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domaine, ce qui a rendu son utilisation difficile. Dans le projet, il était prévu d’utiliser ce dispositif
de température de maniére brute, ce qui veut dire d’obtenir les informations directement sans
traitement pour les amener en Celsius et ainsi seulement faire apprendre ces données brutes au

systéme. Une carte (PCB) a été congue pour I'accuelllir, et est visible a la Figure 35.

Verslon 2.0

FIGURE 36 PCB ACQUISITION

Une fois la carte d’acquisition complétement assemblée (Figure 36), nous avons rencontré
plusieurs probléemes, premiérement le capteur de température ne répondait a aucune demande
bien que nous suivions le protocole de communication a la lettre. Ensuite, les données de coeur
et de muscle étaient tellement bruitées, d’'une cause inconnue, qu'il était impossible d’en sortir
une seule information utile. Cette amélioration du dispositif a alors été mise de cété afin de
prioriser les tests basés sur les réflexes oculaires utilisant les caméras. |l est possible que les
bruits aient été causés par une alimentation défectueuse de la carte ou par une erreur de

conception due au manque d’expérience.
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3.6 Conclusion

Ayant precédemment identifié le processus par lequel les données seront extraites a partir
des vidéos de suivi oculaire, il est temps d’'exécuter ce processus et ainsi d'obtenir beaucoup de
données permettant d'entrainer un classificateur qui permettra la détection des facultés affaiblies.
Dans le prochain chapitre, nous expliquerons les données obtenues par les vidéos et par la suite
les donnees provenant du traitement de détection de la substance consommée. D0 a un grand

nombre de possibilités de traitements a la détection, nous devrons en faire un résumé afin de les
inclure dans ce mémoire.



CHAPITRE 4
RESULTATS, DISCUSSION ET
INTERPRETATION

Dans les chapitres précédents, les méthodes de détection des yeux dans les vidéos de
suivi oculaire et de construction des arbres de représentation de la connaissance ont été
introduites. Dans ce chapitre, nous présenterons d’abord les résultats de détection des yeux et
ensuite d'identification de la classe de symptdémes associés a I'état des facultés d’'une personne.
Les résultats de la validation croisée seront présentés en premier et ensuite un résumé des

décisions et conclusions prisent par rapport a ces résultats.

Comme spécifié dans le chapitre précédent, les données des vidéos seront traitées par
ordinateur afin d’en extraire I'information. D0 a la faible quantité d’information ayant pu étre
recueillie avec le dispositif ancré a une station non déplacable, il n'a pas été possible de retirer
les vidéos dont la qualité était inférieure. Ces vidéos de faible qualité ne pouvaient étre traités par
I'algorithme puisque par exemple, des cils et autres parties du corps cachaient I'ceil. Il a donc été
convenu que pour traiter ces informations, un humain allait donc extraite les informations afin de

pouvoir exécuter |'algorithme en arbre sur une plus grande quantité de vidéos.

Bien que cette quantité de vidéos soit trés basse pour pouvoir en extraire des conclusions
définitives, une tendance pourra en étre extraite afin d'obtenir une preuve de concept pour tester
ce méme algorithme sur une plus grande quantité de donnees. Pour ce faire des modifications
devront étre faites au programme pour stocker les arbres sur disque plutdt qu’en mémoire da a
la quantité plus imposante de données. Une limite pourrait aussi étre imposee a la profondeur de
I'arbre afin de calculer avec une quantité de données plus imposante et ainsi pouvoir trouver un

point d’équilibre entre la vitesse, la quantité de données et la qualité des résultats obtenus.
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4.1 Extraction des données a partir de vidéos

Les données extraites des vidéos seront présentées ici et ce découlant d'un test
(Convergence) effectué sur une personne dont les facultés sont normales. Depuis, ces courbes
(voir Figure 37) sont décrites pour en faire ressortir les caractéristiques qui sont extraites et

analysées par l'algorithme de détection des facultés affaiblies.
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FIGURE 37 RESULTATS D'UN TEST DE CONVERGENCE DE L’CEIL GAUCHE

(a) Angle de visée (b) Position x de la pupille (c) Position y de la pupille (d) Diamétre de
la pupille (e) Hauteur en pixel de la pupille (f) Largeur en pixel de la pupille (g) Si I'iris a été détecte
dans cette image (h) Hauteur de l'iris détecté (i) Largeur de I'iris (j) Angle de visée en utilisant une

polynomiale pour 'adoucir.
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Des résuitats du test de convergence de I'ceil gauche (voir Figure 37), il peut étre conclu
que le centre en X et en Y suivent la balle qui effectue un mouvement en spirale vers le centre
dans I'environnement 3D du casque RV. Dans ce graphique (voir Figure 37 (c)), il est possible
d’observer que le centre au repos n’est pas centré verticalement sur la courbe de mouvement.
L’angle (voir Figure 37 (a)) aurait suivi un mouvement entre -45 et 16 degrés, ce qui n’est pas
réellement le cas puisque la balle ne dépasse pas 30 degres par rapport a la position de I'ceil. De
plus la mesure d’angle est beaucoup trop bruitée pour pouvoir en sortir une conclusion plausible,
le choix de ne pas l'inclure dans I'arbre a été pris a la suite d’'une tres mauvaise détection lors de
l'inclusion de celui-ci. Une légére dilatation a aussi été identifiee qui semblait avoir une corrélation
avec le centre (voir Figure 37 (c, d)). Il est possible d’expliquer cette dilatation par le fait que 'objet
utilisé pour générer le stimulus visuel était d’'un rose assez vif dans une scéne noire. Lorsque
I'objet se trouvait dans I'axe optique de la caméra, I'ceil se trouvait beaucoup plus éclairé que
lorsque I'objet se trouvait a I'opposé caché par le nez. Il est possible aussi d'en déduire que liris
a toujours éte détecté (voir Figure 37 (g)). La Figure 37 (j) du graphique est supposée étre I'angle
lissé par une polynomiale de degré 7, cependant cet angle lissé ne donne pas des mesures plus

précises que celui non lissé et il sera donc lui aussi exclu de I'apprentissage.

Il est possible d’extraire plusieurs informations du test de dilatation/contraction dont les
résultats sont exposés a la Figure 38. Premierement la personne regarde principalement toujours
en avant puisque I'angle se situe entre -6 et 5 degrés (voir Figure 38 (a)). Le centre (voir Figure
38 (b, c)) change trés peu correspondant alors a aucun changement de l'orientation de son
regard. |l y a deux dilatations de la pupille (Voir Figure 38 (d)) qui peuvent étre identifi€ées dans la
durée du test qui est de 8 secondes avec 2 changements d’illumination. La pupille se contracte
aussi tres rapidement, mais n’est identifiee qu’'une seule fois, car I'enregistrement se termine

avant la deuxiéme contraction (voir Figure 38 (d)).
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FIGURE 38 RESULTATS D'UN TEST DE DILATATION DE L'GEIL GAUCHE

(a) Angle de visée (b) Position x de la pupille (c) Position y de la pupille (d) Diamétre de
la pupille (e) Hauteur en pixel de la pupille (f) Largeur en pixel de la pupille (g) Si l'iris a été détecté
dans cette image (h) Hauteur de I'iris détecté (i) Largeur de l'iris (j) Angle de visée en utilisant une

polynomiale pour 'adoucir.
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FIGURE 39 RESULTATS D'UN TEST DE NYSTAGMUS DE L'GEIL GAUCHE

(a) Angle de visée (b) Position x de la pupille (c) Position y de la pupille (d)

Diametre de la pupille (e) Hauteur en pixel de la pupille (f) Largeur en pixel de la pupille

(g) Sil'iris a eté détecté dans cette image (h) Hauteur de l'iris détecté (i) Largeur de l'iris

(j) Angle de visée en utilisant une polynomiale pour I'adoucir.
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FIGURE 40 RESULTATS D'UN TEST DE NYSTAGMUS DE L'CEIL GAUCHE(SUITE)

(a) Angle de visee (b) Position x de la pupille (c) Position y de la pupille (d)
Diameétre de la pupille (e) Hauteur en pixel de la pupille (f) Largeur en pixel de la pupille
(g) Sil'iris a éte détecté dans cette image (h) Hauteur de liris détecté (i) Largeur de l'iris

(j) Angle de visée en utilisant une polynomiale pour 'adoucir.
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Pour le test de nystagmus horizontal gauche, il est possible d’extraire certaines
informations pertinentes (voir Figure 39 et Figure 40), la valeur de centre en X (Figure 39 (b)) est
faible sur la moitié du test, car I'ceil regarde dans la direction opposée ce qui rend minimes les
déplacements dus a I'angle de la caméra. Lors du suivi horizontal du stimulus visuel, I'ceil regarde
progressivement dans la direction de la caméra (Figure 40 (b)), une augmentation progressive
de la valeur du centre en X apparait représentant ainsi le déplacement horizontal effectué lors du
suivi de I'objet 3D généré dans la scene 3D. Un phénomene imprévu se produit a la fin du test
pour le centre en Y (Figure 40 (c)), car I'ceil devrait suivre une ligne horizontale et ne pas grimper
comme observé a la fin. Ce phénomeéne peut étre attribué a une personne ne suivant pas
parfaitement les consignes ou ayant eu un spasme oculaire. Il n’y a pas eu de dilatation de I'ceil

dans ce test puisque l'illumination était constante (Figure 40 (d)).

Pour faire suite a 'analyse de ces résultats, certaines décisions ont été prises avant d’en
arriver a choisir uniquement 5 caractéristiques pour faire I'apprentissage automatigue de la
détection des facultés affaiblies, qui sont les 5 caractéristiques les plus proches des signaux bruts
et les moins bruitées. Le choix a donc été porté sur le centre en X, en Y, le diamétre de la pupille
en millimétres (celui-ci étant calculé en se référant sur la taille de I'iris et de la pupille), la largeur
et la hauteur de la pupille en pixel. Le choix des caractéristiques les moins bruitées possible
permet a l'algorithme de se concentrer sur les détails plutdt que sur le bruit et en sortir une
meilleure détection. Une transformation des données n’appliquerait qu'une translation et un
facteur d’échelle a la donnée, la translation est invariante dans l'algorithme et l'algorithme

apprendrait seulement une courbe a 'échelle afin d’en sortir les mémes résultats.
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4.2 Résultats de I'apprentissage

Dans le Tableau 7, les colonnes CA, CB et CC représentent les choix qui ont di étre pris

pour arriver a en faire I'apprentissage. Pour faire un rappel de ces choix; dans CA il était possible

de choisir une séparation :

1. Par la dérivée numérique (changement de pente)
2. Par une durée fixe de 2 images

3. Par une durée fixe de 10 images
4

Par une durée fixe de 30 images

Dans CB le choix était un degré de liberté en 1 et 1000 par puissance de 10 (Distance

maximale entre les mots).

1.1

2. 10
3. 100
4. 1000

Pour le choix CC, il était possible de faire :

1. Une moyenne des données
2. Un minimum des données

3. Un maximum des données
4

Une multiplication des données

Chacune des autres colonnes (Tableau 1Tableau 7) représente un test, en d'autres mots,
I'identification d’'une categorie de substances prise a une heure précise. Le titre de cette colonne
est séparé en deux sections, la premiere est la catégorie de substance et la deuxiéme est la date

et I'heure a laquelle ce test a été effectué (Catégorie : Date Heure).
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Les cases du Tableau 7 représentent une valeur sur trois (3), alors si les textes extraits
du Nystagmus, de la dilatation et de la convergence identifient correctement la catégorie, le score
sera de trois (3). Si deux tests sur trois (2/3) donnent la bonne catégorie, il peut étre conclu que
la substance est réellement celle identifiee. En revanche si les trois tests représentent la méme

catégorie alors nos résultats seront sans aucun doute concluants.



C |C | C |Alcool:201 | Alcool:2019 | Alcool:2019 | Alcool:201 | Normal:20 | Normal:2019- | Normal

A |B |C |9-03- -03- -03- 9-03- 19-03- 04-01_14h24 | 19-01-
20 16h50 |20 16h52 20 17h10 20 17h14 | 20 16h32 22 15h

4 |1 4 |2 1 1 0 3 2 3

4 |1 1 2 1 1 0 3 1 3

4 |1 3 |2 1 1 0 3 1 3

4 |1 2 10 0 0 0 3 3 3

4 12 |2 |0 0 0 0 3 3 3

4 13 |2 |0 0 0 0 3 3 3

2 |1 2 |0 0 0 0 3 3 3

2 12 12 |0 0 0 0 3 3 3

2 (3 12 |0 0 0 0 3 3 3

Normal:20 | Normal:20 | Normal:201 | Normal:2 | Vidéo Total Vidéo | 2/3 3/3 Sujet

19-02- 19-02- 9-03- 019-03- | identifie identif identifié

27 13h17 | 27_13h32 | 18 13h43 18 13h4 | (%) i€ % at 2/3

7 (%)

3 3 3 3 27 36 75 9 7 75

3 3 3 3 26 36 72 8 7 67

3 3 2 3 25 36 69 8 6 67

3 3 3 2 23 36 64 8 7 67

3 3 3 2 23 36 64 8 7 67

3 3 3 2 23 36 64 8 7 67

3 3 3 1 22 36 61 7 7 58

3 3 3 1 22 36 61 7 7 58

3 3 3 1 22 36 61 7 7 58

TABLEAU 7 RESULTAT D'IDENTIFICATION
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CA [CB | CC | CD | Normal:2019- | Normal:2019- Normal:2019- | Normal:2019- | Normal:2019-03- |,
02-13 _09h15 | 02-27_13h17 02-27_13h32 | 03-18_13h43 | 18_13h47

4 1 1 1 N N N N N

4 1 1 4 N N N N N

4 1 1 9 N N N N N

4 1 1 12 | N N N N N

4 1 3 1 N N N N N

4 1 3 3 N N N N N

4 1 3 4 N N N N N

4 1 3 9 N N N N N

4 1 3 11 | N N N N N

4 1 o 12 | N N N N N

4 1 4 1 N N N N N

4 1 4 3 N N N N N

4 1 4 4 N N N N N

4 1 4 9 N N N N N

v 4 |t [N N N N N

4 1 4 12 | N N N N N
CA|CB|CC|CD

TABLEAU 8 VALIDATIONS SELON LES 4 MODES (PARTIEL 83% ET PLUS)
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NORMAL ALCOOL
NORMAL 116
ALCOOL 20 44

TABLEAU 9 VALIDATION CROISEE

VALIDATION CROISEE POUR LES MODES VU AU TABLEAU 8 (83% ET PLUS). FAUX POSITIFS VISIBLES EN
NOIR ET FAUX NEGATIFS EN GRIS.

NORMAL ALCOOL NON-CLASSE
NORMAL 7 0 1
ALCOOL 1 3 0

TABLEAU 10 MATRICE DE CONFUSION

MATRICE DE CONFUSION POUR LES MODES CA=4, CB=1, CC=1, CD=9ETCA=4, CB=1, CC=4, CD=11.
FAUX POSITIFS VISIBLES EN NOIR ET FAUX NEGATIFS EN GRIS. VALEURS REELLES A GAUCHE, VALEURS IDENTIFIEE
EN HAUT. EN CAS D'’ACCORDANCE LA VALEUR EST CONSERVEE SINON ILS SONT NON-CLASSES.

Dans le Tableau 7 présentant les résultats d’identification, il est possible de voir les modes
CA, CB, et CC donnant les meilleurs résultats en prenant les tests séparément. Il est possible de
voir que les tests normaux (sans facultés affaiblies) identifient souvent correctement les vidéos
dans la bonne catégorie, soit normale, ou avec facultés affaiblies. Cependant, les tests apres la
prise d’alcool sont rarement dans la bonne catégorie. En ce qui a trait aux derniéres colonnes du
Tableau 7, ces colonnes avec les valeurs deux tiers (2/3) et trois tiers (3/3) repreésentent la
possibilité de conclure sur la substance. Si au moins 2 ou 3 des trois tests (HGN,
dilatation/contraction ou convergence) sont dans la bonne catégorie alors il est possible
d'identifier cette catégorie. Un résultat de 75% n’est pas concluant étant donné que les résultats
sont classés dans la catégorie normale (sans influence) trop souvent (voir colonnes alcool
proches de 0/3).

Il est cependant possible de s’apercevoir que CA=4 revient trés souvent et CB=1 aussi
afin de donner les meilleurs résultats du systeme. Il faudrait possiblement voire si une division

plus longue des séquences fixes pouvait donner un meilleur résultat. Rappelons que CA=4
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represente une division des séquences en segments de 1 seconde et que le résultat est

nettement supérieur aux tests sur un tiers de seconde ou d’un quinziéme de seconde.

Dans le Tableau 8 décrivant la validation selon les 4 choix (CA, CB, CC, CD), il est
possible d’apercevoir sur la gauche 'ensemble des possibilités de mode de I'application CA, CC
et CD. Ensuite chaque colonne représente un individu, soit 'ensemble des tests du nystagmus,
de dilatation et de convergence. Les cases représentent la catégorie dans laquelle ce mode a
classé cet individu. La derniére colonne donne le nombre d’individus dans la bonne catégorie
pour ce mode. Nous cherchons plus de 67% (2/3) d'identification, car cela est la proportion pour
les tests normaux. Un taux inférieur nous indique uniquement que l'application est en mesure de

classer 'ensemble des individus dans la catégorie contenant le plus de résultats.

Il a été possible de remarquer, grace a ce tableau (Tableau 8), que 16 modes de calcul
différents énumérés par les quatre premieres colonnes sur les 768 modes (Combinaison des 4
possibilites CA, des 4 possibilités CB, des 4 possibilités CC et des 12 possibilités CD) donnent
des résultats de 10/12 (Tableau 8 derniere colonne) ou 83%. Ce nombre est aussi corroboré par
ce tableau montrant que dans certains cas le systéme répond trop souvent que les facultés sont
normales uniquement deux fois sur les douze (2/12) cas ou il identifie un individu en pleine faculté
comme individu a facultés affaiblies par 'alcool. J'opterais alors pour le mode CA=4, CB=1, CC=1,
CD=9 (Tableau 8). Ce mode répond plus souvent facultés affaiblies par I'alcool qu’il ne le devrait,
pourrait permettre d'identifier les personnes n'ayant pas les facultés affaiblies dans un premier
lieu. Il serait ensuite judicieux d'utiliser un mode classifiant plus de facultés normales tel que
CA=4, CB=1, CC=4, CD=11 (Tableau 8). Celui-ci permettrait de bien identifier les individus qui
sont vraiment en situation de facultés affaiblies par 'alcool. Pour ceux dont le résultat est différent
dans les deux modes, il faudrait passer un test régulier du DRE, car le systéme ne serait pas en
mesure de bien identifier la condition de facultés affaiblies. Ces cas seraient parmi les faux positifs
et faux négatifs identifiés au Tableau 9. Le systéme est en mesure de reconnaitre les faux positifs
et faux négatifs et d’identifier qu’il n'est pas certains du classement de ceux-ci, éliminant ainsi

partiellement les mauvaises détections (Tableau 10).
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Pour donner suite a I'analyse du tableau compiet contenant les 768 modes de calcul
possibles, des tendances ont été remarquées. Cette premiére tendance se situe par rapport au
mode CA (voir Figure 40). Le mode d'identification par dérivée, classifie les individus dans la
bonne catégorie en moyenne pour 33% de ceux-ci. Quant au mode par longueur constante, on
parle respectivement de 44% pour une longueur d’'un quinzieme (1/15) de seconde, 48% pour un
tiers (1/3) de seconde et 56% pour une coupure d’'une seconde. Cela peut s’expliquer par le fait
que plus la chaine est longue, moins elle est portée au bruit pouvant identifier les sous-séquences
comme différentes. Bien que 56% de bonne classification est assez faible, ce n’est qu'une
moyenne. De plus, la tendance se maintient aussi pour les maximums. Un CA divisé par une trés

grande longueur fixe démontre de meilleurs résultats di a une sensibilité inférieure au bruit.

Classification selon CA

Dérivée 1/15 sec 1/3 sec 1 sec

CA=

Bonne classification /12
o = N (98] a (921 o ~J 00

FIGURE 41 CLASSIFICATION SELON CA

En ce qui a trait au degré de liberté pour que deux mots soient similaires (CB), la tendance
est contraire (Figure 42), soit que plus le degré est petit, meilleur est la classification. Rappelons
que ce degré est exprimé par les puissances de dix. Cela s’explique par le fait de la grande
différence entre 1, 10, 100 et 1000 comme degré de liberté, un CA offrant plus de liberté ne doit
pas étre jumelé avec un CB en offrant plus, car une trop grande liberté exprime plutét la faible

différence entre les différentes séquences et une classification de moins grande qualité.
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FIGURE 42 CLASSIFICATION SELON CB

Pour le choix d’unification des caractéristiques (CC), la tendance n’est pas linéaire d( au
fait que les choix n’offrent pas un ordre quantitatif, mais qualitatif (Figure 43). Les meilleurs
résultats s’obtiennent en appliquant le choix minimum. C'est-a-dire que parmi les données de
similitudes entre les différents arbres, seule la valeur la moins ressemblante est prise en compte.
[l est facile d’expliquer le bon résultat de ce mode en prenant en compte qu’un vidéo non
ressemblant définit une différence, méme si uniquement un des paramétres de ce vidéo change.
Ce mode donne une classification de 55%, ce qui a premiére vue est extrémement faible,
cependant en prenant le meilleur des quatre choix, il sera possible d’extraire des taux de 83%
comme vu préecéedemment. En ce qui a trait plutdt aux autres choix CC, la moyenne arithmétique
obtenue donne un résultat de 45%, le maximum de ressemblance (distance entre les arbres)

obtenu est de 46% et la multiplication des résuitats donne 41%.
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FIGURE 43 CLASSIFICATION SELON CC

Finalement pour la méthode jumelant les 3 tests (CD) (Figure 44), soit ceux du
Nystagmus, de la dilatation et de la convergence, la tendance est plus difficile a extraire (Figure
44). Rappelons qu’il y a ici douze (12) choix possibles, ou plutét quatre (4) avec trois (3) options
possibles pour chacun de ces choix. Les choix de base sont encore la moyenne, le minimum, le
maximum et la multiplication. Cependant dans ce cas spécial, il est aussi possible de conclure si
certains nombres de tests donnent le méme résultat. Dans ce cas les possibilités 5 a 8
représentent la méme chose que les cas 1 a 4 en considérant que si deux des trois (2/3) tests
donnent le méme reésultat il n’y a plus de doute sur le diagnostic des facultés d’un individu. La
méme chose s’applique aux cas 9 a 12, ceux-ci éliminent tout doute uniquement si les trois tests
identifient la méme chose. Il est cependant possible d’identifier que les cas 1 a4 et 9 a 12 ont
une moyenne similaire proche de 50%. Les cas 5 a 8 ont eu 44% de bonne classification. Cela
peut s’expliquer par le fait qu’il est trés rare que les trois tests identifient la méme catégorie ce
qui n’'affecte pas vraiment les cas 9 a 12 qui se comportent alors identiquement a ceux 1 a 4.
Dans les cas 5 a 8 cependant, il est possible de voir qu’il n'y a aucun changement entre les
moyennes de ces quatre modes. Ce qui s’explique par le fait qu’il y a beaucoup de cas qui

donnent deux résultats identiques.
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Dans le graphique en radar (Figure 45), il est possible de s’apercevoir que les meilleures
classifications, identifiées ici par les plus éloignés du centre, se concentrent dans trés peu de
mode. En regardant le tableau (Tableau 8) il est possible de voir que ces modes commencent
par (4; 1; ...) soit la division par seconde avec un degré de liberté de seulement un. En regardant
le tableau complet, il est alors possible d’identifier le mode (4; 3; 3; 1) comme donnant les pires
résultats de classification avoisinant 25% de tous les modes. Il est aussi possible de remarquer

la proportion de mode donnant des résultats acceptables est assez faible.
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4.3 Discussion des résultats

La validité de mes résultats peut étre mise en doute, car les tests ne portaient que sur une
seule personne dans 12 situations differentes sur deux etats. Cette situation ayant trés peu de
donnees ne me permettait pas de rejeter certains vidéos qui n’étaient pas aussi optimaux que
prévu au niveau de leur qualité d'image (Voir Figure 46). Certains videos du casque étaient tres
difficiles a bien identifier par I'ordinateur et ont d(i étre analysés par un humain pour pouvoir tester
lalgorithme de classification. Cette analyse manuelle a généreé des imprécisions sur la localisation

précise de I'ceil dans les videos.

FIGURE 46 IMAGES D'UN CEIL FLOU OU COUVERT

Dans tous les cas, une seule personne dans la banque d'apprentissage et seulement
douze individus ne sont pas suffisants pour obtenir un résultat supérieur a 83% de bonne
classification. Une taille de population dans la centaine pourrait certainement permettre un

résultat de meilleure qualité.

Une amélioration possible de la détection serait d'utiliser le méme principe appliqué par
Cavnar [18], soit de retirer les sections communes entre les apprentissages. Dans notre cas ceci
représente autant le temps d’attente juste avant le début du vidéo, par exemple, pour le test du
nystagmus, du déplacement horizontal du stimulus visuel dans la scéne 3D projeté dans le
casque RV. Dans le cas ou une certaine substance n’'affecte pas un test donné, il serait judicieux

de ne pas inclure la méme courbe que si la personne n’avait pas consommé de substance, car
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avoir deux categories trés similaires, ou dans ce cas identique ne peut que diminuer la

performance du systeme.

4.4 Avancées possibles

Etant donné les résultats obtenus avec l'application de nos tests, il est possible de
continuer le projet afin d’en ameéliorer la portabilité. Une des ameliorations possibles serait
d’utiliser une nouvelle version du casque de réalité virtuelle. Tout derniérement, il a été annoncé
qu’Oculus produirait une nouvelle version du casque nommée « Oculus Rift S » [29] qui serait
plus abordable et moins encombrante que celle utilisée pour obtenir les résultats présentés dans
ce mémoire. Ce nouveau casque semble prometteur sur beaucoup de points puisqu’il ne
comprend qu’un seul port USB au lieu de deux et aurait un confort plus important. Au lieu d'utiliser
un socle deposeé sur une table afin de se positionner, une gamme de cing caméras est utilisée
pour faire la modélisation 3D de la piece ambiante. Bien qu’il ne comporte pas de caméras
intérieures, il semble qu’il puisse étre possible d’insérer des caméras dans la méme position que
le modéle utilité actuellement. Mais n’ayant pas la distance entre les yeux ajustable, il se peut
qu’il utilise plutdt une surface solide plutét que du tissu intérieur comme actuellement. C'est ce
tissu qui a été retiré pour pouvoir insérer nos cameéras. Sans ce tissu, il faudrait plutét coller les
caméras avec des socles fixes puisqu’aucun orifice ne pourrait supporter les caméras en place

tel que présentement.

L’utilisation d’'un port Display Port au lieu d’un port HDMI pourrait nuire cependant au
projet, la majorité des ordinateurs « VR Ready » ont présentement uniquement des ports HDMI,
car ces casques utilisent ce genre de connecteur. Il faudrait alors plutét trouver un ordinateur
avec une carte vidéo compatible et le port adéquat pour permettre son intégration dans une
voiture de police. Ce nouveau casque est actuellement annoncé a la moitié du prix du dispositif
original ce qui permettrait de rendre le tout plus abordable ne requérant pas nécessairement un
poste de travail fixe. Uniquement, un ordinateur portable, le casque RV et une alimentation pour
nos caméras NIR seraient alors nécessaires pour faire fonctionner le dispositif. Dans le passé, |l
fallait avoir un ordinateur, le capteur de bureau (pour positionner le casque), le casque de réalité
virtuelle en plus de l'alimentation des caméras. Etant donné que les caméras requiérent des ports

USB sur des contréleurs séparés, un ordinateur portable ne pouvait géneralement pas suffire,
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puisque le casque nécessitait lui-méme deux ports USB. Avec la nouvelle version, le casque a
une seule connexion USB permettrait alors de connecter les deux caméras NIR, une de chaque
cOté de l'ordinateur portable pour permettre les mouvements des deux yeux en méme temps

plutét que de passer le test en deux phases, une par ceil.

4.5 Conclusion

Les résultats présentés précédemment montrent des perspectives trés encourageantes
pour le prototype développé dans cette recherche. Bien que n’étant pas parfaits pour l'instant, ils
sont proches de I'étre et la tendance pointe vers le fait qu'une augmentation des données
d’apprentissage pourrait permettre de mieux apprendre concernant les zones ou les différents
modes choisis ne classent pas dans la méme catégorie. La tendance de I'algorithme a savoir
quels résultats ne peuvent étre classés avec certitude nous démontre qu’il est conscient des
données et de cette frontiere peu définie. De plus amples tests pourraient étre effectués pour lui
apprendre cette frontiére, mais la preuve de concept a été faite qu'il est possible d'utiliser cet
algorithme pour la détection des facultés affaiblies. Il suffirait d’ajouter un apprentissage pour

chaque catégorie de drogue pour que l'algorithme en fasse la détection.



CHAPITRE 5
CONCLUSION

L’objectif principal de cette recherche était de pouvoir effectuer les tests du nystagmus,
de dilatation/contraction et de convergence dans un environnement contrdlé pour éviter les
erreurs possibles causées par un changement d’environnement. Rappelons que le test de
dilatation/contraction nécessite un environnement des plus contrélés sinon I'ceil n'aura pas une
taille connue et stable au repos. Le test de nystagmus pourrait quant a lui &étre altéré si un objet
autre que celui que nous devons suivre est présent pouvant causes des distractions, de méme
que pour la convergence qui nécessite aussi qu'aucune distraction ne soit présente. Le casque
de capture installé a lintérieur d’'un Oculus Rift a été une réussite mitigée. L'observation des
vidéos capturés par les cameras NIR installées dans le casque RV sont floues, mais assez
visibles pour permettre d’identifier la pupille et I'iris. Une segmentation en utilisant K-Means est
suffisante pour rendre I'image utilisable. Cependant, un algorithme plus robuste serait requis pour
mieux segmenter et donc en améliorer l'identification, il y a souvent de faux positifs occasionnés
par 'ombrage du nez di au positionnement de la caméra et au fait que I'on perd I'ceil quand la
direction de regard est dans la direction opposée. Il était alors prévu que le manque d’information
était une information en soi, mais l'occurrence de faux positifs la rendent inutilisable. Cependant,
ce nouveau prototype, comme preuve de concept, a permis de produire des analyses qui ont été
un succes pour certains vidéos alors il ne faudrait surement que de petits ajustements pour en

améliorer les performances.

Le principal aspect novateur du dispositif physique est I'utilisation d’'un casque de réalité
virtuelle, principalement congu pour les jeux en immersion afin d’aider les agents de la paix dans

la détection des cas de facultés affaiblies et leur permettre de rendre les routes plus sécuritaires.

Un autre objectif était que le logiciel utilise un algorithme en arbre base sur les N-Gram
généralement utilisé pour les textes afin de classer les individus dans la bonne catégorie d’état
de leurs facultés. Avec beaucoup de mode teste, il a été possible d'en identifier seize pouvant

donner un résultat utilisable pour la détection. Je crois qu’une détection de 83% donne une preuve
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de concept réussie. Cet algorithme démontre une tendance a pouvoir détecter différentes
catégories de facultés d’un individu malgre la faible quantité de données lui ayant été présentées,
offrant ainsi la possibilité d’avoir une banque d'apprentissage de taille raisonnable. La
performance de l'algorithme est aussi trés rapide ce qui permettrait de faire les tests sans
nécessiter un temps d’attente considérable ou un appareil performant. Il manque effectivement
beaucoup de travail sur les détails tel que I'identification automatique des modes a utiliser pour
la classification et sur la quantité de données, mais un taux de réussite aussi élevé démontre que
le systeme a bien appris. Le 17% restant pourrait étre remis a des tests plus traditionnels,
diminuant la demande pour ceux-ci. Ce 17% est identifié par un résultat différent lorsqu'on

execute plusieurs modes de calcul parmi les seize énoncés.
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