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Les transitions de positions du smartphone, quelles 
conséquences sur la reconnaissance de l’activité 
humaine ? 
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RÉSUMÉ. Cet article présente une expérience montrant l'impact des transitions des positions d’un smartphone (d'une 
position fixe à une autre position fixe sur le corps) sur la reconnaissance de l'activité humaine, dans un environnement 
non contrôlé. Les activités étudiées sont : marcher, allonger, debout et assis. Dans cet environnement, les utilisateurs 
sont libres d’utiliser leur smartphone et de le faire passer d’une position à une autre, par exemple de la main à la poche. 
Notre méthodologie comprend la combinaison de différents capteurs. La classification est faite en utilisant l’algorithme du 
Deep Neural Network (DNN). Deux ensembles de données ont été considérés, la seule différence entre ces deux 
ensembles de données est que les transitions des positions du smartphone sont supprimées dans le deuxième ensemble de 
données. Les résultats montrent une amélioration de la précision de la classification des activités 93,87% pour 
l'ensemble total comprenant les transitions de positions et 95.07% pour l’ensemble de données avec les transitions 
supprimées. Nous montrons également qu'avec aucune transition, la convergence du DNN est plus rapide et plus 
robuste. Par conséquent, notre méthode consistant à supprimer des informations correspondant aux transitions devrait 
permettre d'économiser de l'espace mémoire et du temps de calcul tout en offrant une haute précision de classification. 
ABSTRACT. This paper presents an experiment that shows the impact of the transitions of smartphone positions (from 
one position to another on the human body) on the recognition of the human activity, in an uncontrolled environment. The 
studied activities are walking, laying, standing and sitting. In this environment, users are free to switch smartphone 
position, for instance from hand to pocket. Our methodology includes the combination of different sensors and a 
classification with a Deep Neural Network algorithm. Two datasets were considered, the only difference between the two 
datasets is that the transition are removed in the second dataset. Results show an improvement of accuracy of the 
classification of activities 93.87% for the control dataset compare to 95.07% for the dataset with removed transitions. We 
also show that with no transitions the convergence is quicker and more robust. Consequently, our method including 
removing information corresponding to transitions should save memory space and computing time while offering a 
high classification precision. 
MOTS-CLÉS. Reconnaissance de l’activité, CNN, transition de positions. 
KEYWORDS. Activity recognition, CNN, transients. 

1. Introduction

Les techniques d’apprentissage en profondeur (DNN) ont été employées avec succès dans le domaine
du traitement d'images, plus spécifiquement en reconnaissance faciale [1], la classification de 
caractères manuscrits [2]. Mais leur exploitation dans le domaine des objets connectés n'est pas encore 
très répandue. Ceci est probablement dû à la méthodologie qui n'est pas encore suffisamment mature. 

La reconnaissance de l'activité humaine, en utilisant un réseau d'objets connectés dans un 
environnement non contrôlé, est un sujet qui reste encore sans réponse satisfaisante. En effet, de 
nombreux problèmes peuvent surgir lors du processus de reconnaissance de l'activité: le choix de la 
plateforme de collecte des données d'activité, la méthode de prétraitement des données, la sélection des 
descripteurs ; la fusion des données multi capteurs et enfin le modèle d'apprentissage. 
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Avec l’accroissement de la quantité de données échangée par les objets connectés, il apparait 
indispensable aujourd’hui de réfléchir sur des approches exploitant au mieux ces objets connectées 
avec une maitrise de la mémoire de stockage des données et un gain en temps de calcul. 

Les techniques d’apprentissage en profondeur connaissent aujourd’hui un grand développement dans 
divers domaines dont la reconnaissance de l’activité humaine. Le problème avec ce genre de modèles 
est qu’ils sont gourmands en espace mémoire et demandent un temps de calcul assez important. 

Nous proposons dans ce papier une approche pouvant utiliser un algorithme d’apprentissage en 
profondeur tout en permettant de réduire le temps de calcul et l'espace mémoire grâce à la suppression 
des données de transitions du smartphone d’une position fixe sur le corps humain vers une autre 
position fixe. Par exemple, pendant le processus de reconnaissance de l’activité humaine, reconnaitre 
l’activité debout en ayant le smartphone dans la poche du pantalon et en le passant de la poche du 
pantalon vers la poche de la veste revient à reconnaitre cette meme activité (debout) mais en supprimant 
les données relatives au passage du smartphone de la poche du pantalon vers la poche de la veste. 

Nous proposons donc dans ce qui suit de reconnaitre les activités humaines en utilisant un DNN avec 
un prétraitement préalable aux données d’apprentissage en utilisant la DCT (Discret Cosinus 
Transform) comme méthode de calcul des descripteurs dans deux configurations: a) en considérant les 
données de transition et b) en supprimant les données de transition. 

La partie suivante présente un bref état de l’art sur les techniques d’apprentissage utilisées en 
reconnaissance de l’activité en mettant l’accent sur le calcul des descripteurs. 

2. Etat de l’art

L'apparition de l'Internet des objets (IdO) dans la vie quotidienne ouvre de nombreuses perspectives
dans le domaine de la reconnaissance de l'activité humaine. De nombreux chercheurs ont étudié la 
reconnaissance de l'activité humaine en utilisant des objets intelligents standards (smartphone, smart 
watch, …) [1]. En fait, cette approche fournit des plateformes souples, simples à utiliser, peu onéreuses et 
légères pour une surveillance transparente de l'activité quotidienne avec différents types de capteurs 
embarqués (ex. capteur inertielle, capteur de force, de pression, capteur de vitesse ...) [2] [3]. 
Généralement, les méthodes de classification sont appliquées après un prétraitement des données 
extraits, extraction et éventuellement fusion des descripteurs pour la reconnaissance de l'activité. 
Plusieurs méthodes sont couramment utilisées telles que les chaines de Markov (HMM), SVM, arbres de 
décision [4, 11, 12]. 

Cependant, les méthodes de recherche actuelle n’utilisent pas efficacement les plates-formes d’objets 
connectés. En fait, la plupart des travaux portent sur la reconnaissance de l'activité dans des 
environnements contrôlés où les participants sont invités à exécuter des tâches spécifiques (par ex. 
debout, monter l’escalier) [4], ou pour annoter l'emplacement du dispositif au début de l'activité (ex. 
dans la poche, dans le sac) [5] [6]. En outre, de nombreuses études ont étudié la reconnaissance de 
l'activité en utilisant des capteurs dans des configurations spécifiques en fixant les dispositifs sur 
certains endroits sur le corps (ex: poignet, poche) [7] [8]. Les transitions des positions du smartphone 
d'un endroit sur le corps à l'autre n'ont pas été étudiées. Par exemple, lorsqu'une personne tient le 
smartphone dans la main en marchant, puis elle le met dans la poche, ou quand elle déplace le 
smartphone de la main à la poche du pantalon en position debout. Ce changement d'emplacement 
correspond à l'utilisation réelle des téléphones intelligents et est très récurrente dans la vie quotidienne. 
Les rares études qui tiennent compte de la transition entre les emplacements de dispositifs ont montré 
une diminution substantielle de la précision de la reconnaissance d'activité [9] [10]. De plus, la 
répétitivité du changement d'emplacement nécessite généralement plus de mémoire de stockage des 
données d’enregistrements et du temps de calcul surtout quand il s’agit d’utiliser des algorithmes 
comme le DNN pour la reconnaissance de l’activité. 
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P(i|x,θ) =

Cela permet d’exprimer facilement le log vraisemblance : 

Log p (y|x, θ) =    ‐log(    )  [8] 

La maximisation de la log-vraisemblance à l'aide d'un gradient stochastique est effectuée en 
sélectionnant au hasard un exemple d'apprentissage (x, y) et en effectuant une descente du gradient: 

Θ Θ + φ   [9] 

Où φ est le taux d'apprentissage. 

Toute l’architecture proposée est réalisée à l'aide de Theano Library. 

L'efficacité de la méthode proposée a été évaluée sur la base de données des capteurs utilisés et testée 
par validation croisée (10-fold cross validation). 

Le nombre de couches cachées de notre modèle est fixé à cinq et le nombre de neurones dans les 
couches cachées est fixé à 850- 340-430-920-870. 

D'autres paramètres de réseaux sont fixés comme paramètre par défaut du DBN de Hinton [16]. 

debout     assis marcher   allongé 

Output 
layer 

… 
Hidden layers … 

Input layer 

Accelerometer 

Gyroscope 

Audio 

Figure 1. L’architecture du modèle utilisé 

5. Etude de la transition de positions

La figure 2 montre les quatre activités étudiées et les transitions des positions du smartphone
correspondant entre la main et la poche du pantalon. 

[7] 
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Les flux de données bruts enregistrés, de l’accéléromètre, gyroscope, magnétomètre et les signaux du 
capteur de proximité sont tous recadrés avec la même taille avec un chevauchement entre les 
échantillons de 256 points. 

La longueur de la fenêtre de découpages des signaux de l'accélération, du gyroscope, du magnétomètre 
et des données du capteur de proximité était d'environ 4,16 secondes. 

Les signaux de données ont été concaténés puis utilisés comme entrées du classificateur (figure 1), les 
enregistrements ont été déclenchés automatiquement via une application mobile (IOS) lorsque le 
participant rentre chez lui. 

La figure 3 montre la répartition des données correspondant à 1) l'activité totale pour les quatre états 
pendant trois semaines (TA), 2) l'activité pendant les transitions des positions du Smartphone (TSP), et 

3) l'activité lorsque la position du Smartphone est fixe (SPF). SPF correspond à TA à laquelle on
soustrait TSP. 

Figure 2. Les quatre états d’activité avec les transitions de positions du smartphone 

Figure 3. La distribution des données correspondants aux : données totaux (TA), de l’activité de transition des 

positions du smartphone (TSP), et 3) l’activité quand le smartphone est dans une position fixe (SPF). TA = SPF + 

TSP 

Pour prouver l'efficacité de notre approche, nous avons étudié la reconnaissance des quatre activités 
humaines dans deux cas selon les données considérées: cas A avec TA et cas B avec SPF. 
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Activité 
Classifié comme 

Walking Sitting Standing Laying 

Walking 92.8% 7.2% 

Sitting 92.8% 0.1% 7.1% 

Standing 0.08% 6.32% 93.6% 

Laying 3.8% 96.2% 

Tableau 4. La matrice de confusion pour l’activité du participant 2 

Activité 
Classifié comme 

Walking Sitting Standing Laying 

Walking 97.18% 2.82% 

Sitting 96.12% 0.28% 3.60% 

Standing 0.72% 3.84% 95.44% 

Laying 5.98% 94.02% 

Tableau 5. La matrice de confusion des activités du participant 3 

4.2. Cas (B) Les données des positions fixes du smartphone 

Dans ce cas, seules les données correspondant aux positions fixes du smartphone (SPF) pour les trois 
participants ont été considérées. Les données TSP ont été supprimées. 

Le tableau 1 montre les résultats de précision de la classification pour tous les participants. La 
classification a également été appliquée aux données des capteurs de chaque participant (voir tableau 
6). Les résultats ont été regroupés sous forme matrices de confusion pour chaque participant (voir le 
tableau 8). 

Acc Acc, gyro Acc, gyro, mag, pr 

Participant N°1 92.66% 93.92% 93.93% 

Participant N°2 92.06% 93.83% 94.56% 

Participant N°3 93.92% 96.5% 96.72% 

Tableau 6. La précision de classification pour les trois participants 

Pour un examen détaillé, les résultats ont été regroupés en matrices de confusion pour chaque 
participant. Les résultats sont présentés dans les tableaux 7, 8 et 9. 
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Activité 
Classifié comme 

Walking Sitting Standing Laying 

Walking 95.38%  4.62%  

Sitting  91.66% 2.63% 5.71% 

Standing 2.13% 3.85% 94.02%  

Laying  5.34%  94.66% 
 

Tableau 7. La Matrice de confusion des activités du participant 1 

 

Activité 
Classifié comme 

Walking Sitting Standing Laying 

Walking 97.8%  2.2%  

Sitting  93.22% 1.46% 5.32% 

Standing 1.91% 7.98% 90.11%  

Laying  4.89%  95.11% 
 

Tableau 8. La Matrice de confusion des activités du participant 2 

Activity 
Classifié comme 

Walking Sitting Standing Laying 

Walking 96.01%  3.99%  

Sitting  95.12% 2.13% 2.75% 

Standing 0.22% 3.26% 96.72%  

Laying  3.98%  96.02% 
 

Tableau 9. La Matrice de confusion des activités du participant 3 

A titre de comparaison, après avoir appliqué un PCA, nous avons choisi de comparer nos résultats 
avec les résultats d'autres algorithmes: SVM, forêt aléatoire (RF) et arbres de décision (DT). 

Les résultats sont regroupés dans le tableau: 

 DNN SVM DT RF 

CAS A 93.87% 91.01% 90.18% 87.25% 

CAS B 95.07% 92.97% 90.9% 88.03% 
 

Tableau 10. Précision de classification des deux cas 
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5. Discussion

Le tableau 1 montre que la précision de classification dans le cas B (données de transitions supprimées)
est plus élevée que dans le cas A (données totaux (TA)). 

Dans le cas A, la précision de la classification, en utilisant uniquement les signaux de données de 
l'accéléromètre, est de 90,01%, alors que dans le cas B, la précision est de 92,88%. Mais en fusionnant 
les données des quatre capteurs, nous avons atteint respectivement 93,87% et 95,07% pour les cas A et le 
cas B. La différence de précision de classification entre le cas A et le cas B est d'environ 1%. De ce 
résultat, on peut déduire deux points: 

– En fusionnant les données des capteurs, la différence de précision entre le cas A et le cas B tend à
diminuer. Plus on ajoute des capteurs, plus la différence de précision de classification des activités 
entre les deux cas diminue (cas A et cas B). 

– La suppression des données correspondant à la transition (TSP) n'a pas d'impact significatif sur la
perte d'information. Ces données de transition correspondent à l’ensemble de données de transitions du 
smartphone d’une position fixe sur le corps humain vers une autre position fixe sur le corps. 

Par exemple, un participant P, fait passer son téléphone portable de la poche du pantalon vers la poche 
de veste (ce qui correspond à deux positions fixes), ceci implique la suppression des données relatives à 
ce passage (de la poche du pantalon vers la poche de la veste). Cela est principalement dû à la fusion des 
données des quatre capteurs. Nous jugeons que les données correspondantes aux TSP sont négligeables et 
donc nous pourrons les supprimer. 

Si les capteurs sont considérés individuellement, comme pour le participant 3 (voir tableau 2 et 6), la 
performance de classification est 89,96% et 93,92% dans le cas A et le cas B respectivement, avec une 
différence de de précision de classification de près de 4%. Dans ce cas, nous ne pouvons pas supprimer 
les données correspondant à la transition (TSP). Mais en fusionnant les données des capteurs, la précision 
de reconnaissance est respectivement de 95,69% et 96,72% dans le cas A et le cas B. Ici, la différence 
entre le cas A et le cas B est de 1,03%. On peut donc négliger les données correspondant à la transition 
(TSP). Le même raisonnement peut être fait sur les autres participants. 

En traçant les matrices de confusion des trois participants (voir tableau 3, 4, 5, 7, 8 et 9), on a constaté 
que la précision de classification des quatre états est plus élevée dans le cas B que dans le cas A. Les 
matrices de confusion ont montré que le modèle de fusion proposé distingue clairement les différentes 
classes d’activité. Par exemple, à la fois dans le cas A et dans le cas B, i) la classe de l’activité « marcher 
» est confondue avec la classe « debout », ii) la classe « assis» est confondue avec les classes « debout » 
et « allonger », iii) la classe « debout » est confondue avec des classes « marcher » et « assis » et enfin, 
Iv) la classe « allonger » est confondue avec la classe « assis ». 

Dans le cas (A) et (B), le modèle conserve les mêmes caractéristiques de classification par rapport à la 
confusion entre les classes, c'est-à-dire si une classe est confondue avec une autre classe dans le cas A, 
elle restera aussi confondue avec la même classe dans le cas B. Par exemple, dans le cas A (voir 
tableau 3): la classe « marcher » présente une précision de 91,8% et n'est confondue qu'avec la classe « 
debout », avec une précision de 8,2%. Dans le cas B (voir tableau 7), la classe « marcher » présente une 
précision de 95,38% et est également confondue avec la classe « debout » avec une précision de 
4,62%. 

Ainsi, l'élimination des données de transition permet de conserver les mêmes caractéristiques de 
classification entre les classes et de conserver les mêmes structures pour les matrices de confusion. Tant 
dans le cas A que dans le cas B, l'approche de fusion proposée donne de meilleurs résultats que des 
travaux similaires pour la classification des activités étudiées. Par exemple, Kazuya Murao et Tsutomu 
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Terada [14] ont obtenu une précision de 70% pour la marche et de 91,7% pour l’activité « assis » 
lorsqu'ils tiennent le téléphone dans la main, en environnement contrôlé. 

Le tableau 10 montre que le modèle basé sur le DNN fonctionne mieux que d’autres modèles 
populaires tels que SVM, DT et RF. En outre, les précisions de classification dans le cas A sont plus 
élevées que dans le cas B. 

Pour étudier le gain en espace mémoire, une comparaison entre le jeu de données total (TA) (1) et le 
jeu de données excepté l'activité pendant la transition (SPF) (2) a été faite dans la figure 4 ci-dessous : 

Figure 4. La performance de classification sur les données totales (TA) vs. Données des positions fixes du 

smartphone (SPF) 

La précision de la classification avec la méthode DNN augmente rapidement dans le cas 1 (TA). 
Seulement 20% des données permet d’atteindre près de 70% de précision de classification et 60% des 
données ont permis d’obtenir une précision de classification de 90%. 

Contrairement au cas 2 (SPF), la précision augmente lentement. 20% des données ont permis d’obtenir 
une précision de 45% à 50% et plus de 80% à 85% de la base de données est nécessaire pour atteindre la 
précision maximale de 90% à 93%. Cela a permis d'économiser près de 30% à 35% de l'espace mémoire 
en supprimant les données correspondant à la transition. 

Cela signifie également un gain en temps de calcul par conséquent, près de 490.86 (s) et autour de 10.3 
Go de mémoire pour chaque participant). 

6. Conclusion

Dans cet article, nous avons étudié l'effet de transition des positions du Smartphone sur la performance
de la classification de l'activité humaine. 

Cette étude a montré que, avec notre approche, l'élimination des données de transition de position du 
smartphone n'entraîne pas de perte significative de l’information. Nous avons également montré 
quantitativement que la précision de classification augmente plus rapidement et est plus robuste sans 
transitions. Le DNN peut extraire des caractéristiques par lui-même et sans prétraitement spécifique des 
signaux de l'accélération, gyroscope, magnétomètre et les données du capteur de proximité. En ignorant 
la procédure d'extraction des caractéristiques, le modèle pourrait devenir plus réactif. Ainsi, l'utilisation 
de DNN permet de sauvegarder le calcul des caractéristiques pour chaque donnée de capteur, ce qui est 
comparable à d'autres méthodes telles que SVM, HMM [18, 19, et 20]. 
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