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Résumé - Ces travaux de recherche se sont déroulés dans le cadre du développement d’une application de télévigilance 

médicale ayant pour but de détecter des chutes à travers l’utilisation de plusieurs types de capteurs possèdent différents 

degrés d’imperfection et de confiance. Parmi les techniques de fusion multi-capteurs, les méthodes crédibilistes fon-
dées sur les fonctions de croyance de Dempster-Shafer sont actuellement considérées comme les plus adaptées à la 

représentation et au traitement des informations imparfaites. En nous appuyant sur une représentation graphique de la 

théorie de Dempster-Shafer appelée Réseaux Évidentiels, nous proposons dans ces travaux une structure de fusion de 
données hétérogènes issues de plusieurs capteurs afin de maximiser les performances de détection automatique de 

chutes et ainsi de rendre le système plus fiable. La non-stationnarité des signaux recueillis sur les capteurs du système 

de télévigilance, telles que la présence de bruit de mesure, la variabilité des signaux enregistrés par les capteurs, les 

capteurs défaillants ou non fiables, peuvent rendre les Réseaux Évidentiels incohérents dans leurs décisions. Afin de 
compenser les effets résultant de cette la non-stationnarité, les Réseaux Évidentiels sont rendus évolutifs dans le temps, 

ce qui nous a conduits à introduire les Réseaux Evidentiels Dynamiques dans nos traitements et à les évaluer sur des 

scenarios de chute simulés correspondant à des cas d’usage variés.  

Abstract - This work took place in the development of a remote home healthcare monitoring application designed to 

detect fall situations through several types of sensors which have different degrees of imperfection and trust. Among 

the multi-sensor fusion techniques, belief methods based on Dempster-Shafer Theory are currently considered as the 
most appropriate for the representation and processing of imperfect information. Based on a graphical representation 

of the Dempster-Shafer called Evidential Networks, a structure of heterogeneous data fusion from multiple sensors 

has been proposed in this work in order to maximize the performance of automatic fall detection and thus make the 

system more reliable. The sensors signals non-stationarity such as the presence of noise, the variability of signals 
recorded by the sensors, the failing or unreliable sensors may make Evidential Networks inconsistent in their decisions. 

In order to compensate the sensors signals non-stationarity effects, the time evolution is taken into account by intro-

ducing the Dynamic Evidential Networks which was evaluated by the simulated fall scenarios corresponding to various 
use cases. 

 

1 Introduction 

La population âgée est en forte croissance depuis ces 

dernières décades. Cette population âgée devient de 

moins en moins autonome et plus exposée à des risques 

d’accidents domestiques, notamment des cas de chutes à 
l’intérieur des habitations. Ce problème intéresse particu-

lièrement les chercheurs dans le domaine des technolo-

gies de télésanté. 
Les recherches sur les systèmes de détection de chute 

ont été largement développées dans les domaines des ac-

céléromètres embarqués, de la vision, de la robotique et 

des systèmes multi-capteurs comme le système de télévi-
gilance multimodale [7-8] développé par l’équipe IN-

TERMEDIA de Télécom SudParis. 

Dans le cadre de la fusion multi-capteurs, les méthodes 
Bayésiennes [17] et les méthodes credibilistes telles que 

la théorie de Dempster-Shafer (DST)  [1, 2], sont cou-

ramment utilisées pour traiter les degrés d’imperfection 
sous la forme d'incertitude dans le processus de fusion. 
Ces théories peuvent s’utiliser avec des représentations 

graphiques : Réseaux Bayésiens [16] et Réseaux Éviden-

tiels Statiques (RES) [4-7]. 
L'introduction des réseaux Bayésiens pour la représen-

tation des connaissances et l'inférence probabiliste a 

constitué une étape importante dans le développement de 
systèmes experts. Cependant, une des limitations des ré-

seaux Bayésiens comme formalisme pour traiter l'incer-

titude, réside dans le fait que l’on doit faire l’hypothèse 
que toutes les données (connaissance du domaine, évi-

dences accumulées) peuvent être représentées par des 

fonctions de probabilité. En réalité, ce n'est pas toujours 

possible, si la quantité de données est insuffisante. 



L’application de classifieurs Bayésiens au contexte de 

la Télévigilance dépend de la disponibilité d’une base de 

données suffisamment représentative pour modéliser les 

situations de détresse visées (chute, tachycardie, …), 
d’une façon fiable. La modélisation d’une personne qui 

chute est une tâche de grande complexité. Chaque per-

sonne est caractérisée par une manière de chuter qui peut 
se faire de plusieurs façons, en particulier les cas de 

chutes molles (avec un faible impact) qui sont difficiles à 

détecter. Les bases de données de chutes sont actuelle-
ment limitées à cause du manque d’enregistrements réa-

lisés en situations réelles. 

De ce fait, nous proposons dans ces travaux un modèle 

de fusion des systèmes de Télévigilance RFPAT et GAR-
DIEN fondé sur les Réseaux Évidentiels Statiques               

(RESRG) [7] pour la détection de chute, en se concentrant 

sur la détection des chutes molles. Les Réseaux Éviden-
tiels sont des graphes acycliques orientés similaires à des 

réseaux Bayésiens mais au lieu d'utiliser des fonctions de 

probabilité, nous utilisons des fonctions de croyance. Ce 
réseau est en effet approprié parce que, d'une part, il a la 

capacité de traiter l’imperfection des données, souvent 

sous la forme d’incertitude, d’imprécision et de conflit, 

des classifieurs de diverses natures en mettant en œuvre 
des mécanismes d'inférence directe sur les observations 

d'entrée telles que les données actimétriques (mouve-

ment, la posture) et de données vitales (fréquence car-
diaque et chute). Par ailleurs, il évite une estimation non 

fiable des modèles statistiques dû à l'absence de base de 

données de chutes en conditions réelles comme souligné 

plus haut. 
La non-stationnarité des signaux recueillis sur les cap-

teurs du système de télévigilance, et engendrée par le 

bruit, de la variabilité des signaux, des capteurs défail-
lants ou non fiables, peut rendre les RES incohérents dans 

leurs décisions. Afin de compenser les effets résultant de 

la non-stationnarité de ces signaux, les RES sont rendus 
évolutifs dans le temps, ce qui nous a conduits à intro-

duire les Réseaux Evidentiels Dynamiques (RED) [13]. 

Basé sur des approches dynamiques, telles que le Filtre 

de Croyance Temporelle (Temporal Belief Filter, TBF) 
[14], les RED sont des RES adaptatifs capables de modé-

liser et d'analyser l'influence du temps et de l'incertitude 

sur la dégradation du système. 
Dans ce travail, nous cherchons à rendre le système 

monomodal GARDIEN capable de détecter des chutes 

dans des situations où le système de RFPAT n'est pas dis-
ponible (non port du terminal). Pour cela, nous proposons 

un RED [15], basé sur l’application du Filtre de Croyance 

Temporel à la sortie du RES composé du système GAR-

DIEN seul, afin d'assurer la cohérence temporelle des si-
gnaux mesurés par les capteurs infrarouges. Cette ap-

proche a été évaluée grâce à des scénarios de chutes ré-

elles simulés par des jeunes acteurs. 

1.1 Le système de Télévigilance Médical 

Mis en œuvre à Télécom SudParis avec la collabora-

tion de l’Esigetel [11] et de l’INSERM-U558 [9], le sys-

tème de Télévigilance Médicale [7,8] étudié dans ces tra-
vaux est composé de trois modalités : GARDIEN [9] 

(capteur de signaux de mouvement, de posture et de lo-

calisation), RFPAT [10] (capteur de signaux de mouve-

ment, de posture, de pouls et de chute) et ANASON [11] 

(capteur de signaux sonore). Dans ces travaux d’applica-
tion des Réseaux Évidentiels, nous n’utilisons que deux 

de ces modalités: GARDIEN et RFPAT. Il reste encore à 

réaliser une étude sur la pertinence des informations so-
nores pour la détection de la chute. De ce fait, la modalité 

ANASON est prévue pour nos futurs travaux. 

2 Les Réseaux Évidentiels 

De façon analogue aux Réseaux Bayésiens, la théorie 

de Dempster-Shafer [1,2] peut être mise en œuvre dans 

une représentation graphique acyclique orientée appelée 
Réseau Évidentiel [4-7]. Les Réseaux Evidentiels sont 

destinés à représenter et traiter les informations impar-

faites issues des systèmes complexes (multi-sources). Un 
Réseau Évidentiel est basé sur un raisonnement ontolo-

gique décomposant l’espace des hypothèses dans un 

arbre de décision. Il est défini par : 𝐺 = ((𝑁, 𝐴), 𝑀), où 

(𝑁, 𝐴) représente le graphe avec 𝑁 l’ensemble de nœuds, 

𝐴 l’ensemble des arcs et 𝑀 l’ensemble de masses asso-

ciés à chaque nœud. Quand un nœud n’est pas un nœud 

racine (entrée), c'est-à-dire quand il a des nœuds parents, 
sa distribution de masses est définie par des opérations 

évidentielles de propagation [5-7] qui quantifient la rela-

tion entre ce nœud et ses parents. Quand un nœud est ra-

cine, une table des masses est définie à partir d’une étape 
d’affectation des fonctions de masse [7]. 

2.1 Le Réseau Évidentiel pour la détection de 

chutes 

Le système de Télévigilance Médicale [7,8],  RFPAT et 

GARDIEN, fournissent des informations redondantes et 

complémentaires et leur fusion peut nous fournir des 

mesures plus fiables par rapport aux systèmes utilisés 
séparément. 

 
Figure 1 : Réseau Évidentiel proposé pour l'inférence d’activités 

de chute de la personne. 

Le but de la fusion est de permettre au système existant 
RFPAT de détecter, dans des situations très spécifiques 

et difficiles, le cas de chute molle. En effet nous rappe-

lons que le système RFPAT seul présente une bonne sen-
sibilité de détection de chutes estimée lors d’évaluations 



en milieu hospitalier. Nous proposons donc de le fusion-

ner avec les informations contextuelles issues du système 

GARDIEN, c’est-à-dire, l’ensemble des informations ob-

servées dans l’habitat. 
S’appuyant sur les travaux de [5,6], qui ont proposé un 

Réseau Évidentiel pour la reconnaissance d’activités 

dans des environnements de type "Smart Home", nous 
proposons dans cette section un modèle de fusion des 

systèmes de Télévigilance RFPAT et GARDIEN fondé 

sur les Réseaux Évidentiels Statiques (RESRG) [7],  illus-
tré en Figure 1. Le Réseau Évidentiel proposé permet 

d’introduire un modèle de fusion sous la forme d’un arbre 

de décision pour la détection de chutes. 

Les informations actimétriques et contextuelles ex-
traites des différentes modalités de Télévigilance RFPAT 

(nœuds en couleur rouge) et GARDIEN (nœuds en cou-

leur verte) sont illustrées en Figure 1. La fusion entre les 
deux systèmes est représentée par les nœuds en couleur 

noire. Les données binaires brutes issues des capteurs in-

frarouges du système GARDIEN, représentées par les 
nœuds circulaires, et les données post-traitées issues du 

système RFPAT, représentées par les nœuds en losange, 

sont les évidences d’entrée de ce réseau. Les nœuds car-

rés représentent les informations contextuelles (la locali-
sation de la personne représentée par le nœud "local"), les 

nœuds rectangulaires représentent les activités (mouve-

ment, posture et chute) et les nœuds elliptiques représen-
tent les activités composées. 

2.2 Processus d’inférence du réseau 

La hiérarchie et les liaisons entre les nœuds du réseau 

établissent des relations de dépendance à plusieurs ni-
veaux entre les systèmes RFPAT et GARDIEN. Les Opé-

rations Évidentielles représentent les relations de compa-

tibilité entre les espaces de discernement appartenant aux 
nœuds du réseau. De cette manière cela permet la propa-

gation des croyances vers les nœuds du réseau. Les étapes 

du processus d’inférence du RESRG sont résumées comme 
suit et détaillées en [7]. 

Etape 1) Affectation des fonctions de masses : Pour 

l’inférence de l’état de la personne surveillée dans ce Ré-

seau Évidentiel, initialement une étape d’affectation de 
masses est établie à partir de l’interprétation des valeurs 

mesurées par les capteurs. Nous avons utilisé ici des hy-

pothèses basées sur les valeurs de sensibilité et de spéci-
ficité fournies par les fabricants. 

Etape 2) Transfert des fonctions de masses : Dans 

cette étape les distributions de croyance des nœuds d’en-
trée sont interprétées et transférées aux nœuds compa-

tibles à travers l’opération évidentielle "multivalued 

mapping" [5-7] afin de donner un premier niveau séman-

tique aux informations mesurés par les capteurs. 
Etape 3) Fusion des informations redondantes : Dans 

les nœuds composés une nouvelle distribution de 

croyance est créée à partir des distributions de croyances 
de nœuds redondants à l’aide de l’opération évidentielle 

somme pondérée [5-7], permettant de lever le doute, 

d’augmenter la fiabilité et de diminuer l’incertitude des 

estimations inférées par le réseau. 

Etape 4) Fusion des informations complémentaires : 

La fusion d’informations complémentaires nous permet 

de générer une nouvelle information dans le réseau ne 

pouvant être obtenue séparément avec chacun des cap-
teurs. Pour cela les opérations évidentielles somme pon-

dérée" et "evidential mapping" [5-7] sont utilisées. 

Etape 5) Règle de combinaison de Dempster-Shafer : 

Afin d’aboutir au consensus final entre les distributions 

de croyances inférées à l’étape 4 par les systèmes RFPAT 

et GARDIEN, et ainsi de lever le doute, d’augmenter la 

fiabilité et de diminuer l’incertitude des estimations infé-

rées par le réseau, la règle de combinaison de Dempster-

Shafer [5-7] permet d’obtenir une nouvelle distribution 

de croyance qui représentent les croyances relatives à 

l’état inféré de la personne surveillée : non-chute ou 

chute.  

3 Réseaux Évidentiels Dynamiques 

Le modèle de fusion des systèmes RFPAT et GAR-
DIEN basé sur les Réseaux Évidentiels Statiques (RESRG) 

présentée en Section 2 précédente, permet d’une part, de 

confirmer une chute détectée par le système RFPAT, 
d’autre part, de détecter les cas de chutes molles, non dé-

tectés par le système RFPAT. 

 
 

 
Figure 2 : a) Modèle de fusion GARDIEN basé sur l’Application 

du modèle TBF ; b) Étapes du modèle TBF 

Lorsque le système RFPAT n’est pas présent dans 

notre système de télévigilance, le système GARDIEN 
doit être suffisamment autonome pour détecter des situa-

tions de chutes de la personne télévigilée. De ce fait, afin 

d’offrir plus d’autonomie au système GARDIEN et ainsi 
de compenser les effets résultant de la non-stationnarité 

des signaux provenant des capteurs infrarouges et de l’in-

fluence de capteurs éventuellement défaillants, nous pro-

posons un modèle de fusion GARDIEN par Réseaux Évi-

a) 

b) 



dentiels Dynamiques (REDG) [15] fondés sur l’applica-

tion du modèle appelé Filtre de Croyance Temporelle 

(Temporal Belief Filter, TBF) introduit par Ramasso [14] 

(Figure 2.a.). Basé sur les modèles de croyances transfé-
rables (Transferable Belief Model, TBM) [3], le modèle 

TBF, garantit : la cohérence temporelle entre deux ins-

tants de temps consécutifs à la sortie du réseau, l’élimi-
nation du conflit issu du processus de fusion, et l'exclusi-

vité par rapport à une seule hypothèse à la sortie du réseau 

permettant d’éliminer au maximum l’incertitude et l’im-
précision. 

Le modèle TBF, représenté dans la Figure 2.b, se ré-

sume en quatre étapes : la prédiction, la fusion, la détec-

tion de conflit et le changement du modèle. 

4 Évaluations, Résultats, Conclusions et Pers-

pectives 

Les modèles de fusion RESRG et REDG proposés dans 

ces travaux sont évalués sur les bases de données enre-

gistrées à Telecom SudParis. Ces bases sont composées 
de scénarios simulés ayant des situations normales (5 scé-

narios) et anormales (33 scenarios de chute, dont 16 

chutes dures et 17 chutes molles). Le modèle de fusion 
RESRG proposé est alors évalué par rapport au système 

RFPAT seul, a atteint  une sensibilité globale de détection 

de chutes de 94%. Les Réseaux Évidentiels pour la dé-

tection de chutes semblent dès lors prometteurs pour 
l’amélioration de détection de chutes particulières, les 

chutes molles non détectées par le système RFPAT. Ce 

type de réseau est en effet approprié à notre probléma-
tique d’une part, parce qu’il nous fournit un modèle basé 

sur l’expertise humaine, en réponse au manque de don-

nées dans des situations réelles de chutes empêchant l’ap-

prentissage statistique de modèles fiables. D’autre part, 
car il a la capacité de traiter et fusionner des données is-

sues de plusieurs modalités hétérogènes.  

Afin d’évaluer l’autonomie du système GARDIEN 
pour la détection de chutes, dans des cas où le système 

RFPAT n’est pas présent dans notre modèle de fusion, 

une comparaison des performances entre les modèles 
REDG  et RESRG est proposée. De ce fait, le REDG a été 

évalué sur les mêmes bases données de chutes utilisées 

pour les évaluations du RESRG. Dans les premières expé-

riences réalisées, le modèle REDG semble dès lors suffi-
samment autonome pour la détection de chutes en général 

(dures et molles), présentant une sensibilité de 97% et 

une spécificité de 80%. Un des avantages de l’utilisation 
des RED est d’éviter des incohérences au niveau de la 

décision du RES et ainsi pouvoir détecter des chutes lors-

que la personne ne porte par le terminal ambulatoire por-
table RFPAT. Un autre avantage est de pouvoir détecter 

des chutes avec le système GARDIEN seul qui est très 

peu intrusif et peut être installé dans toute l’habitation. 

Cependant certains cas de fausses alertes sont constatés 
lors de situations d’immobilité de la personne entrainant 

une baisse de la spécificité du système. La fusion avec le 

système RFPAT pourrait ici lever le doute et éviter cer-
taines fausses alertes. 

Pour nos travaux futurs nous proposons de travailler 

plus particulièrement dans deux directions : l’extension 

du réseau à des cas de détresses diverses et l’adaptativité 

du réseau basée sur les algorithmes dynamiques permet-

tant à la fois d’adapter leurs paramètres (poids et fonc-

tions de masses) en fonction des signaux des capteurs 
présents et de conférer à leur architecture graphique une 

aptitude à se reconfigurer, visant à optimiser le processus 

même de fusion. Une comparaison plus complète et sys-
tématique des approches statistiques et dynamiques est 

également envisagée. 
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