux résultats obtenus par K. Van Leenhgans optimisation.
Sur les mémes données dans son article sus-cité, il obtieimba 80% de bonne clas-
sification en ajoutant un algorithme deesnoyennes - c’est-a-dire en faisant de la dis-
crimination dans I'espace de départ. Ces résultats somtsdép (87%) en appliquant
leskPPV dans I'espace issu de la carte de Kohonen. Nos meillperésrmances dé-
passent les 99% avec sélection de variables par approdbedgket SVM multi classes.
Cette méme combinaison de méthodes obtient les meillesutiaés (de peu) a la fois
sur les données corrélées (tirées au hasard) et sur lesafommionnées.

Les résultats que nous obtenons montrent que les perfoesantrekPPV et SVM
sont statistiquement équivalentes dans notre cas et quasede méme pour la discri-
mination sans sélection de variables et aprés sélectioagpaoche globale. Toutefois,
dans I'optique d’utiliser ce systeme en ligne, l'une destntes est la vitesse de cal-
cul, une autre étant la place mémoire. Or le fait de séleatipfes variables réduit la
dimension du probléme et donc diminue le temps de traiterbenta méme facon, les
SVM permettent de classer les nouveaux points en ne tenamdteajue des vecteurs
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FiG. 5 —Matrice de confusion pour SVM apres une sélection de vagmpar approche
globale (données d’apprentissage tirées au hasard). Lenjiee ligne correspond aux
données non étiquetées et la premiére colonne représenti@ées non classées. La
case 2*2 indique donc le nombre de points de la classe 1 bessék et la case 5*4
montre que 8 points de la classe 4 ont été attribués a la cldséea classe 1 est la
classeassis la classe 2 estebouf 3 estmarche 4 estcourset 5 esffait du vélo.

supports et par conséquent on gagne ici encore en vitessicdton.

Concernant la sélection de variables, on remarque surel’iebke de résultats que
I'approche globale augmente la variance des résultats qued la sélection pas a pas
peut engendrer un phénoméne de sur-apprentissage. lladppae les cartes de Ko-
honen ne sont pas les plus adaptées a ce type de probléemeueasl’on tient a les
utiliser, il vaut mieux utiliser la carte obtenue pour endi@m un espace de projection
dans lequel on fera la discrimination. Ici on peut noter kuféat de 94.45% obtenu
par la méthode delsPPV aprés sélection de variables pas a pas et projection’dans
pace issu de la carte de Kohonen, pour lequel nous n'avongggdications a priori.
Pour ce qui est des méthodes de discrimination, bien qustgfaement équivalentes,
il semble que les SVM multi classes soient [égérement pltfspeantes que lekPPV.
Notons également que les résultats du tableau 3 sont oldenssies conditions défa-
vorables (seulement 250 points d’apprentissage pouritegbye globale au lieu de 1250
dans le tableau 2) et qu'ils sont tout de méme qualitativéic@mparables a ceux de ce
tableau 2.

5 Conclusion et perspectives

Alissue de cette étude hors ligne nous avons acquis la cborique les SVM plus la
sélection de variables par approche globale permet d'alites résultats significative-
ment meilleurs (99%) que ceux de la littérature (80%). Lasiltats obtenus montrent
que notre approche résout le probléme de maniere trésassdisfe. La qualité de la
méthode proposée nous permet d’envisager son adaptatappadche en ligne avec
confiance. Avant d’en arriver |a, des études restent a faireaxomposition de la base
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d’apprentissage (on pourra par exemple travailler surifé&reints segments de classes
dans le signal et non sur lagpremiéres valeurs de chacune). En outre, la mise en ceuvre
de ces méthodes sur des signaux enregistrés sur diffétgetts germettrait d’avoir une
vision beaucoup plus proche de la réalité et de cerner dédgmnes que nous ne pou-
vons pas traiter ici. Enfin, pour la poursuite de cette étideus semble crucial de
prendre en compte I'aspect temporel des données et de geneesystéme global de
supervision de I'apprentissage qui prendrait en chargégkge des hyper-parameétres
et assurerait la stabilité de 'ensemble des processus.
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