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Abstract

Les publications des dernières années décrivent une forte utilisation des systèmes
portés (en particulier des smartphones) dans le domaine de la reconnaissance de
l’activité humaine (HAR). Le smartphone peut être considéré à la fois comme un en-
semble de capteurs et comme une interface pour l’utilisateur. Le projet européen Hori-
zon 2020 e-VITA a pour but de promouvoir le vieillissement actif chez les populations
séniors. A ces fins, et grâce aux Technologies de l’Information et de la Communication
(TIC), les travaux actuels sont concentrés sur le développement d’un assistant virtuel
permettant d’aider l’utilisateur dans ses tâches quotidiennes. L’une des TIC utilisée
dans ce projet est le smartphone. En effet, les capteurs du smartphone permettent de
mesurer et de reconstituer une partie du contexte de l’utilisateur, grâce à la communica-
tion avec un serveur distant. En outre, ce serveur est capable d’offrir différents services
(dont la fusion des différentes modalités) afin de reconstituer le contexte. La fusion
de données multimodales implique à son tour différents modules de machine learning.
Enfin, afin de restituer efficacement le contexte à l’utilisateur et de dialoguer avec lui,
un module de chatbot sous le modèle chatGPT développé par openAI y est intégré. La
communication avec l’utilisateur sera alors établie de manière textuelle ou vocale.
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1 Introduction

Le contexte actuel du développement de l’IoT
[1] (Internet of Things) rend la centralisation et
l’enrichissement de ces sources de données cruciales
dans de nombreux domaines, en particulier dans
celui de la e-Santé. Cette tendance se confirme
aussi lorsqu’il s’agit d’utiliser les smartphones en

tant que capteur, plus précisément jeu de capteurs
[2]. En effet, les smartphones sont équipés de mul-
tiples capteurs embarqués (GPS, accéléromètres
3D, magnétomètre, gyroscope, microphone, etc.):
il s’agit d’un outil entièrement programmable et
communicant. De plus, son utilisation s’est forte-
ment démocratisée, ce qui facilite la mise en service
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de solutions basées sur ce système. Les travaux de
V.P Cornet et R.J Holden [2] renseignent aussi sur
le fait que les études portant sur l’utilisation des
smartphones sont réalisées dans des échantillons
de populations diverses (âge), avec des condi-
tions identifiées (pathologies neurodégénératives
ou autisme). Ainsi, la diversité des cas d’usage
et les fonctionnalités natives du smartphone font
de cet appareil un excellent capteur IoT pour la
e-Santé.

Dans le cadre du programme Horizon 2020,
le projet Européen et Japonais e-VITA a pour
but de promouvoir le vieillissement actif chez les
populations seniors. Ce consortium interculturel
et pluridisciplinaire développe un assistant (ou
coach virtuel) ayant pour but d’aider un utilisa-
teur dans ses activités de la vie quotidienne (AVQ).
Physiquement intégré à l’environnement de la per-
sonne, le coach virtuel bénéficie d’un réseau de
capteurs IoT permettant de contextualiser les ac-
tivités de l’utilisateur. Pour y parvenir, ce dernier
aura le choix de s’équiper et d’équiper son habita-
tion de multiples capteurs, tels que des détecteurs
de présence infrarouge (DeltaDore ou EnOcean),
des détecteurs d’ouverture de portes (DeltaDore ou
EnOcean), un robot compagnon (Nao), un holo-
gramme (Gatebox), des thermomètres connectés
(NetAtmo), etc. De plus, pour assurer une disponi-
bilité à chaque instant de l’assistant, le smart-
phone de l’utilisateur pourra s’ajouter à la liste
des capteurs IoT présentés plus haut. Cet ensem-
ble de capteurs sera par la suite désigné comme
l’écosystème IoT du projet e-VITA.

L’initiative de ce papier s’inscrit dans
l’écosystème du projet e-VITA. À ce stade
de l’expérience, seul le smartphone est utilisé
comme capteur IoT. La contextualisation de
l’activité de l’utilisateur repose sur une quantifi-
cation du contexte (grâce à l’écosystème IoT) qui
sera ensuite qualifiée (introduction de l’aspect
sémantique). Cette démarche s’inscrit dans le do-
maine de la recherche sur la fusion de données qui

peut se définir comme suit: ≪La fusion de données
constitue un cadre formel dans lequel s’expriment
les moyens et techniques permettant l’alliance des
données provenant de sources diverses. Elle vise à
l’obtention d’information de plus grande qualité; la
définition exacte de plus grande qualité dépendra
de l’application.≫ [3]

De nature numérique, le cadre formel peut être
soit architectural soit algorithmique, tel que con-
ceptualisé dans l’article [4]. La différence princi-
pale entre ces deux approches se trouve au niveau
de la couche de centralisation de l’information im-
posée par l’approche architectural, ainsi que par
un déploiement orienté de type Edge- ou Cloud-
Computing. L’approche architecturale permet, en-
tre autres, une gestion des flux de manière asyn-
chrone et de ce fait, l’articulation d’un ensem-
ble d’approches algorithmiques coordonnées par
la couche de centralisation. L’application est ici
un assistant vocal ayant une connaissance sur
le contexte de l’utilisateur. La représentation
sémantique du contexte de vie de l’utilisateur est
l’information valorisée résultant de la fusion de
données.

Les récents travaux sur les Transformers [5], en
particulier pour la génération automatique de texte
et les agents conversationnels [6], sont de bons
candidats pour la génération du contexte de vie.
Afin d’obtenir un contexte de vie de plus grande
qualité, l’approche architecturale suppose qu’il ex-
iste des sous-informations pouvant l’augmenter.
Ainsi, l’étude des différents flux d’information du
smartphone donne lieu à la détermination de ces
sous-contextes. L’hypothèse est alors qu’un nom-
bre plus important de sous-contextes, ou avec une
valorisation plus importante, résulte un contexte
de vie de plus grande qualité. Le mécanisme client-
serveur, avec une application dédiée sur smart-
phone (appelée MyADL) et une architecture infor-
matique dédiée Data Fusion Platform (DFP), est
l’approche qui a été retenue.
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2 Prototypage

2.1 Ressources et compatibilité

Le mécanisme présenté dans les prochaines sections
fonctionne grâce à un smartphone et un serveur.
Pour le smartphone, il s’agit d’un Google - Pixel
6 Pro. Pour le serveur, il s’agit d’un Dell - Pre-
cision 7920 Tower, Intel Xeon Gold 6230R x2
4GHz, mémoire vive 64 GB et NVIDIA Quadro
RTX 8000. À noter que le dimensionnement du
serveur peut différer de celui utilisé ici, en fonc-
tion du nombre d’utilisateurs et de la complexité
des traitements d’analyse mis en œuvre. Pour les
systèmes sous Linux, avec une complexité relative
(maximum trois services nécessitant plus de 2 GB
par utilisation est un indicateur correct) et une
dizaine d’utilisateurs, 16 GB de RAM, 8 cœurs
∼3GHz sont suffisants. Enfin, bien que le smart-
phone choisi pour l’expérience soit sous Android, il
est possible d’utiliser l’application avec un smart-
phone sous iOS. En effet, le développement de cette
dernière a été réalisé avec le framework Flutter qui
assure une compatibilité entre les différentes plate-
formes.

2.2 Smartphone

L’application dédiée MyADL transmet de manière
continue de l’information au DFP et permet à
l’utilisateur de dialoguer avec l’assistant.
La transmission concerne les signaux inerti-

aux (accéléromètre, magnétomètre, gyroscope),
le nombre de pas et les coordonnées GPS. Ces
données permettent, par des mécanismes de cal-
cul et d’agrégation, de déterminer le contexte de
vie de l’utilisateur. De plus, la transmission de ces
modalités s’effectue en temps réel. Le temps réel
étant défini comme le traitement d’une grandeur
dans un temps plus court que son évolution. Le
premier sous-contexte prototypé s’intéresse alors
à l’activité physique et la marche de l’utilisateur
grâce aux signaux inertiaux [7]. L’étude de ce con-

texte en temps réel impose certaines spécifications
sur le DFP (voir section 2.3). À noter que pour
assurer le dialogue, la transmission doit être bidi-
rectionnelle.

Le dialogue entre l’assistant et l’utilisateur est,
soit textuel, soit vocal. Afin d’être facilement util-
isable, les fonctionnalités Speech To Text (STT) et
Text To Speech (TTS) ont été ajoutées. Plusieurs
solutions orientées SDK ou des librairies peuvent
être utilisées pour la partie STT, Takenote, Flut-
ter STT ou encore le STT natif des smarpthones.
Ce constat est aussi valable pour la partie TTS.
La solution retenue est d’utiliser le STT natif du
smartphone combiné à la librairie Flutter TTS
afin d’assurer le dialogue avec l’utilisateur. Les
différents visuels sont illustrés en figure 4.

2.3 Data Fusion Platform

Protocole de communication La première
étape consiste à déterminer une méthode de com-
munication permettant de suivre l’évolution des
modalités pouvant atteindre une fréquence de mise
à jour de l’ordre de la dizaine de Hertz. En ef-
fet, il est nécessaire d’obtenir une analyse en temps
réel de la démarche. Trois protocoles de commu-
nication client-serveur peuvent être mis en concur-
rence: HTTP/1.1, HTTP/2 et WebSocket. Du-
rant la phase expérimentale, la communication via
HTTP/1.1 a été rapidement écartée, d’une part à
cause d’une forte consommation de ressources sur
le système, d’autre part à cause de la nature unidi-
rectionnelle de la communication. Bien que les per-
formances de HTTP/2 semblaient intéressantes, en
particulier avec le framework gRPC, la communi-
cation via WebSockets a été choisie en première
approche afin de faciliter le développement. À
noter que les WebSockets et HTTP/2 supportent
la communication bidirectionnelle. Cette dernière
peut permettre au système de facilement notifier
l’utilisateur afin de rendre l’interaction dynamique.
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Collecter, valoriser et historiser La seconde
étape consiste à collecter, valoriser et faire un his-
torique des différentes modalités afin de préparer
la création du contexte. Les différentes modalités
du smartphone (signaux inertiaux, GPS et nom-
bre de pas) sont transmises via la communication
WebSocket. Les coordonnées GPS et le nombre de
pas sont envoyés au context broker Fiware Orion
[8] (équivalent de la couche de centralisation dans
l’approche algorithmique). Pour suivre l’évolution
des signaux inertiaux et évaluer la démarche de
l’utilisateur, les données sont transmises au mes-
sage broker Apache Kafka [9] pour une consom-
mation par le service lié à la détermination de
la démarche du DFP. Pour respecter la central-
isation, ce service de machine learning transmet
la démarche de l’utilisateur à Orion, après cal-
cul. Les entités courantes présentent sur Orion
voient leurs états stockés dans un historique grâce
à l’intégration de Fiware Cygnus.

Agrégation et sémantique La troisième étape
consiste en une agrégation des différentes modalités
obtenues puis de les transformer sous une forme
dite sémantique. L’agrégation est basée sur une
période temporelle variable qui peut être ajustée
pour s’adapter à l’utilisateur. Le mécanisme re-
pose, en partie, sur Fiware STH-Comet permet-
tant de requêter les séries temporelles, les données
sous forme d’historique, créés par Fiware Cygnus.
Ainsi, le DFP fonctionne largement sous le stan-
dard Fiware; de fait, la communication entre les
services du DFP et l’accès aux données sont stan-
dardisés selon la norme NGSI-v2. La figure 1 pro-
pose une représentation de l’entité d’agrégation.
La forme sémantique, quant à elle, est le résultat
de la création d’un texte procédural à partir
des différents champs à disposition dans l’entité
agrégée, une représentation de l’entité de la forme
sémantique est proposée en figure 2.

{
"id": "urn:ngsi -v2:ContextAggregation:0000-0000-

0000",

"type": "ContextAggregation",

"username": {"type": "Str", "value": "Albert"},
"age": {"type": "Int", "value": 70},
"delta_hours": {type: "Int", "value": 24},
"avg_steps_count": {"type": "Int", "value": 2000

},
"avg_gait": {"type": "Dict", "value": {"sit": 0.

3, "lay": 0.65, "walk": 0.05}},
"move_outside_home": {"type": "Int", "value": 3}

,

"avg_time_ouside_home": {"type": "Float", "value

": 0.3}
}

Figure 1: Exemple d’une entité d’agrégation

{
"id": "urn:ngsi -v2:ContextAggregationSemantic:00

00-0000-0000",

"type": "ContextAggregationSemantic",

"description": {"type": "Str", "value": "The

following is a description of living habits.

You are a fair and honest wellness coach

and you have to write a report about the

following facts. The person is named Albert

and he is 70 years old. Since last 24 hours

he has spent 72 minutes being physically

active. Since last 24 hours his most common

position has been to lay for 15.6 hours.

Since the last 24 hours he has made 6000

steps. Since last 24 hours he has left his

habitation for 30% of his time. Since last 2

4 hours he has left and returned to his

habitation 3 times ."}
}

Figure 2: Exemple d’une entité sémantique

Générer le contexte de l’utilisateur La qua-
trième et dernière étape consiste à valoriser l’entité
précédente (figure 2). Le processus de traitement
de cette entité est réalisé par des transformers, en
particulier les Generative Pre-trained Trans-
formers (GPT). Actuellement, il s’agit du modèle
GPT-3 d’openAI [10]. Pour accélérer la phase
de développement, le DFP intègre un module de
requêtes à l’API ChatGPT d’openAI. Néanmoins,
cette solution s’inscrit dans l’utilisation de solution
du cloud computing, ce qui n’est pas souhaitable
au regard des considérations RGPD (voir [11]).
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{
"id": "urn:ngsi -v2:ContextAwareness:0000-0000-00

00",

"type": "ContextAwareness",

"caracteristic": "Albert, a 70-year -old man, has

been living a fairly sedentary lifestyle in

the last 24 hours. He has spent 72 minutes

being physically active, 15.6 hours laying

down, and only 5% of his time outside of his

habitation. He has taken 2000 steps and

left and returned to his habitation 3 times.

As his wellness coach, it is important to

note that Albert ’s current lifestyle is not

conducive to good health. He needs to

increase his physical activity and reduce

the amount of time he spends laying down.

Additionally, he should aim to spend more

time outside of his habitation, as this can

help to improve his overall wellbeing. \n\

nIt is recommended that Albert increase his

physical"

}

Figure 3: Exemple d’une entité de contexte averti

La nouvelle entité est alors une caractéristique
du contexte de vie de l’utilisateur sur la période
d’agrégation choisie au préalable. Cette car-
actéristique sera utilisée dans le chatbot (produit
par le modèle GPT-3) afin d’apporter le soutien
le plus pertinent à l’utilisateur. Enfin, c’est cette
dernière qui constitue l’étape finale de la fusion
de données multimodales, permettant de passer
d’une approche quantitative (données issues des
capteurs et de la fusion des données des capteurs)
à une approche qualitative sur le contexte de vie
de l’utilisateur.

3 Résultats et Analyse

3.1 Analyse de la démarche

Tous les apprentissages de modèles réalisés dans
cette section utilisent la base de données KU-HAR
[12]. Cette dernière a été retravaillée afin de cor-
respondre à l’usage désiré et se limite alors à 5 la-
bels considérés comme suffisants (allongé, courir,
assis, debout, marcher) pour la détermination

Page d’accueil Chatbot

Tableau de bord

Figure 4: Visuels de MyADL

de la démarche en temps réel. Les modèles de
deep learning (Multi Layer Perceptron - MLP)
ont été développés avec Keras & Tensorflow et
les forêts aléatoires (Random Forest, RF) ont été
développées avec les librairies du projet NVIDIA
Rapids. Ainsi, indépendamment du modèle retenu,
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Modèle Précision Temps exécution Utilisateurs
RF-100 91.1 1.734 s ≥ 8000
RF-300 91.3 2.612 s ≥ 5000
RF-600 91.4 4.772 s ≥ 2000
MLP-50 94.2 18.413 s ≥ 800

Figure 5: Performances machine learning

il est possible d’avoir une exécution du code sur
GPU.

Les résultats sont présentés en figure 5. À
noter que le nombre d’utilisateurs est calculé à
partir de la fréquence de calcul général (fgen =

437269
temps execution

), de la fréquence d’envoi (fenvoi =

10 Hz), du temps alloué à la détermination de
l’activité dans le mécanisme de traitement du
streaming (tcalc = 0.05 s) et du nombre de données
par batch (databatch = fenvoi · batchtime, avec
batchtime = 0.3 s). Ainsi le nombre d’utilisateurs
est donné par: n = fgen·tcalc

databatch

Au regard des temps d’exécution, les RF
proposent un moyen efficace de déterminer la
démarche de l’utilisateur de manière continue,
même pour un grand nombre d’utilisateurs.
Néanmoins, il est clair que l’approche MLP
semble être plus efficace en termes de perfor-
mance, mais pour 3 points de performance en
plus le temps d’exécution est multiplié par 10.
Enfin, l’augmentation du nombre d’estimateurs
n’augmente que très légèrement la précision au
détriment d’un temps d’exécution qui ne cesse
d’augmenter. En somme, le modèle plus pertinent
pour l’analyse en temps de réel de la démarche est
l’approche RF avec 100 estimateurs.

Néanmoins, le modèle n’est que l’étape de valori-
sation dans le processus d’analyse de la démarche.
Comme précisé en section 2.3 l’information doit
être collectée, valorisée et mise sous forme
d’historique. La collecte est réalisée par l’envoi
d’information du smartphone via le canal Web-
Socket au service de collecte du DFP. Ce service
accepte un nombre fini de connexions, en fonc-
tion de la charge des connexions établies. Au re-

gard des différentes données transmises, seuls les
signaux inertiaux peuvent être considérés. Ainsi,
pour un enregistrement de 2 secondes des sig-
naux inertiaux (accéléromètre, gyroscope), avec
une fréquence d’échantillonnage de 100 Hz, trans-
mis à une fréquence de 10 Hz, le taux d’occupation
du service de WebSocket est de l’ordre de 10%,
soit 10 utilisateurs par service. En termes de taille
de paquet échangé, c’est environ 200 kB qui sont
échangés toutes les 0.1 s. La latence du système
mériterait une étude précise, mais 1 seconde est
une borne supérieure, qui nous semble correcte. La
fréquence du signal de la démarche de l’utilisateur
est de l’ordre de la dizaine de hertz.

3.2 Détermination des contextes

La détermination des contextes est le résultat d’un
processus en trois temps. Tout d’abord, il faut
procéder à l’agrégation des différentes données
d’intérêts durant une période définie. Les données
d’intérêts se définissent comme les données à valeur
ajoutée pour la détermination du contexte. Il
s’agit du suivi de la démarche, du nombre de
pas, de ses déplacements, représentés en figure 1,
à cela est ajouté des informations telles que le
prénom et l’âge. Puis en listant les différents at-
tributs, la forme sémantique de cette entité est
générée, représenté en figure 2. Enfin, ce texte est
transmis à l’API du chatGPT afin d’obtenir une
représentation du contexte de vie de l’utilisateur,
représenté en figure 3.

Afin de valider l’hypothèse de départ, la
méthode consiste à comparer les contextes issus de
différentes formes sémantiques. Les deux formes
sémantiques comparées sont celle de la figure 2 et
la même dont les informations sur la démarche
sont supprimées. Dans le premier cas (figure
3), l’utilisateur avait un contexte de vie plutôt
défavorable pour sa santé alors que dans le sec-
ond cas (6), ce dernier semble plutôt favorable.
En effet, les informations liées à la démarche mon-

p.6 Colloque JETSAN 2023



{
"id": "urn:ngsi -v2:ContextAwareness:0000-0000-00

01",

"type": "ContextAwareness",

"caracteristic": "Albert, a 70-year -old man, has

been living a healthy lifestyle over the

past 24 hours. He has taken 2000 steps and

has left his habitation for 5% of his time.

He has left and returned to his habitation 3

times in the last 24 hours. Overall, Albert

is making good progress towards a healthier

lifestyle. He is taking an adequate amount

of steps and is getting out of his

habitation regularly. However, he could

benefit from increasing the amount of time

he spends outside of his habitation. This

would help him to get more exercise and

fresh air, which can help to improve his

overall health and wellbeing ."

}

Figure 6: Exemple d’une entité de contexte averti

trent que l’utilisateur est le plus souvent allongé et
n’alloue que peu de temps à avoir une démarche
active (marcher, courir, etc.). Ainsi, le contexte
de vie de l’utilisateur est plus proche de la réalité
grâce à l’utilisation de sous-contexte comme celui
de la démarche. Enfin, cette caractérisation est
intégrée dans le service relatif au dialogue afin que
le chatbot soit renseigné par ces informations.

3.3 Assistant vocal - MyADL

L’assistant vocal est une fonctionnalité de
l’application MyADL. Cette application fonctionne
conjointement avec le DFP. Cette dernière prof-
ite du caractère ambivalent du smartphone, cap-
teur / interface homme - machine (IHM). En ef-
fet, comme décrit précédemment, l’objectif est
d’abord de transmettre de l’information. Toute-
fois, la création d’une IHM permet une incitation
à l’utilisation du système complet et donc un ac-
compagnement de l’assistant plus présent. Ainsi,
MyADL est composé (voir figure 4) d’une page
d’accueil résumant les informations importantes,
d’un dashboard pour assurer la transparence entre
les données collectées et transmises, et le module de

chatbot pour l’assistant. Bien que la qualité de la
synthèse vocale du module TTS soit souvent mono-
corde, la conversation verbale ou textuelle avec le
chatbot est fonctionnelle.

4 Conclusion

En conclusion, l’approche architecturale de la fu-
sion de données ayant comme source de données
un smartphone hébergeant de multiples capteurs
actimétriques est un moyen d’identifier le con-
texte de vie de l’utilisateur. L’enrichissement des
données, par le biais de l’analyse de la démarche,
montre que l’étude des sous-contextes est une
méthode fonctionnelle afin d’améliorer la qualité
de la génération de ce contexte de vie. Inspiré
par le paradigme de la lambda architecture [13],
le DFP est capable de suivre l’utilisateur dans ses
activités en temps réel et d’en agréger les résultats
sur des périodes temporelles. Enfin, le support
STT et TTS de MyADL permet un dialogue avec
l’assistant et offre un ensemble de fonctionnalités
à l’utilisateur. Ainsi, grâce au smartphone, il est
possible de suivre l’activité avec comme perspec-
tives la détermination du contexte de l’utilisateur
tout en étant un assistant vocal dédié à la personne.
Pour l’étude relative au contexte ou encore

pour le chatbot, il s’agit de l’API de chat-
GPT. L’utilisation de transformers intégré DFP
pourrait permettre une meilleure gestion des
problématiques RGPD. De plus, le fine tuning
[14](réglages fins des modèles afin de se spécialiser)
sur des modèles comme GPT-2 [15] pourrait don-
ner lieu à la génération de meilleurs contextes de
vie et à une plateforme orientée edge comput-
ing. Toujours dans cette optique d’amélioration
et en considérant l’écosystème IoT du projet e-
VITA, nombre de capteurs comme ceux intégrés à
l’habitation peuvent être de nouvelles sources don-
nant lieu à de nouveaux sous-contextes à étudier.

Conflits d’intérêts: Les auteurs ne déclarent
aucun conflit d’intérêt.
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Data Availability Statement: KU-HAR: An
open dataset for heterogeneous human activity
recognition [12]
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