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Résume

Un modele multiple basé sur le filtre Kalman étendu (EKF-IMM) est étudie pour
I’estimation d'emplacement mobile avec la fusion des données du temps d'arrivée (TOA) et la
puissance du signal recue (RSS) dans un environnement sans fil.

Le filtre Kalman étendu est utilisé pour I’estimation non linéaire. L'IMM est utilisé
comme un commutateur entre les états de la ligne de vision directe (LOS) et la ligne de vision
indirecte (NLOS), qui sont considéré comme un processus de Markov avec deux modes
interactifs. Les résultats de la simulation illustrent que la performance de la méthode étudiée a

été significativement amélioré dans le cas de transition LOS / NLOS.

Mots clés : EKF; IMM ; TOA ; RSS ; LOS ; NLOS
Abstract

An extended Kalman-based interacting multiple model (EK-IMM) smoother is studied
for mobile location estimation with the data fusion of the time of arrival (TOA) and the
received signal strength (RSS) measurements in a rough wireless environment.

The extended Kalman filter is used for nonlinear estimation. The IMM is employed as a
switch between the line-of-sight (LOS) and non-LOS (NLOS) states, which is considered to
as Markov process with two interactive modes. Simulation results illustrate that the
performance of the proposed method has been significantly improved in the LOS/NLOS

transition case.

Keywords: EKF ; IMM ; TOA ; RSS; LOS ; NLOS
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Introduction générale

Le service de localisation mobile a été stimulé par le Comite de la Commission Fédérale des
Etats-Unis (FCC) qui a obligé les opérateurs sans fils & fournir I'emplacement des appelants
d'urgence. Alors que I'exigence de précision pour la phase Il est de 100 m pour 67% du temps et de
300 m pour 95% du temps pour les systemes de localisation basés sur le réseau [1], on peut
s'attendre a ce que l'exigence devienne plus stricte a I'avenir en raison des exigences d'autres
applications potentielles telles que les services de facturation basés sur I'emplacement, la gestion
des ressources, les applications du systeme de transport intelligent (STI), la gestion de la flotte, etc.

L'estimation de la position du mobile est un sujet de recherche depuis de nombreuses
annees. Différents services pour I'estimation de la position des stations mobiles sont appliqués sur la
communication des réseaux sans fils tels que les services d'urgence, la facturation basée sur
I'emplacement, et les systémes de transport intelligents (STI). Les méthodes les plus populaires
utilisées pour estimer I'emplacement de mobile sont I'angle d'arrivée (Angle Of Arrival: AOA), la
difféerence de temps d'arrivée (Time difference Of Arrival: TDOA), le temps d’arrivée (Time Of
Arrival: TOA) et la puissance de signal recue (Received Signal Strength: RSS) [1].

En utilisant I'estimation par AOA, une ligne d’effet (Line Of Bearing: LOB) de la station de
base (Base station: BS) est liée a la station mobile (Mobile Station: MS). L'emplacement de la
station mobile (MS) peut étre estimé en utilisant plusieurs LOB. Un ensemble d’antennes est requis
pour I’estimation précise de l'emplacement de la MS. Il est difficile pour arriver a une
implémentation réelle en utilisant la méthode AOA. Si la technique du TDOA est utilisée, le temps
de différence d'arrivée de la MS pour une paire de BS est mesuré au niveau de ces deux derniéres.
Une hyperbole est générée pour chaque mesure du TDOA. La position de la MS peut étre estimee
par I’intersection de ces hyperboles. La méthode du TOA calcule le temps d'arrivée de la MS a la
BS. Comme la Technique TDOA, un cercle est généré pour chaque mesure du TOA, et la position
de la MS peut étre estimée par I'intersection de ces cercles. La RSS peut étre utilisée pour estimer la
position de la MS parce que le modele mathématique de la RSS est relié a I’atténuation de la
puissance avec la distance [2] [3].

Quel que soit la précision de I'estimation de la position des MS, elle reste toujours un
probléme tres difficile pour tout type de méthode d'estimation si elle est utilisée seule, et surtout
dans la région urbaine car l'environnement sans fil est rugueux. Pour résoudre ce probleme,
I'estimation de la position du mobile en association avec la technique de fusion de données a été
proposée pour améliorer la précision. Plusieurs papiers utilisent la fusion de données de TOA /
AOA, TDOA / AOA, ou TOA / TDOA / AOA pour estimer la position du mobile. Des antennes

spéciales sont nécessaires si la méthode de I'AOA est utilisée. L'estimation de la position par la
1
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fusion de données entre RSS et TOA est présentée dans ce mémoire. Elle peut étre réalisée sans la
nécessité des composants matériels supplémentaires.

Le probléeme pour les réseaux cellulaires dans la région urbaine est I'effet de coin. Il se produit
quand une MS tourne a un coin de rue. Les conditions de propagation (entre la MS et la BS)
peuvent changer d'une visibilité directe (Line Of Sight:LOS) vers une visibilité indirecte (Non-Line
Of Sight: NLOS) sur une courte distance. La propagation du NLOS conduit généralement a un biais
positif dans I'estimation de la distance et provoque une grande erreur dans l'estimation de
I'emplacement du mobile. Méme pour un systeme de localisation utilise la technique de fusion de
données, il est encore difficile d'estimer avec précision I'emplacement du mobile si lI'effet de NLOS
est négligé. Par conséquent, il est important de déterminer les probabilités LOS et NLOS de la
liaison entre les MS et chaque BS, respectivement.

Le travail présenté dans ce mémoire a pour objectif de localiser une station mobile dans un
réscau GSM a basse d’un estimateur de type EKF-IMM situé dans un environnement de
propagation urbain, avec I’utilisation de la fusion de données des mesures du temps d'arrivée (TOA)
et les mesures de la puissance du signal recu (RSS). Ce mémoire est organisé comme suit :

Le premier chapitre est consacré a des généralites sur les systéemes et les differentes
technologies de positionnement, on donne aussi un apercu sur les techniques de base utilisées pour
la localisation d’un mobile dans les systemes de radiolocalisation en particulier.

Dans le deuxieme chapitre, on présente I'estimation de la position par la fusion de données
entre RSS et TOA, et on étudie le filtre de Kalman étendu et I’application d’un filtre IMM-EKF .

Le dernier chapitre représente les résultats de simulation d'un IMM-EKF utilisé pour la

localisation d'une MS dans environnement sans fils.
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Chapitre | : Techniques et technologies de localisation

1. Introduction

La localisation répond a la question ‘Ou est-il ?” Cela peut étre un lieu symbolique,
comme une salle ou une rue, ou cela peut étre défini par des coordonnées en deux ou trois
dimensions. Elle peut aussi étre vue comme I’emplacement et la distance d’un terminal. Quant
au positionnement c’est le processus de trouver les coordonnées en deux ou trois dimensions
de ce terminal et peut également signifier la détermination de sa distance. Cette derniére peut
étre relative ou absolue : Une position relative est décrite par une distance ou un relevement
par rapport a un objet particulier, alors que la position absolue & des coordonnées de deux ou
trois dimensions dans un repére défini [1].

Un systeme de localisation implique sur une infrastructure contenant un ensemble des
capteurs permettant d’obtenir les informations nécessaires. Ces informations sont transmises a
une partie intelligente permettant de traiter les données acquises et d’extraire I’information
nécessaire pour déterminer la position. Les capteurs peuvent étre classes en deux types : Les
capteurs de référence, ce sont de capteurs fixes. Leurs positions sont connues. Les capteurs
mobiles, ce sont des capteurs fixés sur les objets que nous souhaitons localiser [2]. Nous nous
intéressons a la radiolocalisation qui est une technique permettant de connaitre la position
d’un mobile (une personne ou un objet) dans un environnement donne [3] [4] [5].

Il existe plusieurs techniques de mesure telles que : Time Of Arrival (TOA), Time
Difference Of Arrival (TDOA), Angles Of Arrival (AOA), Received Signal Strength (RSS),
pour le calcul des distances et des angles dans les systémes de géolocalisation utilisant les
ondes radio [6] [7].

2. Architecture d’un réseau GSM

Un réseau de radiotéléphonie a pour premier role de permettre des communications
entre abonnés mobiles et abonnés du réseau téléphonique commuté (RTC), comme tout réseau
Il doit offrir & I’opérateur des facilités d’exploitation et de maintenance. Le Réseau GSM est
constitué de trois sous-ensembles. La mise en place d'un réseau GSM représente un
investissement considérable. A I'heure actuelle les réseaux GSM ne cessent d'évoluer afin
d'assurer une qualité de couverture toujours plus importante. La couverture du réseau est
assurée par la multiplication des ensembles BTS-BSC. Un réseau de radiotéléphonie peut
donc se decouper en trois sous-ensembles [9].
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2.1. Le sous-systéeme radio (BSS (Base Station Subsystem))

Il gere la partie radio des communications et se compose d’émetteurs-récepteurs radio
(BTS) contrdlés par une BSC. Il assure les transmissions radioélectriques et gére la ressource
radio [8] [9].

2.2. Le sous-systeme d’acheminement appelé réseau fixe (NSS (Network Switching
Subsystem))
Il gere le traitement des appels, la mobilité et I’acheminement de/vers les réseaux
filaires. 1l se compose de commutateurs radio (MCS) et d’un certain nombre de bases de
données HLR et VLR [8] [9].

2.3. Le sous-systeme d’exploitation et de maintenance (OSS (Opération and Support
System))

Il contréle les droits d’acces au réseau, les droits des usagers et assure I’interface
homme-machine d’exploitation. Il gere aussi le maintien en conditions opérationnelles du
réseau et la remontée des alarmes, permet a I’exploitant d’administrer et de gérer son réseau.

A ces trois sous-systémes propres au réseau, il faut ajouter bien sir le poste mobile
(MS, Mobile Station) [8] [9].

omMC Exploitation

1
I
§ :
|
i) i I SS. Exploitation
S e e St
I

E Ef:j VLR

Phanie et signalisation

RTC

Figure 1. L architecture d’un systeme GSM [8].
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Le tableau suivant montre les différents composants de ces trois sous-systemes et leurs

fonctionnements [9].

Tableau 1. Les composants d’une architecture GSM [9].

Nom Signification Fonction
BTS Base Transceiver Station Station de base réceptionnant les appels entrant et
sortant des ME.
BSC Base Station Controller Contrdleur des stations de base.
MSC Mobile Switching Centre Commutateur de réseau.
HLR Home Location Register Base de données sur I’identité et la localisation des
abonnés.
AUC Authentification Center Centre d’authentification des terminaux sur le
réseau.
VLR Visitor Location Register Base de données sur les visiteurs du réseau.
Centre d’exploitation et de maintenance du réseau
oMC Operation and Maintenance de I’opérateur. Ici nous avons regroupe I’ensemble
Centre des éléments de maintenance de la partie 1.5 OSS.
ME Mobile Equipment Terminal de I’abonné.
SIM Sim Identity Module Carte SIM identifiant I’abonné sur un réseau défini.

2.4. LMU (Location Measurement Unit)

Dans le réseau GSM, les stations de base ne sont pas synchronisées entre elles, or les

méthodes de localisation temporelles nécessitent que les stations de base soient synchrones.

Des éléments notés LMU (Location Measurement Unit) sont installés pour fournir une

synchronisation entre ces différentes stations de base. Dans certains environnements, comme

en rural, trés peu de stations de base sont disponibles. Ceci rend trés difficile une localisation

trés précise. Si une seule station de base est disponible, la meilleure localisation que I’on peut

attendre, est celle a la cellule ou voir au secteur lié a cette station de base [10].
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Figure 2. Structure du réseau GSM pour les applications de localisation [10].

Les LMU sont des éléments hardware supplémentaires rajoutés au réseau GSM pour
réaliser des mesures précises de différences de temps entre les signaux provenant des
differentes BTS. Le LMU mesure les différences de temps relatives entre chacune des BTS a
partir des burst émis périodiquement et de fagcon prévisible. Les données remontant des LMU
sont utilisées par le systéme pour déterminer la position du mobile. Le standard GSM définit
deux modes de fonctionnement pour ces LMU. Il existe deux types de LMU (figure 3) :

- Les LMU de type A: les LMU de type A sont des LMU dont les échanges avec le
réseau GSM s’effectuent par I’intermédiaire d’une interface radio sans fil.

- Les LMU de type B: les LMU de type B sont des LMU interrogeables par le BSC
(Base Station Controller) a travers I’interface Abis. Ces deux types de LMU sont

supportés par le standard GSM [11].
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Figure 3. Classes de LMU [11].
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3. Architecture d’un systeme de positionnement

Un schéma synoptique de base des blocs fonctionnels d’un systéme de positionnement
est proposé dans la figure 4. Il se compose : d'un certain nombre de dispositifs de détection,
d'un algorithme de positionnement et d'un systéeme d'affichage. D'abord, les capteurs détectent
les signaux transmis ou recus par des points de référence, de positions connues, utilisant
différentes technologies de détection : radio, infrarouge, ou ultrason....etc. La technique de
détection convertit le signal recu en métrique de positionnement telles que : temps d’arrivée
(TOA), angle darrivée (AOA), temps différentiel d’arrivée (TDOA), ou la puissance du
signal recu (RSS). Etant donné un ensemble de points de référence connus, une position

relative de la station mobile peut étre dérivée grace a ces métriques.

Métriques de localisation :
TDOA, ADA, RSS...etc.

= CAPTEUR
ALGORITHME DE o

Signal recu . POSITIONNEMENT .

B CAPTEUR

Figure 4. Schéma synoptique des blocs fonctionnels d’un systeme de positionnement [12].

a Coordonnées (x, ¥, z)

Shkefinder

| SYSTEME D'AFFICHAGE

Aprés, l'algorithme de positionnement traite la métrique et estime la position du mobile en
utilisant différentes approches. Finalement, le systéme d'affichage convertit les informations sur la
position en format approprié pour l'utilisateur. Un cadre général, pour la conception de systéme de
positionnement et I'évaluation des performances, est exigé pour le succes et la croissance de cette
technologie. 1l existe quatre critéres de choix pour les systémes de positionnement qui sont : la

performance, le co(t, la complexité, la sécurité, et les besoins de I’application [12].

4. La localisation d’un systeme

La localisation consiste sur la capacité d’un systéme de communication pour déterminer
la position géographique d’un terminal, tel que le téléphone portable. Ce procédé va permettre
la production de services a haute valeur ajoutée pour les utilisateurs de mobiles pour réaliser

un systéme de localisation implique une infrastructure contient un ensemble des capteurs
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permettant d’acquérir les informations nécessaires sous diverses forme (acoustique,
électrique, etc.) donc c’est une référence par rapport a laquelle la position de localiser.
D’autre part la localisation est wune partie intelligente permettant de traiter les
échantillons acquis et d’extraire I’information nécessaire pour déterminer la position de
I’objet. Le traitement des données peut étre effectué a un emplacement dédie du réseau ou au
niveau de I’objet mobile souhaitant se localiser. Dans le premier cas le procédé appelé
localisation alors que le deuxiéme connu par le nom de positionnement. Si I’information sur la
position est calculée au niveau du réseau et retransmise a I’objet mobile ou I’inverse, les deux

notions peuvent étre inter-changées [2].

/ \ ey

"h.
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Figure 5. Principe de la localisation [2].

5. Les techniques utilisées pour la localisation d’un systeme

La position géographique d’un mobile peut étre effectuée selon des différents procedés
techniques permettant de localiser automatiqguement le terminal. Une localisation manuelle est
également possible. Dans ce procédé c’est I’utilisateur lui-méme qui saisit sa position
géographique sur son terminal. Compte tenu des avancées technologiques et du peu de
praticité de ce principe, ce mode de localisation présente peu d’intérét aujourd’hui. On
observe deux catégories de moyens de localisation, la géolocalisation utilisant le
positionnement par satellite et celle utilisant les réseaux de communication mobiles [13] [14].

La localisation en espace libre est dominée par le systtme GPS. Ce systéme a été
développé par le département de la défense des états —unis au début des années 70 pour des
applications militaires, I’objectif étant de permettre aux combattants de connaitre leur

positionnement sur le terrain avec une précision. Les spécifications concernant la sécurité et la
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disponibilité sur toute la surface du globe ont conduit a I’implémentation d’un systéeme passif
de réception des signaux provenant d’une constellation de satellites, en 1990 le signal des

satellites est devenu disponible pour le secteur public a des fins commerciales [2].

5.1. Les techniques de géeolocalisation

5.1.1. La géolocalisation utilisant le positionnement par satellite

Dans ces systemes I’objet mobile est localisé a I’aide de récepteurs des signaux
satellitaires. Du fait que les satellites couvrent d'énormes zones géographiques, le
positionnement par satellites peut déterminer I'emplacement d'une cible sur un continent tout
entier, voire le monde entier. On peut citer le systeme américain GPS qui fonctionne avec au
moins 24 satellites et qui permet ainsi une couverture mondiale, le systéme européen Galileo
ou le systéme russe GLONASS (Global Navigation Satellite System) [14] [16].

Le principe de base du positionnement par satellite repose sur la trilatération spatiale.
L'observation des signaux provenant des satellites permet de mesurer la distance entre le
mobile et chacun des satellites observés. Connaissant la position de chaque satellite dans

I'espace, on peut calculer la position du mobile [15] [17].

5.1.2. Les méthodes GNSS (Global Navigation Satellite System)

Cette méthode est basée sur la mise en ceuvre d’un positionnement global par satellite.
Aujourd’hui la localisation utilisant cette méthode est permise par le systtme GPS (Global
Positioning System), technologie créée par le ministéere de la Défense des Etats-Unis, qui
permet de localiser un terminal GPS a I’aide d’une constellation de 24 satellites [15] [16].

Les satellites envoient des signaux vers le téléphone mobile qui les capte et détermine
lui-méme sa position en fonction du temps mis par les signaux des différents satellites pour
parvenir au terminal. La précision de la location est tres fine, de I’ordre de 10 a 20 metres.
Cependant, ce systeme présente deux inconvénients majeurs. La localisation n’est en effet pas
possible lorsque le téléphone ne capte plus les ondes des satellites, ce qui est le cas a
I’intérieur de batiments ou encore des rues étroites en milieu urbain. De plus, il suppose
I’intégration d’une puce GPS, ce qui représente un surco(t non négligeable et peut étre un
frein conséquent pour une utilisation grand public. Un autre moyen de localisation de mobile
est I'utilisation du réseau de communication mobile pour déterminer une position

géographique du terminal [13] [18].
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5.1.3. Lagéolocalisation utilisant les réseaux de communication mobile

La géolocalisation par GSM (téléphones mobiles de deuxiéme génération actuellement
utilisés par la majorité des gens) est basée sur I'MEI (International Mobile Equipement
Identify) obtenu a partir de la carte SIM, qui est un code unique composé de 15 chiffres. Le
numéro IMEI identifie I'appareil (le téléphone en lui-méme), tandis que le numéro SIM
identifie la carte SIM donc le numéro de téléphone demandé. Toutes les informations sont
contenues dans la carte SIM. Lorsqu'un utilisateur s'identifie & un réseau mobile, son numéro
IMEI est transmis au systéeme de gestion de I'opérateur afin de pouvoir l'autoriser a utiliser les
différentes options disponibles. Aujourd'hui la seule méthode couramment utilisée est Cell-Id,
bien qu'elle soit moins précise elle ne demande aucune infrastructure supplémentaire a celle
d'un réseau GSM classique. Il faut savoir qu'un réseau GSM est composé de plusieurs cellules
et que chacune d'elle contient une BTS (Base Transciever Station) qui prend en charge les
communications radio des téléphones mobiles. Chaque BTS est relié ensuite a un BSC (Base
Station Controler) qui pilote I'ensemble des BTS et gére le basculement d'un portable d'une
cellule a une autre selon le principe de handover (choisit quelle est la cellule qui prendra en
charge le mobile) [19] [20] [21].

5.2. La localisation en espace libre
52.1. LeGPS

Le positionnement par satellite, comme le GPS [12] [19], utilise la technique de
radiolocalisation basée sur le temps d’arrivée des signaux regus [22] [23].

Le systeme mesure le temps nécessaire a un signal pour se propager d’un point de
I’espace a un autre. Comme, dans le cas général, la vitesse du signal est connue avec une
précision relative, cette mesure peut étre facilement convertie en distance. Pour trouver une
position en trois dimensions, le signal d’au moins quatre satellites est nécessaire. Si les
distances entre les quatre satellites et le récepteur sont calculé, I’intersection des sphéres ayant
comme rayon la distance entre trois satellites est nécessaire pour prendre en compte les
erreurs de synchronisation d’horloge et atteindre une meilleure précision au niveau du
récepteur. Le systeme n’est pas bien adapté pour [I’utilisateur en milieu urbain
(particulierement en canyon urbain) car, dans ce type d’environnement il est difficile d’avoir
la visibilité directe simultanément sur quatre satellites. Notons que la précision du systeme

classique est de I’ordre de 20 metres [24].

10
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6. Principales méthodes de mesure les différents critéres de localisation

Il existe Plusieurs techniques de localisation existent. On trouve des méthodes
d’identification de la cellule dans laquelle se trouve le mobile (méthode de Cell ID ou Cell
Identification), puis des méthodes plus complexes basées sur des mesures temporelles
(estimation de la distance entre chacune des stations de base et le mobile) comme TOA (Time
Of Arrival) ou TDOA (Time difference Of Arrival). Enfin, I’utilisation des directions
d’arrivée avec la méthode AOA (Angle Of Arrival) conduit aussi a I’identification de la
position occupée par le mobile [6] [7].

Donc les techniques les plus utilisés pour la localisation sont : Identifiant de cellule
(Cell ID-CID), I’angle d’arrivée (Angle of Arrival-AoA), intensité du signal recu (Received
Signal Strength-RSS), le temps d’arrivée (Time of Arrival-ToA) et la différence de temps
d’arrivée (Time difference of Arrival-TDoA). Dans cette section, ces méthodes seront

présentées avec ses avantages et ses inconvenients [6] [7].

6.1. Le systeme d’identification de cellule ou Cell ID

Cette méthode est la technique de localisation la plus facile et la moins colteuse. Elle
consiste a trouver la position géographique de la cellule de la station de base (BTS) pour
connecter avec le téléphone mobile [25] [26].

Cette méthode simple d'identification va s'effectuer a partir de I'adresse de la BTS a
laguelle le mobile est connecté. La BTS repére le mobile pour pouvoir prendre la
communication, il y a I’identification de la carte SIM avant de démarrer la communication.
Chaque cellule BTS sait donc quels portable sont dans son champ de fonctionnement, ces
données sont automatiquement transmises a la BSC puisque que c'est le BSC qui décide
quelle BTS est affecté a chaque mobile [25] [26].

Ces données sont ensuite transmises a une base de données, qui sait donc quelles cartes
SIM sont dans le champ de chaque cellule. Or cette base de données sait aussi I'adresse exacte
de chaque antenne. L'on peut donc connaitre la localisation approximative d'une carte SIM.
Mais la précision dépend de la taille des cellules, et peut étre tres faible dans de nombreux cas
(le diamétre de la cellule GSM est compris entre 2km et 20km) [25] [26].

Cette technique n’est pas tres précise et généralement liée a la densité du réseau. La
précision est de I’ordre de 250 metres en zone urbaine contre une dizaine de kilomeétres en

milieu rural. Ce systeme de localisation est tres rapide, qui requiert deux ou trois secondes,

11
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nécessite des modifications du réseau dont le colt est marginal par rapport au colt de

déploiement du réseau de télécommunication [26].

6.1.1. Evolutive en fonction du trafic

- Réduction de la taille des cellules en cas de saturation du réseau (zones géographiques
a forte densité de population : zone urbaine).
- Augmentation de la taille des cellules (zones géographiques a faible densité de

population : zone rurale) [26].

@ oo urbeies
Zoree pariasrisdne

Figure 6. Découpage en cellules [26].

6.2. Angles d’arrivée (AOA)

Historiquement, I'angle d'arrivée a été le premier parameétre exploité pour déterminer la
position d’un mobile [26]. La technique basée sur I’estimation d’angles d’arrivée utilise des
antennes directionnelles ou encore un réseau d’antennes aux stations de bases pour mesurer la
direction d’arrivée du signal provenant du trajet direct, émis par le mobile. Cette technique est
illustrée a la figure 7. Les directions du trajet direct forment, respectivement, un angle 61 et
62 avec un axe predéfini aux stations de bases BS1 et BS2. Leur intersection donne la
position exacte du mobile. Cependant, étant donné que les antennes de réception disposent
d’une marge d’erreurs + 6 alors chaque station de base localise le mobile plutét dans un
faisceau égale a la direction mesurée plus ou moins la marge d’erreur. Le mobile se trouve
ainsi dans la région formée par I’intersection des deux faisceaux [25].

D’autres techniques statistiques de positionnement directes ou itératives sont utilisées
pour déterminer plus précisément le mobile dans cette région. Plus le mobile est éloigné des
stations de base, plus grande est la zone d’intersection. La précision de cette technique se

dégrade donc au fur et a mesure que le mobile s’éloigne des stations de base. On remarque

12
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aussi que lorsque le mobile se trouve sur la droite reliant les deux stations de base, il devient
difficile de détecter sa position. Pour ces raisons, plus de deux stations de base sont
généralement utilisées pour augmenter la précision de cette technique [26].

La technique de I’angle d’arrivée (angle of arrival-AoA) est basée sur I’exploitation des
angles des signaux émis par le tag mobile & au moins deux tags de référence. La position du
mobile est donnée par I’intersection des droites passant par chaque référence et d’angle les
AoA calculés par rapport a une référence arbitraire. La dimension de chaque faisceau
augmente avec la distance par rapport a I’émetteur, ce que résulte a des erreurs plus
importantes, et si I’émetteur se trouve sur la méme ligne des deux récepteurs, I’estimation de
la position n’est plus possible et un autre récepteur supplémentaire est nécessaire pour realiser
la localisation [25] [26].

i

Figure 7. Localisation basée sur I’angle d’arrivée (AOA) [25].

La technique de radiolocalisation utilisant I’angle d’arrivée des signaux recus donne des
erreurs de localisation importantes en milieu interne. En effet, avec les obstacles généralement
présents en milieu interne, on ne peut pas recevoir le signal direct aux stations de base.
L’angle d’arrivée d’un trajet réfléchi est alors pris comme étant celui du trajet direct, ce qui
introduit de larges erreurs. Méme en cas de présence du trajet direct, de puissants trajets
réfléchis peuvent causer des interférences avec le trajet direct et introduire d’importantes
erreurs dans I’estimation de I’angle d’arrivée de ce dernier. D’autre part, I’utilisation
d’antennes directionnelles fait que le suivi d’un mobile en mouvement devient difficile car
cela nécessite de rediriger constamment les antennes afin de leur permettre une réception
optimale du signal direct provenant du mobile [25].

Tout ceci fait que la technique de radiolocalisation utilisant I’angle d’arrivée des
signaux n’est pas trés utilisée dans les environnements internes, surtout lorsque le profil de

propagation du signal par trajets multiples du milieu est trés sévere [27].

13
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6.3. Temps d’arrivée (ToA)

La technique de temps d’arrivée (time of arrival-ToA) est basée sur le principe que les
ondes électromagnétiques se propagent a une vitesse ¢ constante en espace libre (célérité de la
lumiere). A partir du temps (t) mis pour que le signal direct arrive de I’émetteur au récepteur
et en sachant la vitesse de propagation, la distance (d) que sépare les capteurs est obtenue
directement par I’équation (1) [28] :

d=cxt (1.1

Il existe deux classes de techniques : «I’aller simple » et « I’aller-retour ». La premiére
catégorie exige une parfaite synchronisation entre I’émetteur et le récepteur et elle est utilisee
dans le cas des réseaux cellulaires et des communications satellitaires. Elle consiste en
envoyer dans le signal transmis I’instant de I’émission et la position du pont de référence de
I’émetteur. Tandis que la seconde ne nécessite pas de synchronisation et le signal envoyé par
le point de référence est renvoyé par I’objet désirant se localiser avec le temps qui a été utilisé
pour traiter et retransmettre I’information [28] [29].

L’inconvénient majeur de cette technique est la nécessité d’une synchronisation
temporelle efficace entre les points de référence et le récepteur. Un défaut de synchronisation
résulte a des erreurs dans le calcul du temps pris par le signal et en conséquence conduit a des

erreurs de localisation [28] [29].

6.4. Différentiel d’arrivée (TDoA)

Contrairement a la technique ToA, la technique TDoA (time difference of arrival en
anglais) n’a pas besoin de synchronisation entre I’émetteur et le récepteur, mais il y a
synchronisation entre plusieurs récepteurs avec des positions connues. Ces systemes sont
basés sur I’exploitation de la différence du temps d’arrivée entre les éléments de deux ou
plusieurs paires de récepteurs. La TDoA entre les éléments d’un couple de récepteurs (ij) est
exprimé sous la forme de la formule (2). Une fagcon d’accéder a la TDoA est de mesurer le
retard des signaux arrivant au niveau de chaque récepteur et effectuer leur différence [30].

TDoA; =1, — 7 = u = di (1.2)
c Cc

Avec c la vitesse de propagation des ondes dans le milieu considéreé et d la distance de
chaque trajet. Pour chaque mesure TDoA, I'émetteur doit se trouver sur une hyperbole avec
une différence de distance constante entre les deux unités de mesure. Une localisation 2D peut

étre estimée a partir des deux intersections de deux ou plusieurs mesures TDoA, comme
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indiqué dans la figure 8. Deux hyperboles sont formées a partir de mesures de temps d’arrivée

a partir des récepteurs A, B et C afin d’avoir le point d’intersection P [30] [31].

Figure 8. Localisation avec TDoA [30].

Comme généralement dans le cas des systemes utilisant cette technique, les récepteurs
ne sont pas synchronisés avec I’émetteur (comme la technique ToA) mais uniquement entre
eux, la TDoA mesurée ainsi va inclure un offset qui sera en revanche identique a cause de la
synchronisation entre les récepteurs. Une autre méthode d’estimation de la TDoA est la
corrélation entre les signaux recus aux différents récepteurs, cette méthode est aussi appelée
de Cross-Corrélation Généralisée (CCG) [32].

En résumé, la valeur de TDoA qui est une valeur de difféerence de temps sur deux
récepteurs distincts peut étre calculée par deux techniques différentes :

1. Soustraction de temps d’arrivée (ToA) de chacun des capteurs.
2. Corrélation de deux signaux provenant des capteurs [30] [32].
Le principal inconvénient de cette méthode est que, dans les environnements avec la

présence des multi-trajets les performances se dégradent considérablement [30] [32].

6.5. Indicateur de puissance de signal recu (RSSI)

Le dernier paramétre utilisé est la puissance regue. En effet, la caractéristique physique
du canal radio nous renseigne sur la puissance du signal recu (RSS: Received Signal
Strength), celle-ci dépend de la puissance d’émission et de la distance qui sépare I’émetteur au
récepteur. On peut donc a partir de I’atténuation du signal obtenir la distance qui sépare
I’émetteur du destinataire. Un certain nombre de travaux estiment la puissance moyenne d’un
signal pour une distance donnée aussi bien que la variabilitt du signal. Dans un
environnement bruité par un grand nombre d’interférences, il est difficile d’employer une telle

information [19].
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La méthode de I’indicateur de puissance de signal recu appelé en anglais Received
Signal Strength Indication (RSSI) est basée sur le calcul de la distance entre I’émetteur et le
récepteur a partir de la puissance du signal recu associée a un modele de propagation dans
I’environnement. En effet, la puissance du signal direct recu par un récepteur est fonction de

la distance d séparant I’émetteur et le récepteur. Elle est donnée par la formule (3) [33] :

2
p. A
P: = Gy * Ge x PLE <4nd>

Ou Pt et Pr est la puissance du signal émis et recu respectivement, G, et G, sont les gains

(1.3)

respectifs des antennes de I’émetteur et du récepteur et d est la distance entre les deux
antennes, et le PLF est la « polarisation loss factor » qui quantifie les pertes par rapport au non
alignement de polarisation de deux antennes. Il faut au moins trois récepteurs pour déterminer
la position en 2D. Cette technique peut utiliser la méthode de trilatération pour déterminer
I'emplacement de l'unité mobile, telle que représentée sur la Figure 9. Les cercles en

pointillés indiquent des erreurs dans les mesures RSSI [21].

Figure 9. Localisation par trilatération a partir de trois mesures RSSI [2] [3] [4].

La méthode de RSSI est tres utilisée pour les systémes de localisation urbain, rural et
aussi a I’intérieur. Le principal désavantage de I’utilisation du RSSI est I’imprécision de la
localisation en présence de multi-trajets dans I’environnement. Par exemple, pour la
géolocalisation indoor, il faut estimer les perturbations liées aux obstacles comme les murs,
cloisons, vitres, équipements électromagnétiques, etc. Quand I’application est a I’extérieur les
perturbations sont moindres et le calcul de I’atténuation est simplifié. Par consequent, les
algorithmes de positionnement bases sur le RSSI sont sensibles a I'estimation des parametres
de I’environnement. Pendant cette thése, le RSSI a été choisi comme technique de
localisation, et d’autres méthodes ont été appliquées pour réduire les effets des multi-trajets
sur I’erreur de localisation [21] [33].
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7. Synthese des techniques de radiolocalisation

Un résumé des principales techniques de radiolocalisation et leurs principaux avantages

et inconveénients est donné dans le Tableau 2 [34].

Tableau 2. Récapitulatif des techniques de radiolocalisation [34].

Techniques de

radiolocalisation

Avantages

Inconvénients

RSS

Puissance de

- Colt d’implantation peu éleve.
- Disponibilité des modéles mathématiques

d’atténuation.

- Nécessité d’avoir le trajet direct.
- Précision faible.

- Performance mauvaise dans un

signal recu . . . . .
g ¢ - Algorithme de positionnement simple. canal ayant un profil de propagation
par trajets multiples sévere.
- Moins de stations de base fixes | - Nécessité d’avoir le trajet direct.
AoA nécessaires. - Codt d’implantation élevé.
Angle - Algorithme de positionnement simple. - Précision faible.
darrivée - performance mauvaise dans un
canal ayant un profil de propagation
par trajets multiples sévere.
- Paramétres généralement bien estimés. - Synchronisation d’horloge
TOA - Algorithmes de positionnement simple. nécessaire entre le mobile et les
Temps - Précision plus élevée en milieu confiné. stations de base.
CPariTvE -Nécessité d’avoir le trajet direct.
- Nécessité  d’une  résolution
temporelle élevée au récepteur.
- Paramétres généralement bien estimés. - Nécessité d’avoir le trajet direct.
TDOA - Algorithme de positionnement simple. - Synchronisation d’horloge

Différence des

temps d’arrivée

-Précision plus élevée en milieu confiné.
- Pas besoin de synchronisation d’horloge

entre le mobile et les stations de base.

nécessaire entre les paires de
stations de base.
- Nécessité  d’une  résolution

temporelle élevée au récepteur.

Une autre facon de comparer ces systemes est d’analyser la résolution de ces systémes,

et dans quelles échelles ils sont normalement employés. La figure 10 fait, un récapitulatif des

techniques de localisation pour chaque environnement.
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Figure 10. Echelle et résolution pour chaque methode de radiolocalisation [34].

8. Estimation de la position

Aprés la collecte des parametres, on leur applique des méthodes pour déterminer la
position de la station mobile. Selon la présence d'une base de données (données de formation),

deux types de techniques d'estimation de la position peuvent étre envisagées [26] :

8.1. Méthodes par empreinte radio « Fingerprinting »

Ces techniques utilisent une base de données qui se compose des parameétres de signaux
estimés a des positions connues. La position de la station mobile est alors estimée en
comparant les parameétres des signaux qu’elle regoit avec ceux de la base. Généralement, la
base de données est obtenue par une formation (hors ligne) avant le début du positionnement
en temps reel [26].

A la différence des techniques précédentes, cette technique requiert une étape de
calibration. Le mot fingerprinting vient du terme ‘fingerprint’ qui signifie empreinte digitale.
Pour fonctionner, cette technique nécessite une base de données qui a certaines positions de
I’environnement considéré associe un ensemble d’éléments caractérisant cette position. Ces
éléments doivent permettre de différencier chacune des positions par rapport aux autres
positions de I’environnement. Si cette condition n’est pas réalisée, dans ce cas les éléments

considérés pour composer cette empreinte ne sont pas significatifs [26].
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Les éléments pouvant étre considérés pour composer ces empreintes sont par exemple la
puissance du signal, la réponse impulsionnelle du canal, les directions d’arrivees, les temps

d’arrivée. Une combinaison de plusieurs de ces éléments est envisageable [12].

8.2. Méthodes statistiques et géométriques (déterministes)

Ces techniques n’utilisent pas une telle base de données, et estiment la position de la
station mobile directement a partir des paramétres estimés du signal [35].

Les méthodes déterministes appliquent des relations géométriques pour déterminer la
position de la station mobile en utilisant les coordonnées des stations de base qui sont connues
et les distances calculées a partir des parametres radio. On suppose généralement que les
stations de base, ainsi que le mobile, sont situés dans un plan bidimensionnel (2D) [35].

9. Algorithmes de localisation

Les algorithmes de localisation consistent sur plusieurs parametres pour déterminer la
position d’un objet (terminal) a I’aide des différents modéles d’équations soit linéaire ou non
linéaire qui lient les paramétres des trajets aux coordonnées spatiales de deux parties
(émission et réception) ou de vraisemblances avec les différents éléments d’une basse de
données [34].

9.1. Algorithme de localisation en scénarios LOS

9.1.1. Latriangulation

L’algorithme de triangulation dans les scénarios LOS consiste sur I’estimation de la
position d’un objet (mobile), les angles d’arrivé d’au moins deux sources [34] [36].

Pour deux station de base Rx; et Rx, les angles d’indice, et en azimut des trajets
provenant de mobile, avec les données a et S (les angles entre le mobile et les deux stations)

ce sont présenté sur la figure suivante [36] :

Tx LA ¥

G
B %) =

) L By RN | &5

Figure 11. Le principe de triangulation [36].
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Par construction géométrique, les coordonnées (x, y) de I’objet mobile Tx sont données
par [36] :
((___ @@
" tan(a) + tan(B) "R

tan(a) tan(f)

" tani{ia) + tan(g) Rr1Rx2

(1.4)

9.1.2. Latrilateration

La trilateration est une méthode permettant de déterminer une position relative du Tx en
utilisant la géométrie des triangles d’une maniere similaire a la triangulation [37]. Le procédé
implique la connaissance de la distance de I’objet mobile par rapport a un ensemble de
référence dont les positions sont connues. Trois points nécessaires pour déterminer une
position 2D. les coordonnées (X,y) de I’objet mobile Tx exprimées en fonction des distances et
des coordonnées connues des points de réception, dans le cas ou Rx; est pris comme origine

du systeme des coordonnées, sont donnés par [36]:

{ x5 +d? —d3
4 X = 2x
2
1.5
Ly:x§+y§+df—d§—2xx3 (1.5)
2y3

Le procédé est illustré dans la figure ci-dessous :

gy

- - Ay

&4 b ~ :‘l:l_'t_‘ -(xj,y-,-)
x -

Figure 12. Le principe de trilateration [37].

9.1.3. La multilateration

La multilateration est un procédé basé sur I’intersection des hyperboles dont les
équations sont obtenues a partir de TDOA. La position en 2D peut étre obtenue en utilisant un

minimum de trois récepteurs [32]. L’utilisation des M récepteurs permet d’obtenir les
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équations de M-1 hyperboles, la position de I’objet étant donnée par le point d’intersection de
ces hyperboles. L’utilisation d’un nombre de récepteurs M>4 conduit a un probléme

d’optimisation résolu géneralement par la méthode des moindres carrés [37] .ce procéde est
illustrée dans la figure 13 :
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Figure 13. Le principe de multilateration [32].

Le systeme d’équations pour une configuration avec trois récepteurs est baseé sur les

différences entre les retards mesurés au niveau du chaque récepteur, qui sont exprimées par :

p

1
n=—(E-x)? + G-y + (- z)

A

T = %(\/(x — %)%+ (Y —¥2)? + (2 — 2,)?) (1.6)

1
(73 = (V@ —2:)* + 0 — y3)* + (2 — z3)°

Pour chaque paire de récepteurs, connaissant la distance D qui les sépare, la TDOA

appartient a une hyperbole dont I’égquation est donnée par [38] :

VA
ot —=1 (1.7)

di—d,

T

Oua=

et b =+vD?% — a? , avec D la distance entre les récepteurs. L’intersection

des hyperboles résultant des différents couples de récepteurs conduit a I’estimation de la
position de I’objet ou du mobile.

9.1.4. La méthode des moindres carrés

Les techniques de multilateration géométrique supposent que les mesures ne sont pas
perturbées par le bruit. Les ambiguites d’estimation de la position introduites par la présence

du bruit peuvent étre contournées par I’utilisation de techniques heuristiques qui permettent
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d’intégrer d’une facon plus aisée un nombre plus important de récepteurs et améliorer ainsi la
précision. De plus, il est possible de combiner les informations différentes (TOA, AOA,
TDOA) dans un seul ensemble d’équations afin d’améliorer la précision [39].

Si on dispose d’un ensemble de M échantillons au niveau de différents récepteurs
perturbés par du bruit et organisés sous la forme:r = [r,r, ...7y]", on peut aboutir a
I’estimation de la position par I’intermédiaire des méthodes statiques le vecteur r peut étre

exprime sous la forme :
r=fxy) +n (1.8)

Ouf(x,y) = [fi(x,y) f2(x,¥) ... fu(x,y)]" est un vecteur contenant les mesures non-
perturbées par du bruit et n = [y 1, ...ny ] est un vecteur bruit de moyenne nulle. Sa matrice
de covariance exprimée sous la forme: k = E{nn'}.

Le probléme a résoudre est de combiner les M échantillons de maniére a minimiser les
effets du bruit ce probléme peut étre résolu par la méthode des moindres carrés si on note:

q = [x,y]", I’'optimisation au sens des moindres carrés peut étre exprimée sous la forme :

q = argmin, [r = f(@]"[r - f(q)] (1.9)

Si la matrice de covariance du bruit K est connue, son inverse peut agir comme facteur
de pondération permettant de mettre en évidence les mesures les moins affectes par le bruit,

on exprime ainsi un probléme au sens des moindres carrés pondérés [39] :

q = argmin, [r — f(Q]"k7'[r — f(q)] (1.10)

La fonction de cout pouvant étre exprimée en termes de la distance euclidienne entre les
points ou les directions d’incidence est souvent non-linéaire. Des techniques numériques tel
I’algorithme intérieur réflectif de newton permettent de résoudre ce type de probleme [39]
.Comme cette approche nécessite une puissance de calcul importante et peut conduire a des
erreurs a cause d’une convergence vers des minimums locaux, une alternative consiste a
linéariser f(q) autour d’un point de coordonnées connues q, = [x, ¥,]" par un développement

en série de Taylor qui conduit a un probleme des moindres carrés linéaire.

9.1.5. La méthode de vraisemblance maximale

Une autre approche qui vise a éliminer les inconsistances du systeme d’équation non-
lineaire causées par les erreurs d’estimation des parameétres est basée sur la vraisemblance

maximale. On peut opter soit pour une approche directe, utilisant les équations non-linéaires,
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soit pour une version approximative qui, dans une étape préliminaire, la linéarité des

équations. Dans le cas de I’utilisation de la TOA comme parameétre du systeme d’équation, le

vecteur des retards mesurés a un réseau de M récepteurs est exprime sous la forme :
T=[t1ty..t4] =Ty +e (1.11)

Ou Tycontient les vraies valeurs des retards et e modélise les erreurs additives de mesure
ou d’estimation ses éléments sont considérés comme des variables gaussiennes indépendantes
de moyenne nulle et variance o2et sa matrice de covariance est donnée par :

Q = E{ee’} = diag{c? .. 6%} (1.12)

Si on dénote par 8 = [x;y;]" la position de I’objet mobile et le vecteur des distances
entre I’émetteur et les récepteurs parr = [r; r; ...7y]7 la fonction de densité de probabilité
de T en connaissant par 6 est exprimée sous la forme :

M 1
f(T10) = (2m)z[det(Q)] zez (1.13)
ou J=|[T —r(c—g)]T Q! [T _r(C_H)] La valeur de @qui minimise J représente

I’estimation au sens de la vraisemblance maximale [40], des approches similaires existent

pour les équations basées sur la TDOA ou AOA.

9.2. Algorithme de localisation en scénario NLOS

Les méthodes géométriques décrites précédemment ne permettent pas de distinguer le
trajet direct des multi trajets. Dans le cas ou des configurations NLOS sont susceptibles
d’apparaitre, la plupart des méthodes proposées s’orientent vers la détection et la suppression
des multi trajets afin de minimiser les erreurs de localisation. Les méthodes qui exploitent la
structure NLLOS sont plus rares.

Plusieurs techniques essayent de contourner les problémes introduits par les
configurations NLOS. Les principales méthodes de détection et/ou suppression des cas NLOS
sont basées sur [29]:

- des tests d’hypothéses.

- des algorithmes basés sur le maximum de vraisemblance.
- laméthode des moindres carreés.

- latechnique des contraintes.

- les estimateurs robustes.

- les méthodes d’identification et rejet.
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Des méthodes récentes exploitent la structure géométrique des trajets NLOS qui
subissent une seule interaction avec I’environnement, elles sont généralement combinées avec
la connaissance de la structure bidirectionnelle du canal de propagation en termes de retards et
d’angle d’arrivée et de déepart.

Une premiere approche d’exploitation des chemins NLOS a été donnée dans [41],
I’estimation des paramétres n’est pas considérée, I’hypothése de base suppose connues la
distance d des trajets reliant I’émetteur au récepteur, leurs directions d’arrivée S et de départ a
le trajet direct est supposé inexistant. Bien qu’il ne soit pas mentionné, la méethode utilise
uniquement des trajets qui subissent une seule interaction avec I’environnement.

Un nombre de My stations de base, ayant des coordonnées connues, sont supposées
recevoir le signal transmis par I’objet mobile & localiser. Les parametres du trajet de plus forte
amplitude sont utilisés dans une premiére étape afin de déterminer la région possible de

I’objet mobile.

Higian

* =TT ™ possible

:_1---'“ k.:?'—J'

MY

Figure 14. Détermination de la région possible de I’objet mobile [41].

Les coordonnées de I’obstacle O(x,,y,) qui a généré le trajet sont nécessaires, elles
sont supposées étre données par :

{xo =xg +rsin(B) o0 4 (1.14)

Yo =Yg t 1 cos(B)

et les coordonnées de I’émetteur :

{xT = xy + (d — r) sin(a)

yr=yo+(d—-r)cos(@)’ e(0,d)  (1.15)

L’utilisation de (1.14) et (1.15) conduit a exprimer la région ou peut se trouver I’objet
mobile par un segment de droite, I’équation de la droite qui le contient étant donnée par :

yr = k(a, B)xr + b(a, B, d) (1.16)
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Ou k(e B) = H et b(a,B,d) = —k(a, B)(xg — d sin(a)) + yg — d cos(a).

La connaissance des parametres de deux ou plusieurs trajets permet de retrouver la

position de I’objet mobile donné par I’intersection des droites exprimées par (1.16).

L’intégralité des récepteurs disposant des parameétres d’au moins un trajet conduit a

travers la méthode des moindres carrés a déterminer la position de I’objet mobile :

Ng

Cer, yr) = argming,, ) (xp +b =yp)? (117
i=1

Pour ameéliorer les performances de la méthode précédente, la méthode de
vraisemblance maximale est préférée a celle des moindres carrés. Elle permet d’estimer non
seulement la position de I’objet mobile mais également les coordonnées des points d’impact

sur les obstacles.

10. Conclusion

Les parametres de localisation, telles que les AOAs, TOAs et les TDOAs doivent
d'abord étre mesurés avec précision avant d’étre utilisés par un algorithme adéquat pour
calculer une estimation de la position du MS. On conclue que le processus de calcul de
I’estimation de la position comporte deux parties. La premiere partie consiste a estimer des
parameétres de localisation et la deuxiéme partie consiste a utiliser des méthodes faisant appel
a ces mémes parametres pour estimer la position de la station mobile. L’utilisation d’un type

particulier de mesures définit une certaine technique.
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Chapitre Il : Le Filtre de Kalman étendu EKF-IMM

1. Introduction

Plusieurs techniques sont utilisées pour réduire I'effet de I'erreur de mesure du
NLOS. Le filtre de Kalman est largement utilisé pour I'estimation de la position d'une
MS. Cependant, pour le cas de ce filtre la transition LOS / NLOS entrainera une grande
erreur dans I'estimation car les matrices de covariance estimées du bruit de mesure ne
variées pas d'une maniere adaptative pour correspondre a la vraie variation de la matrice
de covariance. L'estimateur a modeles multiple interactifs (Interacting Multiples Models
IMM) a démontré comme I'un des plus méthodes efficaces d'estimation dans un systéeme
dynamique hybride dans des conditions environnementales incertaines. Il peut estimer
avec precis l'état d'un systeme dynamique avec plusieurs disponibles modes de
commutation [42] [43] [44] [46].

Dans ce chapitre nous allons introduire en détail la technique IMM. Le canal de
transmission entre la BS et la MS avec la condition LOS ou NLOS est traité comme un
systéeme & mode de commutation, consideré comme un processus de Markov a deux états.
Au méme temps, la fusion de données des mesures RSS et TOA est également utilisée
avec l'estimateur IMM. Le filtre de Kalman étendu, est utilisé pour traiter I'estimation de
la position du mobile puisque le modele mathématique de RSS est non linéaire [42] [43]
[44] [46].

2. Historique du filtre de kalman

Rudolf Kalman, né en 1930, poursuivit des études dans les domaines de
I’électronique et de I’automatique et soutenu une these en 1957 sur le comportement des
solutions des équations récurrentes du second degré. A partir de 1955, il travailla dans
différentes entreprises en tant qu’automaticien. En 1958, alors qu’il travaillait au research
institue for advenced studies a Baltimore, il eut I’idée originale d’employer le formalisme
des équations d’état au filtre de Wiener, ce qui lui permit de construire I’estimateur que
nous connaissons aujourd’hui [43].

En 1960, alors que Kalman visitait la NASA, un des responsables, F.Schmidt
comprit la possibilité d’appliquer les résultats de Kalman pour le projet « Apollo » pour
I’estimation et la commande de la trajectoire Schmidt travailla sur le sujet et on peut dire
que ce fut la premiere réelle implantation du filtre [42] [43].
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L application du filtre de Kalman (estimateur linéaire) pour I’estimation de la
position d’un objet nécessite, assez souvent, la linéarisation des équations d’un systeme
non linéaire cette étape supplémentaire conduit a définir ce que I’on appelle, aujourd’hui,
le filtre de Kalman étendu [58] [59].

Les applications du filtre de Kalman sont nombreuses dans les métiers de
I’ingénieur. Le filtre de Kalman permettant de donner une estimation de I’état de systeme
a partir d’une information a priori sur I’évolution de I’état (modele) et de mesures réelles,
il sera utilisé pour estimer des conditions initiales inconnues (balistique), prédire des
trajectoires de mobiles (trajectographie), localiser un engin (navigation, radar,...) [58]
[59].

3. Rappel sur Le filtrage

Le terme «filtrage optimal» désigne la méthodologie utilisée pour estimer I'état d'un
systéeme variable dans le temps, d'ou nous observons des mesures bruyantes indirectes.
L'état se réfere a I'état physique, qui peut étre décrit par des variables dynamiques, telles
que la position, la vitesse et lI'accélération d'un objet en mouvement. Le bruit dans les
mesures signifie qu'il y a un certain degré d'incertitude. Le systeme dynamique évolue en
fonction du temps, et il y a aussi du bruit dans la dynamique du systéme, du bruit de
traitement, ce qui signifie que le systeme dynamique ne peut pas étre modélisé de
maniere entierement déterministe. Dans ce contexte, le terme «filtrage» signifie
essentiellement le processus de filtrage du bruit dans les mesures et la fourniture d'une
estimation optimale de I'état compte tenu des mesures observees et des hypothéses sur le
systeme dynamique. Cette boite a outils fournit des outils de base pour estimer I'état d'un
systeme dynamique linéaire, le filtre de Kalman, ainsi que le filtre Kalman étendu
(EKF), peuvent étre utilisés pour estimer I'état des systemes dynamiques non linéaires.
De méme, les contreparties plus lisses des filtres sont fournies. Le lissage Consiste a
déterminer a chaque instant une estimation qui s’accorde le mieux avec les nouvelles et
anciennes observations. L’estimation consiste donc a calculer le vecteur d’état qui
intervient dans un systeme d’équations constituant le modeéle d’évolution d’un processus
physique. Le probleme donc est de déterminer la loi de probabilité de I’état d’un systéme

dynamique étant donné que les observations sont partiellement bruitées [55] [56] [57].
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Le probléme peut se présenter soit en temps discret soit en temps continu. En
général, le systéme peut étre décrit de maniere naturelle en temps continu alors que les
observations sont fournies en temps discret. En régle générale, on peut estimer deux
catégories de variables :

e Les quantités invariantes dans le temps (scalaire, vecteur, ou matrice).
e L ’état du systeme dynamique (généralement un vecteur).

Le processus d’estimation d’état peut étre schématisé comme suit :

Source d’erreur Source d’emreur Information
du systéme de la mesure a priori

\ Etat du systeme \

- Mesure Etat estime
Systeme

Dynamique [0 Mesure dUl || SEIMAtion

Svstéme d’état

Erreurs sur I"estimation
del état

Figure 15. Synoptique du processus d’estimation [55] [56] [57].

Nous ne disposons pas d’accés au deux premiers blocs, car ils sont considérés
comme une boite noire. L unique variable qui est a notre disposition c’est I’observation
(mesure) entachée d’erreurs [55] [56] [57].

4. Filtre de Kalman étendu

Dans la plupart des applications d'intérét, les équations de la dynamique du systéme
et de I'observation sont non linéaires. L'estimateur le plus utilisé pour les systemes non
linéaires est le filtre Kalman étendu (Extended Kalman Filter: EKF). L'EKF applique le
filtre de Kalman aux systémes non linéaires en linéarisant simplement tous les modeles
non linéaires afin que les équations linéaires traditionnelles de filtre de Kalman puissent
étre appliquées. Cependant, dans la pratique, l'utilisation de I'EKF comporte deux

inconvénients bien connus:
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- La linéarisation peut produire des filtres hautement instables si les hypothéses de
linearité locale sont violées.

- La dérivation des matrices jacobiennes est non triviale dans la plupart des
applications et entrainent souvent d'importantes difficultés de mise en ceuvre [59]
[60] [61].

4.1. Formulation du filtre de Kalman
Soit I’équation d’état du systeme :
x(k+1) = F(k)x(k) + v(k). (2.1)
En supposant que le bruit de systeme v(k) est blanc gaussien, de moyenne nulle et
indépendante x (k) précédents, I’état prédit X(k + 1|k) est donné par :

2(k + 1k) = F()z(k|k) (2.2)

Avec une matrice de covariance donnée par :

p(k + 1k) = F(k)p(k|k)F (k)" + Q(k) (2.3)
Ou x(k|k) est I’état estimé a I’instant k de I’état x(k) . L erreur d’estimation est définie
par :

X(k) = x(k) — x(k|k) (2.4)
Il s’agit donc de minimiser la quantité :

p(klk) = E[(x(k) — 2(k|k)) (x (k) — 2(k|Kk))] (2.5)

p(k|k) est appelée matrice de covariance de I’erreur d’estimation. Le filtre de Kalman est
donc un filtre & variance minimale.

La mesure prédite est donnée par:

2(k + 1|k) = H(k + Dk + 1]k) (2.6)

La différence entre la valeur mesurée z(k + 1) et la valeur préditez (k + 1|k)

fournit une indication sur I’erreur d’estimation, nommeée innovation, elle est définie par :
Z(k+1)=z(k+1)—z(k+ 1lk) (2.7)
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D’apres Bar-shalom, lorsque le filtre est consistant, I’innovationz(k + 1) est un
bruit blanc de valeur moyenne nulle, I’estimé de I’état x(k + 1) est donnée par I’équation
suivante :

Xk+1k+1) =xk+1lk)+K(k+ D[z(k+ 1) — z(k + 1]k)] (2.8)

Cette relation exprime le fait que la nouvelle estimation du vecteur d’état a I’instant
k+1 est une mise a jour de I’estimation a I’instant k. Cette mise a jour tient compte de
I’écart entre la mesure effective et la mesure prédite.

Il faut donc déterminer le parameétre K(k + 1) pour la mise a jour de sorte que
I’erreur au sens des moindres carrés entre le vecteur d’état et son estimé soit minimale.
Le parametre K(k + 1) est appelé gain du filtre de Kalman. On montre que le gain de
Kalman K (k + 1) est donné par :

Kk+1)=pk+1k)H(k + DTSk +1)7! (2.9)

Ou s(k + 1) est la matrice de covariance de I’innovation, elle est définie par :

s(k+1)=H(k+ Dpk+1k)H(k+ DT +R(k+ 1) (2.10)

La matrice de covariance de I’erreur d’estimation est donnée par :

plk+1lk+1)=plk+1lk) —K(k+ DSk + DKk + 1)T (2.11)

La figure 16 résume un cycle de calcul de I’état estimé d’un systéme linéaire par le
filtre de Kalman [58] [59] [60] [61].

I ] Propagation du prochain cycle '

T T T e
Calcul du gain de Kalman 'J ﬁ
L P
1

Mise a jour de covariance ':

| ~ T B |
i Mesure entrante .7 Mise & jour de I'estimeé ’:
)

Figure 16. Un cycle de calcul de I’état estimé d’un systeme linéaire par le filtre de
Kalman [61] [62].
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5. L'IMM (Interacting Multiples Models)

Une estimation précise de I'état des cibles avec une dynamique changeante peut étre
réalisée grace a l'utilisation de plusieurs modeéles de filtre. L'algorithme IMM fournit une
structure pour gérer efficacement plusieurs modéles de filtre. La conception d'un IMM
nécessite la sélection du nombre et du type de modeles de filtre et la sélection de chacun
des parameétres de filtre [58] [59] [60] [61].

L'IMM est le plus utilisé dans les applications de poursuite d’une cible
manouvrante, en raison du bon compromis qu'il réalise entre performance et complexité.
Il est approprié aux problémes de poursuite d’une cible a I'aide de plusieurs capteurs. Il
consiste a utiliser un ensemble fini de modeéles pouvant décrire tous les mouvements
possibles que peut effectuer une cible. Un ensemble de modeles fonctionnant en parallele
et interagissant entre eux est utilisé pour décrire voir méme les mouvements dont le
modéle n'est pas disponible. Les modéles utilisés peuvent avoir différentes structures de
forme récursive et modulaire avec une charge de calcul fixe. Chaque cycle contient trois
étapes essentielles: interaction (mixage), filtrage, et mélange. A I’instant k, I’initialisation
de I'ensemble des filtres, chacun correspondant a un modele particulier, est effectuée en
mixant les estimées fournies par les différents filtres a I'instant précédent. Les différents
filtres opérent en parallele délivrant chacun I’état prédit et I’état estimé et leurs
covariances. L’état estimé global est alors obtenu en pondérant les états estimeés
individuels par les probabilités des différents modéles. La covariance de I’état estimé
global est également évaluée en utilisant ces probabilités [58] [59] [60] [61].

Dans cette approche, un ensemble de modeéles est utilisé pour décrire le mouvement
d'une cible. La transition d'un modele a un autre peut avoir lieu a n’importe quel instant
en suivant une chaine de Markov [58] [59] [60] [61].

6. L'estimation de la position a base du filtre IMM-EKF

L'IMM basé sur le filtre de Kalman (EK-IMM) est utilisé pour l'estimation de la
position d'une MS avec la fusion de données entre la mesure du TOA et la mesure de la
RSS dans un environnement sans fil. Le filtre Kalman étendu est utilisé pour I'estimation

non linéaire. L'IMM est utilisé comme un basculement entre les états LOS et NLOS, qui
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sont considérés comme un processus de Markov avec deux modes interactifs [44]
[45] [46].

7. Modéle de mesure

L'estimation de la position de la MS est considérée dans un environnement
microcellule de propagation radio, comme le montre la figure 17. Une transition LOS /
NLOS se produit lorsqu'une MS arrive au coin de la rue. La transition est modélisée en
tant que systeme de mode de commutation. Un processus de Markov a deux états de la
Figure 19 est utilisé pour décrire le systéme de commutation [53] [54].

Figure 17. Environnement de propagation dans la région urbaine [53] [54].
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FTTTT T IMM structure == =———————=——=—— -:
| :
T%a: B (n—1]n=1) |
ar
RSS : 0% ﬂ,_1{r_r__I + 1 d(n) _
from ! g o 1 o
1 moother
BS, . Combination | 14 (m) .
I ! I ) LV
mr.. nteraction NS 6 (n | n) ! Mabile Xy (m), v ()
1 Smoother L : : Iwiu_m f———
: A 6, (n—1n-1) 22 (% 1) [ : Culeutution
1 An—1|n— N
! L [T )] : d‘i’;].
oy (¥ =1[n=1) | Likelihood | g
H = ™ Probability |
! I
: Mixing . — J‘\ll;l’_n} A |
i | Probability _P&.;- Markov Switching 1
I Probability d
TOA | :
A0 b e e e e
RSS
from
BS: _—
— IMM structure
2 (k)
TOA
and
RSS
from
BS:
e 1MM structure
2, (k) —

Figure 18. L'architecture EKF-IMM utilisée de I'estimateur de localisation mobile [53].

=

Pz
Figure 19. Modeéle de changement de Markov [53] [54].

7.1. Modele de systeme

On suppose qu'il existe des K BSs pour détecter le signal recu de MS dans un
environnement de propagation radio micro cellulaire urbain. (X,(n),Yy(n)) est la

coordonnée de la MS a I’instant n. La mesure de la distance r; (n) correspondant au TOA
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entre la BSk et la MS au moment n sous la condition LOS peut étre modélisée

comme [42] :

rk(n) = dk (Tl) + Wy (n), k= 1,..,K (212)

Ou d; (n)est la distance réelle entre les BSk et la MS correspondantes a I'instant n,
et wg, (n) est le bruit de mesure du TOA, modélisé comme un bruit blanc additif
Gaussien blanc (Additif White Gaussien Noise: AWGN) de moyen zéro et d'une variance
o2 Lorsque la propagation NLOS se produit, la distance réelle d,, (n) est la somme des
deux distances: de la BSk au coin et du coin a la MS. La mesure de la distance 7, (n)
correspondant aux mesures du TOA entre BSk et MS au moment n sous la condition

NLOS peut étre modelisée comme :

rk(n) = dk (n) + Wik (n) = dck + drk (n) + Wak (n), k= 1, ,K (213)

Ou d.; etd,, (n) représentent les distances de BSk au coin et du coin a la MS [42].

7.1.1. Puissance regus entre BS et MS sous la condition LOS / NLOS

La mesure de puissance p, (n) correspondant a la RSS entre la BSk et la MS a
I'instant n sous la condition LOS peut étre modélisée comme [47] [48] :

pr(n) = 10log[dff () (1 + dp (M) /9)*1 + Wy (), k=1,..K (2.14)

Ou wy, (n) est le bruit de mesure du RSS modélise comme AWGN d'une moyenne
nulle et variance apz, g est le point de rupture avec une portée de 150 a 300 m, et les
parametres a et b déterminent les pentes avant et aprés le point de rupture,
respectivement.

La mesure de puissance p, (n) correspondant aux données RSS entre BSk et MS a

I'instant n sous la condition NLOS peut étre modélisee comme [47] [48] :

dc b d _dc b
pi(n) = 1010%[ ck (1 +7k) (di(n) —dg)* X (1 +%) ]

twy (), k=1,..,K (2.15)
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7.1.2. Fusion des données de temps d’arrive et la puissance recus

Pour améliorer les performances, les mesures du TOA et la RSS sont utilisées
simultanément pour l'estimation de localisation.
Pour simplifier, ces mesures sont formulées sous la forme vectorielle suivante.

e Pour le cas LOS:

z,(n) = [p"(n) = |10log ld’c‘l(") <1+dkg§n)>b” + [W”"(n)], k=1,.,K (2.16)

1 (n) 4 () Wy (n)

e Pourlecas NLOS :

b
= [pk ()] _ |10log [dgk (1 +dee 9) (dye () — d ) (1 + M) ]
e nm)] g
dy(n)

+ [Zz’;gg] k=1,..K (2.17)

Les équations (2.16) et (2.17) s'appellent les modéles multiples et les mesures de
fusion de données dans cette méthode. Les bruits de mesure w,, (n) etwgy, (n) sont
supposés indépendants. Les techniques de fusion de données exploitent les mesures
indépendantes pour créer des estimateurs qui ont une précision supérieure a celles basées
sur une mesure unique. Etant donné que les mesures dans (2.16) et (2.17) sont non
lineaires avec les conditions de LOS et de NLOS, le schéma d'estimation IMM-EKF est
utilisé pour traiter I'estimation non linéaire [47] [48].

7.1.3. Modele d'espace d'état

A partir des modeéles de mesure de la distance dans (2.16) et (2.17), nous supposons
que trois BS sont utilisées pour détecter le signal de la MS (c'est-a-dire K = 3). Un

vecteur d'état selon BSk est Défini par :

O (M) = [d,(n) d (1", k=1,..,K (2.18)

Ou d,, (n) est la vitesse de la MS selon BSk. Le modéle d'espace d'état du signal MS peut

étre exprimé comme des équations dynamiques a deux modes non linéaires suivantes :
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e Pour le cas LOS:
0,(n+1)=FO0x(n) +Cv,(n), k=1,..,K

oy =[P4 = 10108

ka( )
” [Wd ) (2.19)

dy (n)

e Pour le cas NLOS:
0,(n+1)=F0x(n) +Cv,(n), k=1,..K

b
(1 +—) (die(n) = i) <1 +(d"("+d")> ]

2 = [pk (n)] llOlog

1, (n)
di(n)
Wy, (n)
+ [wzk ) (2.20)
2
F= [(1) 7;5 , C= [TSTS/Z]. (2.21)

T, est la période d'échantillonnage, et v, (n) est le bruit de conduite du processus en
raison de I'accélération de la MS. Notez que le terme d;, (n) dans (2.17) défini dans (2.13)
est différent de celui de (2.16) défini dans (2.12). Le probleme de mesure de portée sera
réduit au probléeme d'estimation d'état non linéaire du systéme a deux modes présenté
dans (2.19) et (2.20) [47] [48].

8. IMM-EKF
8.1. Estimation de la distance par I'lMM-EKF

Il existe deux équations d'état dynamiques pour modéliser le signal du mobile dans
(2.19) et (2.20). La transition LOS / NLOS est modélisé en tant que processus de Markov
a deux états. L'état 6, (n) pour la k™ BS est estimé simultanément par deux EKF en
paralleles sur la base des modes correspondants (c'est-a-dire les filtres LOS et NLOS).
Les probabilités du mode de la condition actuelle peuvent étre calculées et mis a jour par
une fonction de vraisemblance via les erreurs d'estimation respectives. Ensuite,

I'algorithme IMM-EKF combine les résultats d'estimation des deux EKF en paralleles, en
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tenant compte de leurs probabilités de mode correspondantes. Dans la prochaine itération,
les probabilités de mixage sont calculées et ensuite mélangent les résultats d'estimation
précedents des deux EKF, pour estimer I'état a priori mixte de I'EKF correspondant. La
fusion de données des mesures TOA et RSS est utilisée pour améliorer les performances
du IMM-EKF. L'architecture de la méthode est illustrée a la figure 18, qui se compose de
trois étapes majeures: interaction (mixage), filtrage et combinaison. L'algorithme est
décrit dans ce qui suit [45] [53] [54].

8.1.1. Interaction (Mixage)

Pour décrire I'interaction de I'lMM, d'abord les termes suivants sont définis:
vk € [1 pour BS1, 2 pour BS2 et 3 pour BS3], i, j € [1 pour le filtre LOS, 2 pour le filtre
NLOS].

Les états a mode multiple, issus de I'estimation précédente, sont mélangés a ce
stade. Si le mode actuel peut étre précisement estimé, I'erreur d'estimation sera réduite
pendant le changement de mode.

Nous supposons que toutes les probabilités de transition sont bien connues. La
probabilité de mélange du mode i au mode j peut étre exprimée par:

Ry (= 1n = 1) = (1/C )iy, (0 = 1) (2.22)

Ou  py,; est la probabilite de transition de Markov du mode i au mode j pour BSk,
Hy (n — 1) est la probabilité de BSk en mode i au temps n — 1 et ¢, ; est un facteur de

normalisation pour BSk est défini comme :
Crj = z Prij My, ; (n—1). (2.23)
i

L'estimation d'état a priori mixée 9,{,0,- (n—1|n—1) et la matrice de covariance
Py.o; (n — 1|n — 1) pour le filtre du j*™ mode (filtre LOS ou NLOS) de BSk au temps

n — 1 peut étre obtenu par :

Broj(n—1ln—1) = Z O i(n—1ln— Diy(n—1n—1)  (2.24)
i
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Peoy(n=1ln=1) = > {Pp (1= 1ln = 1) + [G,(n = 10 = 1) = B u(n — 1n — D]

L

X [Bii(n =1 =1) = o (n—1n— D] } x g (n—1n—1)  (2.25)

ék,i (n—1|n—1)et P, ;(n — 1|n — 1) sont la matrice d'estimation d'état et de covariance
pour le filtre du iéme mode au temps n — 1, respectivement. ék,l- n—1n—-1)et

P, ;(n — 1|n — 1) sont fournis par I'étape du mode précédent par I'EKF [53] [54].

8.1.2. Filtre de mode

vk € [1 pour BS1, 2 pour BS2 et 3 pour BS3], j € [1 pour le filtre LOS, 2 pour le
filtre NLOS]. L'estimation d'état non lineaire est introduite, et la probabilité de mode est

mise a jour a ce stade. De (2.19), (2.20), et I'algorithme de EKF, nous pouvons obtenir :

b, (nln—1) =FBo;(n—1ln—1)Vj € [1,2]k € [1,23] (2.26)
Oy (n) = B (nIn — 1) + Koy (Weg () (227)
Ou:
er;(m) = z,;(n) — hy (Gk’j (njn — 1)), j=1.2 (2.28)
hy ; (ék,j (nln — 1)) pour j=1, 2, sont exprimés en (2.29) et (2.30).
ék,j (n|n — 1)[1,1] représente I'élément a la premiere ligne et la premiére colonne de
I’état @k,j (n|n — 1). L équation (2.28) désigne le processus d'innovation de l'erreur de

prédiction de la distance selon le filtre du j*™

mode. K, ;(n)est le gain du EKF
correspondant, qui est utiliseé pour minimise la covariance E{ey ; (n)e,f,j (n)} de l'erreur
de prédiction de la distance. La matrice de covariance de l'erreur de prédiction
Py j(n|n), le gain de Kalman K, ;(n) et la matrice de covariance de l'erreur
d'estimation de la distance Py ;(n|n — 1), sont obtenus a partir des équations suivantes

(2.30), (2.31), et (2.32) respectivement [49] [50]:

hi1(8) =

) o Bei(nln— DL
101og | (8 1 (nln — D[1,1]) <1+ £ nng : ]>] (2.29)

Bix (nln — D[L1]
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a dek b _ _ a Ok (nIn-1)[1,1]—d ) b
hes(8) = [101og[dck(n) (1+ g) (Br2(nin — D[1,1] —d,y) (1+ . )]

‘ (2.30)
O 2(nln — 1[1,1]

Py j(n|n—1)=FPy.o; (n — 1In-1)F"+o5CCT (2.31)
-1
Ka,k,j (Tl):Pk,j (n|n—l)HkJ X [Hk,ij,j (n|n—1)H1I’] + Qk] (232)

Py (n|n):[1 — Kok (n)HkJ-]PkJ- (nln—-1) (2.33)
Ou

ohy.; (6) .
Hyiy = 2" loms, in-1d = 12 (239)

Hy;Pour j =1, 2 sont exprimes en (2.35) et (2.36).
o2 dans (2.31) est la variance du bruit de conduite du processus, et Q,dans (2.32) est la
matrice de covariance du vecteur d'erreur de mesure[w, (M)wgy (n)]". Les matrices de

covariance d'erreur de la prédiction et de I'estimation de la distance selon le filtre EKF

apparié par mode de BSk sont définies comme suit:

P,j(nln—1)=E {[Hk(n) —6;(nln — D] x [6,(n) — B (n|n — 1)]T}

Py (nln) = E{[6:(n) — B,; (nm)] x [6,(0) — B, (im)] '} (237)
Avec :

10[ad~ ' +b(1+d/g9)"/g]/In10 0

Hpq1 = [ 1 O] , ford = ék,l(nln - 1D[1,1] (2.35)

Hk,2 — [10[a(d - dck)_l + b(l + (d - dck)/g)_l/g]/ln 10 g] Jford = ék,z(nhl _ 1)[1’1] (236)

1

En outre, la covariance E{ey (n)e,f,j (n)} de l'erreur de prédiction de la plage

homogeéne est exprimée comme :

E{ey; (n)e,f’j (n) = S;(n) = Hy ;P ; (n|n — 1)H,f'j + Qy (2.38)

39



Chapitre Il : Le Filtre de Kalman étendu EKF-IMM

La fonction de vraisemblance A ; (n) et la probabilité de mode My, (n) pour I'EKF

du j*™ mode de BSk, peuvent étre mises & jour par :
Aoy () = N (e (0); 0,5, () (2:39)

1 1 _
ey (1) = 2 My () ) P (1 = 1) = 2=y (0, (2:40)
i

Ou N(ek,]- (n); 0, Sy ; (n)) désigne la fonction de densité gaussienne de ey ;(n) avec

moyenne nulle et covariance Sy ; (n) et ;. est un facteur de normalisation donné par :

¢ = Z Ag; ()G, (2.41)
J

La signification physique de (2.39) est que la fonction de vraisemblance du filtre
EKF du j éme mode est faible si la valeur absolue de I'erreur d'estimation |e; ; (n)] est
grande, et vice versa. Les probabilités de mode mises a jour dans (2.40) sont basées sur
les probabilités de transition de Markov et la pondération de la fonction de vraisemblance
Ay,j(m) pour le filtre EKF du j éme mode [51] [52].

8.1.3. Combinaison (melange)

Pour que le filtre de Kalman fonctionne, une prédiction doit étre faite. En faisant
une prédiction en utilisant le vecteur d’état 0, (n|n), une transition possible entre les états
i et j serait ignorée.

Pour résoudre ce probléme, un nouveau vecteur d'état®,(n|n) est mélangé. Ce
nouveau vecteur d'état consiste des vecteurs d'état de tous les modeles utilisés et sont
pondeérés par leur probabilité de transition [53] [54].

Ce processus est répeté pour chaque modele, produisant un vecteur d'état pour
chaque modele. Similaire au mélange des vecteurs d'état, la matrice de covariance et les
probabilités sont mélangées. D'une maniére plus générale, le processus de mélange peut
étre décrit par les relations indiquées ci-dessous [53] [54].
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vk € [1 pour BS1, 2 pour BS2 et 3 pour BS3], j € [1 le filtre LOS, 2 pour le filtre
NLOS]. L'estimation de vecteur d'état et la matrice de covariance d'erreur de I'estimation
de la distance pour BSk peuvent étre obtenues en combinant les résultats de leurs filtres
adaptés au mode en fonction des probabilités de mode respectives. Ils peuvent étre

exprimés comme suit:

0 (1) = ) By (nlm () (242)
J

Pe(aln) = > (P ) +x [0 (nln) = B al)] Y, , () (243)

J

La probabilité de mode p ; (n) est tres importante pour I'estimation de localisation
de la MS. C'est une pondération de I'interaction et la combinaison de I'estimation de I'état
pour IMM-EKEF utilisé. Enfin, I'estimation de la distance de la MS pour chaque BSk peut
&tre obtenue & partir du vecteur d'état estimé 8, (n|n). De (2.18), il peut étre exprimé
comme :

d,(n) =[1 0]8,(nln), k=1,23. (2.44)

L'emplacement de la MS peut étre calculé a partir de d,(n) dans (2.44) par
I'estimation précise des distances entre les BSk et la MS. Une méthode pour calculer

I'emplacement mobile est introduite dans la partie suivante [53] [54].

8.1.4. Calcul de la position du mobile

Les résultats de I'estimation a l'aide du I’'IMM-EKF sont les distances estimées
entre les trois BS individuelles et la MS. Ces distances estimées dans (2.44) peuvent étre
utilisées pour obtenir I'emplacement de la station(X,(n),Y,(n)). Les coordonnées
correspondantes des trois BS sont supposées étre (X1,Y;), (X5, V), et(X3,Y3)
respectivement. Les équations (2.45) - (2.47), expriment la relation entre I'emplacement
MS (X,(n),Yy(n)) et les distances estimées d, (n) , d,(n) et dz(n).

Un seul cas est adopté pour chaque équation. Cela dépend de la probabilité de mode
correspondante pour BSk, le cas LOS est adopte siuy 1(n) > uy,(n) et vice versa.

Chaque équation représente un cercle, et la BSk est le centre du cercle. L'emplacement
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MS (Xo(n), Yo(n)) se trouve a l'intersection de trois cercles. En combinant (2.45) et

(2.46), les termes de second ordre x3(n) et y3(n) peuvent étre éliminés pour obtenir les

équations de premier ordre suivantes [49] :

{(xo(n) —x1)% + o(n) —y1)? = d2(n) = d?(n), for LOS (2.45)
(o) — x1)% + (yo() — y1)? = d? + (d1(n) — d.1)? = di(n), for NLOS .
{(xo(n) —x2)% + (yo(n) —y2)? = d3(n) = d5(n), for LOS (2.46)
(o) = %)% + (Vo() = ¥2)? =~ dZ; + (dz(n) — dcz)* = d5(n),  forNLOS
{(xo(n) —x3)% + (yo(n) — ¥3)? = d3(n) = dj(n), for LOS (2.47)
(xo(n) = x3)* + (Vo () — y3)® = d% + (d3(n) — dc3)* = di(n),  for NLOS .
200N 20 v2 4 w2 2 4 2
(x2 = x1)xo(M) + (y2 — y1)yo(n) = di(n) = di(n)=xi 425 — yi + ) (2.48)

2

De méme, les deux autres équations de premier ordre peuvent étre obtenues en
combinant (2.45) et (2.47), ainsi que (2.46) et (2.47), c'est-a-dire :

di(n) — d5(n)—x{ + x% — y} + y5
2

(x3 —x1)x0(M) + (y3 — y1)yo(n) = (2.49)

d5(n) — dj(n)—x5 + x5 — y5 + y5
2

(x3 = x2)x9(M) + (y3 — ¥2)yo(n) = (2.50)

Nous pouvons obtenir trois points d'intersection individuels

(xél)(n)’ yo(l) (n)) ’ (x(gz) (n), yéz) (n)) et (x(g?’) (n), y0(3) (n)), Qui proviennent  des

combinaisons de (48) - (50). Prenant la moyenne des trois points d'intersection :

@) +yPm) +yP )
3

xo(n) = (2.51)

P @) + yP ) + y&P )
3

yo(n) = (2.52)

L'emplacement MS estimé (x,(n), y,(n)) est obtenu [49].
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9. Conclusion

Dans ce chapitre, Nous avons étudié I’application d’un filtre IMM avec la fusion
des données (entre le temps d’arrivé (TOA) et la puissance regus (RSS)) pour I'estimation
de la localisation mobile dans un environnement sans fil. Le filtre Kalman étendu est
utilise pour I'estimation non linéaire. Ensuite L'IMM est utilisé comme un commutateur
entre les états LOS et NLOS, qui sont considéré comme un processus de Markov avec
deux modes interactifs. Nous avons traité aussi le modele de systéme utilisé et son

équation relative en espace d’état.

43



Chapitre 111
Résultats de simulation



Résultats de simulation

1. Introduction

Dans ce chapitre on va discuter les résultats de simulation de I'estimateur IMM-EKF
déja discuté dans le chapitre 2 pour I'estimation de la position d'un mobile avec la fusion de
données du TOA et de la RSS dans un environnement sans fil. La performance dépendre
fortement de I'environnement dans lequel se trouve le mobile. Dans notre cas, c’est un
environnement de propagation radio urbain (voir la figure 17) pour toutes les simulations qui

sont générées par le logiciel MATLAB.

2. Les données de simulation

Le véhicule est supposé avoir une vitesse constante de 18 km/h et se déplacer selon la
trajectoire de la figure 17. Donc la trajectoire du vehicule sur le plan x-y est indiquée comme
suit:

x0(t) = x(0) + 1 ()  (3.1)

Yo(t) = yo(0) + v, () (3.2)

Ou les coordonnées (v,,v,) représente la vitesse du véhicule dans les deux directions

x,y, et (x0(0),y,(0)) représente la coordonnée initiale de la MS. Ensuite nous supposons
que la vitesse v du véhicule reste constante (v? = v + vy) avec v, = 5m/s ouv, = 5m/s ,
avec xo(0) = 0m et y,(0) =50m. La longueur de trajet de simulation, lintervalle
d'échantillonnage et le temps d'observation total sont respectivement de 500 m, 0,2 s et 100 s.
Les données de mesure sont générées par la distance réelle et la puissance réelle.

Les positions des BS et les coordonnées du coin sont déja connues. Le bruit de mesure
est ajouté a la distance pour générer les données de mesure de la distance. Ce bruit de mesure
est supposée AWGN avec une moyenne nulle et un écart type g,, = 15m [63]. Le bruit de
mesure en puissance est supposé aussi un AWGN avec une moyenne nulle et un écart
type o, = 2 dB [62]. Les bruits sont supposés indépendants.

Lorsque la MS se déplace dans un coin de rue, la transition LOS / NLOS se produit pour
chaque BS [47], [48]. Les coordonnées des BSs sont supposées étre BS;(0,0), BS,(—300,300),
BS;(300,300) dans la figurel?7. La MS se déplace dans un coin de la rue et tourne a droite.
Cela provoque la transition LOS / NLOS de I'environnement de propagation. 1l existe trois BS
pour détecter le signal de la MS.

o2 dans (2.31) représente la variance du bruit de I'accélération du véhicule (MS). Dans

cette simulation on peut choisie la valeur ¢2 = 1m/s. La valeur initiale de la matrice de
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covariance de I'erreur d'estimation de la distance pour j = 1, 2 en (2.37) est attribuée a
P, ;(n|n) = 31 pour chaque BS. La matrice de probabilité de transition de Markov a deux

états de commutation de mode pour le schéma utilisé est donné par:

[Pk,u Pk,lz] =[0.995 0.005

Pea1 Peaa) L0005 0995 @veck =123

Pour toutes les BSs ce choix dépend du fait que le mode LOS ou NLOS de chaque BS
est modifié pour chaque 200 échantillons dans le cas de simulation de transition LOS / NLOS.

Les probabilités de mode initial sont données par 1 (0) = p,,(0) = 0.5 aveck = 1,2,3.

3. L'emplacement mobile et I’environnement de propagation
L'environnement est montré dans la figure 17. Ce modeéle est largement utilisé pour la

simulation d'un réseau cellulaire dans la région urbaine [49].

4. Résultats de la simulation
4.1. La trajectoire de la MS

400 |
m— trajectoire

350

BS1

50 /

0
-300 -200 -100

100 200 300

Figure 20. La trajectoire de la MS.

La MS se déplace de la coordonnée (Om, 50m) vers le coin de coordonnée (300m, 0),
puis il tourne a droite et continue a se déplacer jusqu'a la coordonnée (300m, 300m).
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4.2. Estimation de la distance pour BS1

700 T T
dk
600 rkd
dk.est
500 | Wl( IIII ) |
400 I t
E
° |
300 kA ‘l 1
200 | |
100
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figure 21. Distance estimée par la fusion de données de (TOA) et (RSS) entre BS1 et MS.
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Figure 22. L’erreur d'estimation de la distance entre BS1 et MS.
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4.3. Estimation de la distance pour BS2.
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Figure 23. Distance estimée par la fusion de données de (TOA) et (RSS) entre BS2 et MS.
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Figure 24. L’erreur d'estimation de la distance entre BS2 et MS.
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4.4. Estimation de la distance pour BS3.
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Figure 25. Distance estimé par la fusion de données de (TOA) et (RSS) entre BS3 et MS.
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Figure 26. L’erreur d'estimation de la distance entre BS3 et MS.
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> Discussion :

Les résultats de simulation obtenus sont présentes aux figures 21, 22, 23, 24 et 25, 26.
Pour les figures 21, 23 et 25, elles contiennent la distance réelle, la distance mesurée et la
distance estimee pour les trois BS respectivement, sous la condition LOS et NLOS. La
propagation en NLOS provoque une erreur d’estimation par rapport a la condition LOS qui
peut dépasser 150 m, mais I’utilisation de la technique IMM-EKF a peut efficacement

minimise I'effet NLOS avec une erreur que ne dépasse pas les 30m.

4.5. Estimation de la trajectoire de la MS

1000 .
trajectoire réel
o I'état estimé
800 I'état mesuré ||
600 B e s
400 b e
fg i H i
= rw»-—-.—._,
200 [ S :*‘ """""" .
O .‘ . , ..............
-200 Y ? 2. %0 s i
-400 ‘
-100 -50 0 50 100 150 200 250 300

X(m)
Figure 27. Estimation de la trajectoire de la MS par la fusion de données.
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Figure 28. Erreur d'estimation de la trajectoire de la MS par fusion de données.
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> Discussion :

Dans cette simulation on a combiné les trois BS (I’intersection des cercles des trois BS)
pour obtenir la trajectoire estimé de la MS. Le filtre IMM-EKF donne de bons résultats en
termes de précision de localisation avec une erreur moyenne quadratique de 45m.

On constate aussi que I'erreur au début de la localisation est importante (90m). Cela est
dd aux conditions initiales mal choisis.

T T [ Erreur RSS g
18k Erreur Fusion des donneés .! ':l. J -
16:; .1 51.‘. %
HHEEREN
N = (AN
i ; I
: NI N L
i GOy B TR
A T R A QR
gl Dt 1] gy L
NI T
{ [w‘ i&u 5 I n nf\
L M!fn‘l, IR AR
i 1 :'li ! ! % %
ﬂff""u‘: w» i i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempts[Sec]

Figure 29. Comparaison des erreurs de localisation de la MS provenant de source de mesure

différentes (fusion de données et la RSS) pour une seule BS (BS1).
» Discussion :

La performance de la méthode proposer est comparée a d’autres méthodes, les méthodes
Comparées peuvent étre séparées en deux catégories, la premiére concerne la fusion de
Donnée et, la deuxiéme avec une seule source (RSS) pour un seul BTS (BTS1).

On constate que I’estimation de la distance de la MS est améliorée par la fusion de
donnée. Donc I’erreur d’estimation sous la condition LOS et NLOS avec la fusion de donnée
est Iégerement meilleur que I'estimation par la RSS.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre on a discuté les résultats de simulation d'un IMM-EKF utilisé pour la
localisation d'une MS. Ces résultats montrent I'efficacité de cet estimateur a réduire I'erreur de
positionnement surtout dans la condition NLOS. Ces résultats ont montre aussi la sensibilité
de I''MM-EKF aux conditions initiales. On a constaté aussi que I'introduction de la fusion de

donnée a la phase de mesure a amélioré lIégérement les performances du systeme.
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Conclusion générale

Le principe objectif de ce mémoire est de traiter le sujet de la localisation d’une station
mobile dans un réseau GSM en présence des erreurs NLOS a basse d’un estimateur de type
IMM-EKEF situé dans un environnement de propagation urbain, avec I’utilisation de la fusion
de données des mesures de du temps d'arrivé (TOA) et les mesures de la puissance du signal
recu (RSS).

Nous avons ainsi décrit dans un premier temps les techniques de localisation d'une
facon générale et particulierement celles utilisées dans le réseau GSM. Par la suite on a
discuté en détail le model mathématique de I'environnement de propagation dans le cas LOS
et le cas NLOS en se basant sur les deux grandeurs : le TOA et la RSS.

Nous avons aussi fait un point sur I'estimation par le filtre de Kalman et on a donné les
étapes détaillées de I'estimateur IMM-EKF pour la localisation d'une MS. L'estimation de la
position via I'MM-EKF et la fusion de données des mesures TOA et RSS dans un
environnement sans fil a été formulée comme un probleme d'estimation d'état non linéaire.

En combinant le filtrage étendu de Kalman avec le schéma IMM pour une estimation de
la portée entre la station de base et la station mobile, I'estimateur IMM-EKF, en association
avec la fusion de données, a peut atténuer efficacement I'effet NLOS sur l'erreur de la
position. En outre, la performance de I'MM-EKF est meilleure avec la fusion de données
que celle avec une seule mesure utilisée (TOA ou RSS).

L'estimateur IMM-EKF souffre de quelques points négatifs tels que leur grande
sensibilité aux conditions initiales, la matrice de covariance de bruit n'est pas adapté au
changement brusque de la puissance de bruit et le temps de calcul élevé. Ces probléme

peuvent étre étudiés dans des futures travaux.
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