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Résumeé

Le présent mémoire a été élaboré dans le cadre du projet de fin d’études pour 1’obtention
du dipléme de master. Ce travail consiste a implémenter des algorithmes en utilisant Matlab

afin de simuler des approches permettant la localisation de mobile dans le réseau GSM.

Pour réaliser une estimation de mobile GSM, I’intérét s’est porté sur les techniques de
filtrage. Nous avons utilisé un filtre de kalman basé sur des mesures de TOA, et un filtre de
kalman adaptatif a base de la logique floue pour représenter au mieux la dynamique de systeme

dans les environnement LOS/NLOS.

Les approches proposées dans ce mémoire ont €té validé en simulations.

Mots Clés: Localisation, GSM, TOA, Filtre de Kalman, Filtre de Kalman adaptatif, Logique
Floue, LOS et NLOS.



Abstract

The present report was developed within the framework of the project of the end of studies
for the obtaining of the diploma of Master's degree. This work consists in implementing
algorithms by using Matlab to feign approaches allowing the location of mobile in the network
GSM.

To realize an estimation of mobile GSM, the interest concerned to the techniques of
filtering. We used a filter of kalman based on measures of TOA, and kalman filter adaptive with

the fuzzy logic to represent at best the dynamics of system in LOS / NLOS environment.

The approaches proposed in this report were validated in simulations.

Keywords: Localization, GSM, TOA, Kalman Filter, Adaptive Kalman Filter Fuzzy Logic,
LOS and NLOS.
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Introduction génerale

La localisation a toujours ét¢ une des préoccupations de I’homme. Depuis la plus lointaine
antiquité, I'nomme a opté plusieurs méthodes pour déterminer sa position géographique en

utilisant les étoiles, les boussoles et des cartes.

Ces derniéres années, I'émergence de la technologie de la communication sans fil a donné
naissance a des nombreux systéemes de positionnement et de nouveaux services basés sur la
localisation. Aujourd'hui, nous avons différents types de technologies de positionnement qui
peuvent étre utilisées pour déterminer la position des utilisateurs, comme les réseaux WLAN,

les réseaux cellulaires, en particulier le GSM et ’'UMTS.

La localisation dans les réseaux GSM nécessite la connaissance d’un certain nombre de
neceuds références dits BTS « Base Tranceiver Station » et un échange des informations comme
la méthode d’identification de la cellule (Cell ID pour Cell 1Dentification), les mesures du
temps d’arrivée du signal (TOA pour Time of Arrival), le temps différentiel d’arrivée (TDOA
pour Time Difference of Arrival), la puissance du signal recu (RSS pour Received Signal
Strength) et I’angle d’incidence du signal (AOA pour Angle of arrival). Il peut arriver que ces
mesures ne soient pas disponibles pendant un laps de temps, par exemple si un mobile est
couvert par un objet. Dans de tels cas, un bon algorithme de suivi est capable de faire encore
des prédictions de I'état de mobile et de continuer de le suivre. L’outil le plus important pour

estimer 1’état de ce mobile avec des mesures imprécises c’est le « filtre de Kalman ».

Selon la nature de cet algorithme, trois problemes sont repérés : Le filtrage, lissage et la
prédiction. Le filtrage consiste a rechercher la distribution de I'état a I'instant courant
connaissant lI'ensemble des observations passées et présentes. Le lissage utilise en plus les
mesures futures, c’est une opération qui exploite plus d’information que le filtrage et qui
conduit a des résultats plus performants. Enfin, la distribution recherchée pour le probléme de

prédiction est la loi d'un état futur connaissant I'ensemble des observations passées et présentes.

L’objectif principal de notre travail est de présenter le filtre de Kalman et de 1’appliquer

a la poursuite d’un mobile dans un réseau GSM pour une meilleure estimation de sa position.

Le présent manuscrit est organisé comme suit :



Introduction générale

Le premier chapitre présente un état de 1’art relatif aux systémes et techniques de
localisation. Une premiére présentation est faite portant sur les systémes de localisation
existants, certains d’eux ont été largement étudiés comme le GPS et GSM en mettant en exergue
les principes généraux mis en ceuvre ainsi les différentes métriques de localisation utilisées.

La deuxiéme présentation est dédiée aux différentes méthodes de positionnement.

Le deuxieme chapitre est consacré a la présentation de principe et 1’évolution du filtre de
kalman a la poursuite de mobile. La premiere partie de ce chapitre présente la formulation du
filtre de Kalman dans le cas d'un systéme linéaire en présence d'un bruit Gaussien. La deuxiéme
partie est dédiée a I'extension du filtre de Kalman au cas non linéaire telles que le filtre kalman
étendu 'Extended Kalman Filter (EKF)', le filtre de Kalman unscented, 'Unscented Kalman
Filter (UKF)', Le filtre de Kalman Cubature, 'Cubature Kalman Filter (CKF)', et le filtre de
Kalman Quadrature, 'Quadrature Kalman Filter (QKF)'. La derniére partie de ce chapitre est

consacrée a la présentation de filtre Kalman adaptatif a base de la logique floue.

Dans le dernier chapitre du mémoire, nous présentons les résultats des tests effectués

pour tester les performances de filtre de Kalman.

Enfin, une conclusion générale parachéve ce mémoire par un bilan sur ce qui a été fait
avec les principaux résultats obtenus, et certaines perspectives qui mériteraient d’étre

approfondies.
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Chapitre 1

Etat de I'art sur les systémes et technigues
de localisation

1.1. Introduction

De nos jours, les systémes de localisation sont multiples, et peuvent étre classé en deux
catégories : les environnements « Outdoor » (a 1’extérieur des batiments) dont les systemes de
navigation par satellite (GPS) sont utilisés en regle générale. Cependant, les phénomenes de
réflexion et de trajets multiples limitent I'utilité de ces systemes dans les environnements dits
«indoor » (a I’intérieur des batiments). C’est pourquoi des systémes de localisation indoor ont
été développeés. Dans le cadre de I’indoor, les technologies radio (Wi-Fi, Bluetooth, RFID,
UWB) semblent bien indiquées grace a leur capacité de traverser les obstacles qui sont

nombreux a I’intérieur des batiments (murs, mobilier, etc.).

Ce premier chapitre introductif, présente quelques éléments généraux concernant les

systemes de localisation existants et les différentes techniques de positionnement.

1.2. Les systéemes de localisation
1.2.1. Architecture d’un systéme de positionnement
Un systéeme de positionnement se compose de trois éléments essentiels : d'un certain

nombre de dispositifs de détection, d'un algorithme de positionnement et d'un systéme

d'affichage, comme illustré sur la figure suivante :
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Meétriques de localisation :
TDOA, AOA, RSS...etc.

= CAPTEUR

Signal regu

= CAPTEUR

Figure 1.1 : Schéma synoptique des blocs fonctionnels d’un systéme de positionnement [1].

i Coordonnées (x, y, z)

Sitefinder

ALGORITHME DE

POSITIONNEMENT [l &

) Xl

B0 SR SOHE N g
T ORI T foa NS
LA, Tas (sl efdeater s
PASCIETTS . Sqerat 4

7 Y ~

SYSTEME D'AFFICHAGE ‘

Les capteurs détectent les signaux transmis ou recus par des points de référence, de
positions connues, utilisant différentes technologies de détection : infrarouge, ultrason ...etc.
L’une de ces techniques va convertir le signal recu en métrique de positionnement tels que :
temps d’arrivée, (TOA), angle d'arrivée (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.

Aprés, lI'algorithme de positionnement traite la métrique et estime la position du mobile
en utilisant différentes approches. Finalement, le systeme d'affichage convertit les informations
sur la position en format approprié pour l'utilisateur. Un cadre général, pour la conception de
systeme de positionnement et I'évaluation des performances, est exigé pour le succes et la
croissance de cette technologie. Il existe quatre criteres de choix pour les systemes de
positionnement qui sont : la performance, le codt, la complexité, la sécurité, et les besoins de
I’application [2].

1.2.2. Les moyens de localisation outdoor

Cette section présente les grands systémes de positionnement présents sur le marché.

1.2.2.1. Les systémes satellitaires
La navigation par satellites a commencé a partir des années 1970. Actuellement le
systeme le plus connu et le plus utilisé est le systeme américain GPS. Nous allons donc

expliquer brievement le fonctionnement global de ce systéme.
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Chapitre 1 Etat de I'art sur les systémes et techniques de localisation

1.2.2.1.1. Le GPS (Global Positionning System)

Est un systeme de navigation par satellite. Le réseau de 24 satellites (plus 4 satellites en
réserve) actuellement en fonctionnement, développé par I'armée américaine, est mis a
disposition des civils, destiné a fournir la position, la vitesse et I’heure n’importe ou sur la

surface de la terre. Sa précision peut atteindre 1 metre.

Le GPS s'utilise en association avec une carte pour se repérer et se positionner :

randonnées, voile...

Figure 1.2 : Satellites du systéeme de positionnement global GPS [3]

1.2.2.1.2. Architecture de GPS

Cette technologie comporte trois sous-ensembles : le segment spatial comportant les
satellites, le segment utilisateur composé du systeme de réception et le segment de contréle qui

assure la synchronisation entre les satellites.
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+ ;
T * SPACE SEGMENT

@,

+

CONTROL SEGMENT USER SEGMENT

Figure 1.3 : Les trois segments du systéme GPS [4]

1.2.2.1.3. Fonctionnement du GPS

Le systéme 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 calculées, 1’intersection des spheres ayant comme rayon la
distance entre trois satellites et le récepteur GPS conduit a estimer la position du récepteur. Le
quatrieme satellite est nécessaire pour prendre en compte les erreurs de synchronisation
d’horloge et atteindre une meilleure précision au niveau du récepteur. Le systéme n’est pas bien
adapté pour I’utilisation en milieu urbain car dans ce type d’environnement il est difficile
d’avoir la visibilité directe simultanément sur quatre satellites. Notons que la précision du

systéme classique est de I’ordre de 20 métres [5].
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Chapitre 1 Etat de I'art sur les systémes et techniques de localisation

1.2.2.2. Les systemes de localisation par réseaux terrestres
1.2.2.2.1. Le systeme LORAN C

Le LORAN (Long Range Navigation) est un systéme de radionavigation hyperbolique
utilisant les ondes d'émetteurs terrestres fixes pour établir une position. Le systeme émetteur

Loran est constitué d’une station « maftre » et de deux stations secondaires ou « esclaves ».

L’opération de localisation se déroule de la maniére suivante : le mobile calcule la
différence de temps d’arrivée entre la station « maitre » et une station « esclave », ce qui fournit
une LOP (ligne de position hyperbolique) entre la station maitre et la seconde station esclave.

L’intersection de ces deux LOP conduit a la position du mobile.
1.2.2.3. La localisation via les réseaux de téléphonie

L’utilisation des systémes de positionnement par satellites pose deux problémes : le cot
non négligeable de 1‘utilisation du segment spatial qui sera a la charge des opérateurs et la non
disponibilité du signal direct spécialement dans la localisation en intérieur ou a 1°extérieur sous
des conditions difficiles : reliefs montagneux, conditions climatiques sévéres, ...etc [6]. Pour

ces raisons, certains opérateurs se sont orientés vers des réseaux cellulaires (GSM, UMTYS).
1.2.2.3.1. Le GSM

Le systeme GSM (Global System for Mobile communications) est la premiére norme de
téléphonie cellulaire de seconde génération développé en 1970, c’est-a-dire qui soit pleinement

numeérique. Elle constitue désormais la référence mondiale pour les systémes radio-mobiles.
1.2.2.3.2. Architecture du réseau GSM

L'architecture d'un réseau GSM peut étre divisée en trois sous-systemes:
1. Le sous-systéme radio BSS, Base Station Sub-System.
2. Le sous-systéme réseau NSS, Network Sub-System.

3. Le sous-systéeme d'exploitation et de maintenance OSS, Operation Sub- System.

Les elements de l'architecture d'un réseau GSM sont repris sur le schéma de la figure

suivante :
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Figure 1.4 : Architecture d’un réseau GSM [7]

a) Le sous-systeme radio (BSS)

Le sous-systeme radio gére la transmission radio. Il est constitué de plusieurs entités dont
le mobile, Stations mobiles (MS) permettant aux abonnés d'accéder aux services de
télécommunication, la station de base (BTS) assurant le lien radioélectrique avec les MS et un

contréleur de station de base (BSC, Base Station Controller) qui gérent les BTS.
b) Le sous-systéeme réseau (NSS)

Le sous-systeme réseau joue un role essentiel dans un réseau mobile. Les éléments du
NSS prennent en charge toutes les fonctions de contrdle et d'analyse d'informations contenues
dans des bases de données nécessaires a I'établissement des connexions utilisant une ou

plusieurs des fonctions suivantes : chiffrement et authentification.
Le NSS est constitué de:

» Mobile Switching Center (MsC) : Le Centre de commutation des mobiles, qui
coordonne I’établissement des appels sortants ou entrants pour les abonnés GSM, il gére
la mobilité et les fréquences et enregistre la localisation des abonnés visiteurs (VLR).

» Visitor Location Register (VLR) : Le Registre de Localisation des Visiteurs qui
mémorise provisoirement les informations concernant les mobiles qui pénetrent dans sa
zone de couverture.

» Authentication Center (AuC) : Le Centre d’ Authentification, qui gére les données de

sécurité utilisées pour I’authentification (vérification de 1’identité) de I’abonné.
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» Equipment Identity Register (EIR): Le Registre d’Identité des Equipements (EIR)
contient les listes des identités des équipements mobiles.

c) Le sous-systeme d’exploitation et de maintenance (OSS)
Ce sous-systeme est composé de deux sous-systemes :

» L’OMC-R (Operation and Maintenance Center Radio part) : charge de la supervision
des équipements radio (BTS, BSC)

» L’0OMC-S (Operation and Maintenance Center Switch part) : chargé de la supervision
des équipements NSS (MSC, HLR, VLR).

1.2.2.3.3. Les techniques de localisation associées au réseau GSM

Il 'y a eu de nombreuses propositions pour des améliorations aux systemes de
positionnement par des réseaux cellulaires (GSM, UMTS) afin de fournir des services plus
précis que Cell ID (Cell IDentification). La plupart sont basées sur la connaissance du temps
d’arrivée du signal qui est facilité par le fait que les radios numériques envoient des
informations en paquets de données séquentiels tres organisés et dépendants en temps.

Il est probable que le positionnement cellulaire ne sera jamais aussi précis que le GPS,
mais il a I'avantage de travailler a l'intérieur et dans d'autres zones ou les signaux GPS sont

difficiles a recevoir [8].
a) La localisation par Cell ID

Cette technologie permet de localiser I’utilisateur qui se situe dans une zone couverte par
le réseau grace a I’identification de la cellule de son antenne mobile. Cette technique est trés
simple, économique et rapide puisque la géolocalisation peut étre effectuée en moins de
3 secondes. Elle ne nécessite que 1’émission d’un signal aller-retour de signalisation avec
I’utilisateur. Le temps de calcul de la position est tres court. Il s’agit seulement du temps de

recherche dans la base de données de la position a partir de 1’identifiant de la cellule.

b) La localisation par TOA

Cette méthode consiste a calculer le temps de transmission entre la station mobile et la
BTS ou Vice versa. Pour cela le temps de début de la transmission doit étre précisément connu

et toutes les stations de base doivent étre synchronisées a 1’aide d’une horloge.
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La méthode TOA exploite une technique de triangulation qui utilise I’intersection de
cercles de distance pour déterminer la position d’un objet mobile, il est faisable d’obtenir un
cercle centré sur I’émetteur dont le rayon constitue la distance qui sépare les deux équipements
(MS et BTS), en utilisant au moins trois BTS, I’intersection des 3 cercles ainsi obtenus permet
de déterminer la position exacte du mobile. Soient i = 1, 2...M les indices des BSs, (X, y) la
position du mobile(I’émetteur), (Xi, yi) la position de la BSi (récepteur) et di la distance entre la

BS i et le mobile. Le temps t; est converti en distance d; de la maniére suivante:

d, = (% —X)? + (Y, — y)* =c(t; ~t,) 1.)

Avec c la vitesse de propagation du signal et to est le décalage de 1’horloge du mobile par

rapport aux BSs.

Neighbeur
Base Station 1

Figure 1.5 : Principe de I’utilisation des TOA

c) La localisation par TDOA

Contrairement a la technique TOA, la technique TDOA n’a pas besoin de synchronisation
entre 1’émetteur et le récepteur, mais il y une synchronisation entre plusieurs récepteurs avec
des positions connues. Ces systemes sont basés sur 1’exploitation de la différence du temps
d’arrivée entre les éléments de deux ou plusieurs paires de récepteurs.

Une fagon d’accéder a la TDOA est de mesurer le retard des signaux arrivant au niveau

de chaque récepteur et effectuer leur différence [9].

Le calcul par TDOA est peut-étre effectué par les mesures de TOA :
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diy =6 —X)2+(y; - Y)* =c(t —t,) w2

Soient ti1 la différence de temps TDOA estimée entre BS1 et BSi, la différence de distance

entre les BSs et BS1 est donnée par:

di,O _dl,O = \/(Xi - X)2 + (yi - y)2 _\/(X1 - X)2 + (y1 - Y)Z

=c(t -t)=c 1 (1.3)

On remarque que le terme to est éliminé du calcul. Donc la synchronisation du mobile

n’intervient plus dans le calcul. C’est un grand avantage du TDOA par rapport au TOA.

d) La localisation par AOA

Cette technique est basée sur I'exploitation des angles d'incidence des signaux émis par
I'objet mobile au niveau d'au moins deux points de réception. Cette technique est illustrée dans
la figure 6. L'estimation des angles d'arriveée se fait & l'aide des antennes directives ou des
réseaux d'antennes utilisées conjointement avec des méthodes a haute résolution.

La position de I'émetteur est donnée par l'intersection des droites passant par chaque
récepteur et d'angle, les AOA calculés par rapport a une référence arbitraire [10].

L’inconvénient majeur de cette technique est lié a la nécessité de disposer de réseaux
d’antennes qui augmentent la taille des équipements utilisés et qui impliquent des colts
supplémentaires. De plus, en environnement NLOS (No Line Of Sight) ou non ligne de vue, en

présence des trajets multiples, la précision de I’estimation est fortement affectée.

Figure 1.6 : Localisation exploitant les AOA [11]
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e) La localisation par RSS

Pour le lien a courte portée entre MS, la technique qui peut étre employée pour estimer la

position est basée sur la puissance recue a une MS.

La distance entre 1’émetteur et le récepteur peut étre évaluée a partir de la puissance du

signal recu associée a un modele de propagation dans I’environnement.

L’idée principale est d’établir une relation entre la force du signal provenant de plusieurs
points de référence et la position actuelle du mobile. Ensuite, la position peut étre trouvée a
partir de trois points de référence. Les puissances sont mesurées au niveau d’au moins trois
points de référence, chaque point représente le centre d’un cercle. La zone possible pour la
position du mobile est déduite par trilatération (Algorithme qui consiste a calculer I’intersection

d’au moins trois cercles).

Figure 1.7 : Principe de I’utilisation des RSS [12]

En pratique, la propagation du signal n’est pas uniforme en raison de 1’affaiblissement du
signal dd aux trajets multiples et aux zones d’ombres, ce qui pose un probleme pour I'évaluation
de la distance. Les variations causées par les zones d’ombres dues aux obstacles physiques
rencontres. Ces variations aléatoires engendrent des erreurs tres importantes sur I’estimation de

la distance. La possibilité d’améliorer les résultats est donnée par cette équation :

~ . In10 o,
»\Nar(d) Zl— n.d (1.4)

Onp
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Avec : d la distance entre le mobile et les BTS, np le facteur d’atténuation, 0, est 1’écart

type de la variable aléatoire représentant I’effet de zones d’ombres.

Les avantages et les inconvénients de ces techniques de localisation sont représentés dans

le tableau suivant.

Les métriques de

positionnement

Avantages

Inconvénients

La technique par

I’identification de

cellule (Cell-ID)

- Algorithme de positionnement
simple

- L’absence de calcul

- Méthode trés rapide et moins
codteuse

-Nécessite un aller-retour de

signalisation avec le terminal

- Faible précision

Technique basée sur
le Temps d’arrivée
des signaux regus

(TOA)

- Paramétres généralement bien
estimés

- Algorithme de positionnement
simple

- Précision plus élevée en milieu

Confiné

- Nécessité d’avoir le trajet direct

-Synchronisation d’horloge nécessaire

entre le mobile et les stations de base

- Nécessité d’une résolution tempo-

relle élevée au récepteur

Technique basée sur
la différence des
temps d’arrivée des
signaux regus
(TDOA)

- Paramétres généralement bien
estimeés

- Algorithme de positionnement
simple

- Précision plus élevée en milieu
confiné

- Pas besoin de synchronisation
d’horloge entre le mobile et les

stations de base.

- Nécessité d’avoir le trajet direct

- Synchronisation d’horloge nécessaire

entre les paires de stations de base

- Nécessité d’une résolution tempo-

relle élevée au récepteur
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nécessaires s e
- Cout d’implantation élevé

Technique bgsee sur -Algorithme de positionnement o _
I’angle d’arrivée des - Precision faible

- Moins de stations de base fixes | - Nécessité d’avoir le trajet direct

signaux regus simple
(AOA) - Performance mauvaise dans un canal
ayant un profil de propagation par
trajets multiples sévere
- Colit d’implantation peu €levé - Nécessité d’avoir le trajet direct
- Algorithme de positionnement - Précision faible

Technique basée sur
la puissance des | simple
signaux regus (RSS)

ématiques d’atténuation trajets multiples sévére

- Performance mauvaise dans un canal

- Disponibilité des modeles math- | ayant un profil de propagation par

Tableau 1.1 : Résumé des différentes techniques de localisation par GSM
1.2.2.4. La localisation par la Télévision Numérique Terrestre

La télévision numérique terrestre (TNT) est une évolution technique en matiére de
télédiffusion, Le signal de télévision numérique comporte des signaux de synchronisation
utilisables en localisation. Dans les environnements difficiles, le niveau des signaux de
télévision numérique est supérieur a ceux du GPS d’une quarantaine de décibels. Ces signaux
de synchronisation ne subissent pas autant de perturbations que les signaux GPS. Enfin, les
signaux TV sont a de faibles fréquences 470-870 MHz. Leur propagation est bien adaptée aux

environnements urbains.
1.2.2.5. La navigation par mesures inertielles

Le systéeme de navigation inertielle (INS) donne la position, la vitesse et ’attitude d’un
mobile en mesurant les accélérations et en les intégrant deux fois dans un référentiel a
déterminer. INS a I’avantage d’étre totalement autonome (ne dépend pas des informations
extérieures : la pluie, la gréle, les obstacles spéciaux). Pour que l'intégration de I'accélération

recoive les coordonnées de I'objet il est nécessaire de définir les conditions initiales.
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1.2.3. Les moyens de localisation indoor

La localisation indoor se base sur des technologies sans fil qui sont principalement le Wi-Fi,
le Bluetooth et 'UWB (Ultra Wide Band). La RFID (Radio Frequency Identification), via des puces
actives ou passives, est également utilisée pour la géolocalisation d'équipements. L’infrarouge et les
ultrasons font partie des technologies abordables en matiere de géolocalisation indoor mais elles
sont loin d'étre aussi répandues, essentiellement pour des limitations de portée et ne franchissent

pas les murs.

1.2.3.1. Ultrason (US)

Une des applications des ultrasons (onde mécanique et élastique, diffusée par un objet ou
un corps dont la fréquence est supérieure a 20 kHz) est la localisation d'un mobile : le récepteur
fixé sur le mobile a localiser regoit les ultrasons émis par plusieurs émetteurs, la différence des
temps d'arrivée des signaux ultrasons lui permet d'estimer la distance qui le sépare aux
émetteurs. En réitérant cette méme mesure avec plusieurs émetteurs, on détermine précisement

la position du mobile (qui est celle du récepteur) dans I'environnement [13].
1.2.3.2. Infrarouge (IR)

La technologie infrarouge est utilisée pour la localisation : tout comme la localisation a

ultrason, on se sert de la communication entre les émetteurs et le récepteur a infrarouge.

Les signaux infrarouges ont les mémes propriétés que la lumiere visible, ils ne
franchissent pas les murs, ce qui limite instantanément la localisation intérieure. Le systeme
Active Badge est I’'un des premiers systémes de localisation en indoor qui exploite la
technologie infrarouge. Le principe de la localisation par cette technologie est trés simple, il
suffit que le mobile a localisé soit équipé par un tag infrarouge émettant un signal toutes les 10
secondes. Les récepteurs sont installés au plafond dans chaque piece de I’environnement. Ces
récepteurs sont reliés entre eux pour former un réseau permettant de détecter le tag actif, comme

représente sur la figure suivante :
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Figure 1.8 : Principe de fonctionnement du systéeme Active Badge [14].
1.2.3.3. Vidéo/Image

Un systeme de positionnement basé sur la vidéo est composé d'une caméra vidéo, d’un
systeme d'enregistrement et un programme d'analyse d'images pour le positionnement et
I'identification des objets. La vidéo et les dispositifs recevant des images d une scéne permettent
d’effectuer une détection de la présence d’un élément dans une scéne et sa localisation. La
localisation est effectuée gréace a des transformations entre I’image de la scéne et les angles de
vues de la caméra. Grace aux techniques de reconnaissance de contours, un objet est repérable
sur une image. Il est possible de suivre le déplacement de ce contour dans le champ de vision

de la caméra.
1.2.3.4. Champ magnétique

Aprés avoir une « cartographie » du champ magnétique terrestre capté par la boussole
présente dans tous les smartphones, cette boussole détecte les variations ou perturbations du
champ magnétique de la terre que provoguent la structure métallique et le béton armé d'un
batiment. Ces informations sont ensuite traitées par un service de localisation hébergé en ligne,
qui fournit a l'utilisateur une carte détaillée du batiment dans lequel il se trouve et affiche ses
déplacements en temps réel.

Les systémes de positionnement magnétiques offrent une grande précision et ne souffrent
pas de problémes de visibilité directe LOS (Line Of Sight).
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1.2.3.5. La localisation par onde radio (Wi-Fi, Bluetooth, RFID, ULB)
a) WPS

Le Wi-Fi connu sous le nom du standard IEEE 802.11, est un protocole de communication
qui est plus sophistiqué que le Bluetooth. Le positionnement a l'aide de la technologie Wi-Fi
est baptisé WPS pour Wi-Fi Positionning System. En comparaison avec le GPS, le WPS

remplace I’infrastructure des satellites par les infrastructures radios des réseaux Wi-Fi.

Le principe de localisation est simple : Détecter un réseau wifi & proximité et mesurer
I’intensité du signal. L’appareil interroge ensuite une base de données mondiale pour combiner

I’empreinte du signal a sa position.

L’inconvénient de cette technologie c’est qu’elle dépend d’une infrastructure

relativement cotteuse dans 1’endroit ou on veut assurer le suivi d’une personne.

b) Beacons (balises Bluetooth Low Energy)

Bluetooth est basé sur le standard IEEE 802.15.1. C’est une technologie radio destinée a
remplacer les cables entre les appareils électroniques. Le Bluetooth Low Energy (BLE) est une
alternative au Bluetooth classique. Cette technologie est similaire a la précédente consiste a
diffuser un signal BLE via une balise avec un identifiant unique permettant au smartphone de

connaitre sa position dans un contexte bien défini et en I’absence de connexion internet.

¢) RFID

Cette technologie permet d’identifier un objet ou une personne d’en suivre le
cheminement et d’en connaitre les caractéristiques distance grace a une étiquette émettant des
ondes radio, ces radio-étiquettes, disposent d’une antenne et d’une puce électronique pour

recevoir et répondre aux requétes radio émises depuis 1’émetteur-récepteur.

Du fait que les composants RFID sont moins chers, la technologie est devenue plus

répandue et plus médiatisée ces derniéres années.
d) UwB

L’Ultra large bande est développé en 1960 pour des applications radars utilisant une
communication sans fil. C’est une technique de modulation radio basée sur la transmission
d'impulsions de trés courte durée, souvent inférieure a la nanoseconde. L’UWB peut étre utilisé

pour la communication comme il peut étre utilisé pour le positionnement des mobiles aussi :
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les récepteurs, qui sont répartis dans 1’environnement, peuvent évaluer la distance des balises
UWB, situées sur les mobiles, par mesure du temps de propagation des signaux émis par ces

balises, ce qui permet au systeme de calculer la position des mobiles par triangulation [15].

1.3. Les méthodes de positionnement
1.3.1. Méthodes déterministes

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 paramétres radio.

On a choisi d’étudier le systtme Radar. Celui-Ci repose sur un principe simple mais

semble étre reconnu comme un systeme de référence pour les techniques déterministes.

= Radar

L’acronyme Radar vient de I’anglais RAdio Detection And Ranging traduit par
« détection et télémétrie radio ». Il est inventé par Robert Watson-Watt en 1935, il fut

opérationnel pour le début de la Seconde Guerre mondiale.

Un radar est un appareil utilisé pour localiser des objets mobiles ou fixes (terrestre, aérien)

lointain ou proche dans 1’espace, ¢’est un émetteur et un récepteur d'ondes électromagnétiques.

Pour son fonctionnement le principe est simple : L’émetteur diffuse au moyen d’une
antenne un faisceau d’ondes électromagnétiques concentrées dans la direction souhaitée, cette
énergie circule normalement dans I'espace en ligne droite et a vitesse constante. Lorsque ces
ondes électromagnétiques rencontrent un objet, elles s’y réfléchissent formant un « écho radar».

L’antenne capte le signal d’écho, ce signal va donc indiquer la présence de la cible.
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Figure 1.9 : Principe de fonctionnement d’un radar [16]

Le radar a trouvé un usage quasi-universel dans tous les domaines qui font partie de notre
vie quotidienne (navigation en mer et dans les aires...). L’une des principales utilisations du

radar reste d’ordre militaire ou spatial.
1.3.2. Méthodes probabilistes

Contrairement aux méthodes déterministes qui appliquent des relations géométriques
pour estimer la position de la station mobile en supposant des distances fixes et/ou des angles
extraits a partir des parametres de propagation radio, les méthodes probabilistes traitent les
données disponibles sur I'emplacement de la station mobile comme des fonctions de densité de
probabilité. Cette approche est appropriée lorsque la précision des données disponibles est
faible, ce qui est fréqguemment le cas dans les problemes de positionnement de la station mobile.
Apres que les informations disponibles sur les paramétres liés a la position sont recueillies, les
fonctions de densité de probabilité correspondantes sont reliées a une seule fonction de densité
de probabilité qui décrit la position de la station mobile.

Les coordonnées de la station mobile sont estimées comme une variable aléatoire qui
possede la fonction de densité de probabilité résultante. En comparaison avec les methodes
déterministes, les méthodes probabilistes sont de calculs intensifs [17].

1.3.3. Méthodes par empreinte radio « Fingerprinting »

A la différence des techniques précédentes, cette technique requiert une étape de

calibration. Le mot fingerprinting vient du terme ‘fingerprint’ qui signifie empreinte digitale.
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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 ¢léments
considérés pour composer cette empreinte ne sont pas significatifs.

Les éléments pouvant étre considerés pour composer ces empreintes sont par exemple la
puissance du signal, la réponse impulsionnelle du canal, les directions d’arrivées, les temps

d’arrivée. Une combinaison de plusieurs de ces éléments est envisageable [18].

1.4. Conclusion

Nous avons présenté dans les sections précédentes, la plupart des systemes de
positionnement ainsi les métriques et méthodes utilisées dans ces systémes, en relevant les

avantages et les limites de chacune.

Les technologies présentées pour I’environnement indoor permettent d’atteindre des
précisions pouvant aller de quelques centimetres a quelques métres, ce qui les rend tres
attractives dans ce type d’environnement. Contrairement aux technologies présentées pour
I’outdoor, ne permettent pas d’avoir des précisions de cet ordre en indoor. D’un autre c6té, les
paramétres de localisation associés a ces technologies, tels que les AOA, TOA et les TDOA
doivent d'abord étre mesurés avec précision avant d’€tre utilisés par un algorithme adéquat pour

calculer la position d’une cible.

Une nouvelle approche est proposée pour le positionnement dynamique d’une cible,

appelée filtre kalman, ce dernier sera étudié dans le prochain chapitre.
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Chapitre 2

Localisation du mobile basé sur le filtre de
kalman

2.1. Introduction

Dans le cas ou le mobile se déplace, I’information sur sa position doit étre mise a jour
régulierement. Les performances de localisation peuvent étre améliorées en utilisant des

algorithmes de poursuite.

Dans la théorie de I’estimation d’état, le filtre de Kalman est connu comme étant 1’outil
optimal pour les systemes linéaires perturbés par des bruits d’état et de mesure. Le filtre de
Kalman permet de fournir une estimation précise de cet état a partir des mesures de TOA en
utilisant différentes stations de base. Son efficacité ainsi que sa facilité de mise en ceuvre ont
fait de cet estimateur un outil incontournable dans des domaines tels que la localisation d’objet

en robotique, le suivi de contours d’images et comme dans notre cas la poursuite de mobile.

L’objet de ce chapitre est de présenter le filtre de Kalman classique, celui sur lequel tous
les autres filtres se fondent (le filtre de kalman étendu, le Kalman unscented, le Kalman
Cubature, ...etc.) et ainsi étre en mesure de construire le filtre le plus adapté a la problématique

relative & ce mémoire de recherche.

2.2. Approche de Kalman
2.2.1. Paternite

Le filtre de kalman a été inventé par R.E. Kalman et publié pour la premiére fois en 1960.
Il a été décrit dans diverses publications par Swerling (1958), Kalman (1960) [19] et Kalman-
Bucy (1961) [20].

Stanley Schmidt est généralement reconnu avoir été le premier a développer un mode de
réalisation pratique d'un filtre de Kalman. Cela est arrivé lors d'une visite 8 Ames Research
Center de Kalman NASA, a laquelle Schmidt a vu I'applicabilité des idées du probleme de
I'estimation de la trajectoire de Kalman Apollon, se terminant par Apollo inclure dans le bord

du programme informatique.
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Cette méthode a eté largement appliquée dans de nombreuses applications robotiques
(comme a la navigation autonome, le suivi de cible et la localisation). Etant donné que la
navigation est essentielle pour les robots mobiles, les filtres de kalman ont pendant longtemps

été utilisés dans ce type d’application.

2.2.2. Principe

La structure du filtre de Kalman permet d’utiliser alternativement les deux niveaux de
connaissances du phénomene physique observé : d’une part un modele (dans ce cas, équations
de la cinétique classique modélisant le mouvement du mobile), qui permet de prédire des
valeurs futures et d’autre part des observations, qui permettent de confronter ces prédictions a
la réalité. Si la phase de prédiction conduit a une augmentation de la matrice de covariance de
I’erreur d’estimation, car la prédiction de 1’avenir a partir d’un présent et d’un modéle imparfait
ne peut qu’augmenter 1’incertitude, la phase de correction conduit par contre a une réduction

de la matrice de covariance, car I’information apportée réduit 1’incertitude [2].

Le probléme de filtrage considéré par ce filtre est linéaire, et tous les bruits considérés
sont des bruits blancs gaussiens, ce filtre peut résoudre facilement le probleme de prédiction et

de filtrage mais le probléme de lissage nécessite un traitement plus complexe.

Le probléme de filtrage au sens de Kalman est de trouver, pour un systéeme dynamique a
observer, la meilleure estimation notée par X« de 1’état a I’instant k, par résolution d’un systéme
d’équations caractérisant un modele d’évolution et un modele d’observation de 1’élément

étudié.
Mathématiquement, le modele d’état est constitué de deux équations :

e La premicre représente 1’évolution dynamique de 1’état dans le temps.

e Ladeuxieme, dite équation de mesure, représente la relation entre les mesures et 1’état.
X = FX +TW, keN (2.1)

Ou X, est un vecteur représentant I’état du systéme, F est la matrice de transition d’état
qui décrit la dynamique des X, , W, est ’erreur de modélisation du processus, supposée

blanche, de covariance connue donnée par Q. = E[(TW,)(TW, )]=c.I'T” ot E, T représente

respectivement la moyenne statistique et les données d’entrée.
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1 At 0
F = F =
0 1 At
Z, =HX, +U, (2.2)
Ou Z, estle vecteur de mesure a I’instant k, H est une matrice H=[10], et U, est I’erreur
de mesure, supposée blanche, de covariance R connue et non corrélée avecU, :R=0o".

Le but est donc est de déterminer X, a partir de Z,, il s’agit donc de calculer la loi

conditionnelle de X, sachant z . Comme le bruit est gaussien il suffit donc de calculer la

moyenne et la covariance.

2.3. Les etapes d'implémentation de filtre Kalman (KF)

Le filtre de Kalman comporte trois étapes: I’initialisation, la prédiction et la mise a jour.
Aprés une étape d’initialisation, le filtre de Kalman est utilisé en réitérant récursivement une
étape de prédiction puis une étape de mise a jour. Cela permet d’estimer 1’évolution de 1’état

dynamique du systeme.

2.3.1. Initialisation

L’application des formules récurrentes du filtre de Kalman nécessite le bon choix des

valeurs initiales du vecteur d’état X et sa matrice de covariance P. A l'instant k = 0, Aucune
mesure disponible. La premiére mesure arrive a l'instant k = 1. L'état du systéeme X0 a l'instant
k = 0, est une variable aléatoire, il parait logique en I'absence de mesure de I'estimer par son

espérance.
)20|0 = E[Xo] (2.3)

Le principe du filtre de Kalman est de minimiser la covariance de I’erreur, elle est donnée

par :

% % T
I30|0 = E[(xo - X0|o)(xo - x0|o) ] (2.4)
Le choix des valeurs initiales est délicat. En effet, un mauvais choix de X,, n’est pas
catastrophique, mais ceci influe sur la convergence du filtre et la qualité de poursuite.

Notez que si nous connaissons parfaitement I'état de départ du systéme on prendra

X, =X, etdans ce cas Py, estnulle.
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2.3.2. La preédiction

Etant donné I'état estimé et sa matrice de covariance a l'instant K, on effectue la

prédiction de I'état et de sa précision a l'instant K +1 ainsi que la prédiction de la mesure. On

~

obtient I'état prédit X, ,,, avec sa matrice de covariance associee [21].

)zk+1|k = F>/(\k|k (2.5)
Pk+uk = FPk|kFT +FQFT (2.6)
La prédiction de la mesure est donnée par I'équation :
2k+1|k = HXk+]Jk (2.7)
2.3.3. Mise a jour
Les équations de mise a jour peuvent également étre considérées comme une étape de

correction du filtre, qui corrige I'estimation a priori d'état en fonction de la mesure réelle.

Donc aprés avoir la mesure Z, ,; de I’étape précédente, l'innovation S, ,; qui représente
I'erreur de prédiction de l'observation sera calculée, dont la matrice de covariance associée est

Sk+1 .
L'état prédit peut alors étre corrigé par cette innovation pondérée par le gain du filtre K, ;.

Alors I’estimé de I'état XkH4k+1 sera déduit avec sa matrice de covariance associée Pk+1|k+1

[22, 23].
Sia=Zya— Zk+11k (2.8)
Sk = HPk+JJk H'+R (2.9)
-1
Kt = Pk+uk HS, (2.10)
X = X T KiaSea (2.11)
Pk = (I-K.,H )Pk+1|k (2.12)

Avec |, la matrice d’identité aux dimensions adéquates.
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Le gain du filtre permet d’ajuster la confiance relative accordée a la mesure et au modele
a priori. Si la prédiction est tres incertaine, la matrice de covariance de la prédiction est grande,
de méme que le gain. L’estimation est alors essentiellement fondée sur I’information apportée
par la mesure. Inversement, une mesure tres perturbée correspondra a un faible gain et la

prediction sera prépondérante dans la correction [24].

La figure suivante montre les différentes étapes du déroulement d’un cycle du filtre de

Kalman.

Propagation
du prochain
cycle

Calcul de gain

de Kalman Sortie estimée

Mise 3 jour de Mise a jour
Mesure entrante Pestimé de covariance

Figure 2.1 : Cycle de calcul de 1’état estimé d’un systéme linéaire par le filtre de Kalman
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2.4. Domaines d’applications

Le filtre de Kalmanest utilisé dans une large gamme de domaines, le domaine
d'application principal est la localisation, la navigation, la poursuite de mobiles, dans le
domaine militaire, mais aussi en robotique mobile, en vision par ordinateur et en
communications sans-fil (GSM en extérieur, Wi-Fi en indoor), ou il s'agit de combiner : un
modele a priori de déplacement du mobile, des mesures issues de capteurs et éventuellement
une base de mesures de références disponibles, par exemples sous la forme d'une carte
numérique (modeéle numérique de terrain, carte de couverture,... etc.). 1l est aussi de plus en
plus utilisé en dehors du domaine de I'électronique, par exemple en météorologie et

en océanographie, pour I'assimilation de données dans un modele numérique.

2.5. Avantages et limitations

a) Avantages

La force de ce filtre est sa capacité de prédiction de I’emplacement d’une cible et la
rectification des erreurs. Il n'utilise que les deux premiers moments de I'état a savoir la moyenne

et la covariance et ignore les moments d'ordres supérieurs.

L'avantage majeur du filtre, réside dans le fait que les équations du filtre et I'évaluation
des performances ainsi que le calcul du gain sont découplés, cela permet de calculer le gain

ainsi que les performances du filtre en différé 'off line' [25].

Donc ce filtre permet de fournir a chaque itération une estimation des matrices de
covariance d'erreur et d'analyse. La moyenne et la covariance d'une distribution nécessite
uniquement une petite quantité d'information, alors que cette information est suffisante pour
couvrir une large gamme d'applications. Un autre atout du ce filtre est que la convergence de
cette erreur est garantie. Alors le KF offre un compromis idéal entre complexité de calcul et

flexibilité de représentation.
b) Limitations

Le filtre de Kalman est donc une méthode d'estimation et de prédiction puissante prenant
en compte les modélisations du systeme. Cependant, ce filtre n'est pas applicable dans tous les

cas.
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Dans le cas d'un modéle non linéaire, le filtre n'est pas assez performant et l'erreur des
estimations ne convergera pas assez rapidement, elle restera grande. Pour pallier a ce probléme,
un filtre de Kalman étendu a été développé et permet de prendre en compte cette modélisation

non linéaire.

Le second probleme qui se pose est le colit de la mise en ceuvre numérique du filtre de
Kalman. En effet, de nouvelles matrices colteuses rentre en jeux (les matrices des dérives
partielles des équations d'états et de mesures modélisant le systeme), ce qui peut étre une limite
a son utilisation, surtout dans des systemes embarqués tres restreint au niveau de la puissance

de calcul.

Une autre limite importante c’est que lors de 1I’étude théorique du ce filtre, un certain
nombre d’hypothéses sont prises concernant le bruit intervenant dans les équations. Notamment
le fait que ce dernier doit étre blanc gaussien et ses différentes composantes prises a des instants
différents complétement dé-corrélées. Cependant, dans la réalité ces hypothéses ne sont jamais
parfaitement vérifiées et le filtrage est alors susceptible de ne pas produire les résultats

escomptés ou méme d’échouer. Cette restriction limite donc l'utilisation du filtre de Kalman.

2.6. Extensions au cas non-linéaire

Comme nous I’avons vu dans la section précédente, le filtre de Kalman est fréquemment
utilisé pour analyser le comportement d’un systéme linéaire qui fonctionne sous des conditions
de bruit gaussien. Autrement dit, il permet d’identifier I’état d’un systéme dans le temps a partir
des entrées et sorties actuelles et des covariances des bruits gaussiens qui affectent le systéeme

pendant la durée de 1’étude.

Cette méthode est tres efficace, mais étant donné que la plupart des systéemes physiques
sont des systémes non linéaires, il n’est pas possible de leur appliquer le filtre de Kalman

directement.

Plusieurs variantes de ce filtre ont été developpées pour résoudre le probléme de la non

linéarité, telles que le filtre de Kalman étendu, le filtre de Kalman unscented, le cubature...etc.

2.6.1. Le Filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu développé par Stanley F. Schmidt est probablement I’approche

la plus commune et la plus populaire pour traiter les systémes non-linéaires [26].
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Ce filtre, est devenu un standard ces cing derniéres décennies, il effectue une linéarisation
des équations non linéaires autour des estimées les plus récentes de I'état. La non-linéarité peut
se situer soit dans le modéle du processus soit dans le modéle de mesure soit dans les deux au
méme temps.

Les équations de filtre de Kalman linéaire, se trouvent légérement modifiées. Les

€quations d’état et de mesure dans le cas d’un systéme non linéaire s’écrivent :
K = f (Xk) +W, (2.13)
Z =h(X,)+U, (2.14)
Ou les fonctions f et h sont pas linéaires, indépendantes du temps et qu'il n'y-a pas de

commande, cela n'a pour but que d'alléger I'écriture des équations.

De la méme maniére que dans le cas du Filtre de Kalman simple, W, et U, représentent

toujours les bruits d’état et de mesure, considérés comme des séquences : additives, blanches,
gaussiennes de moyenne nulle, et respectivement de covariance Q et R. Ce filtre comporte

principalement deux étapes majeures :

2.6.1.1. Etape de prédiction

L'état prédit a I'instant k +1 a partir de l'instant k est donné par :

)2k+ﬂk = f(Xk|k) (2.15)

Et la matrice de covariance associée s'écrit:

T
Rk = B FRe +Q (2.16)
La mesure prédite et sa matrice de covariance sont données par :
Zk+1|k = h(Xk+1|k) (2.17)
_ T
Sk+1 - HkPk+]Jka +R (2.18)
Ou les matrices de transition et d’observation sont définies comme étant les jacobéennes
suivantes :
= of |
k — ox X =X i (2.19)
_oh
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Les fonctions f et h ont la contrainte d’étre différentiables. Comme ce n’est pas possible

de les utiliser directement pour le calcul des covariances, on utilise une matrice Jacobéenne.

Cette derniére est calculée a chaque instant autour du point d’estimation courant X avec

I’objectif de linéariser le systéeme.
2.6.1.2. Etape de mise a jour

Les équations de I'étape de mise a jour sont similaires a celles du filtre de Kalman c'est a
dire identiques aux équations (2.8) a (2.12). Pour plus de détails sur le développement des
équations de I'EKF voir [27].

Commentaires

e Laseule différence qui existe entre un filtre de Kalman KF et un filtre EKF est la présence

des Jacobéennes dans 1’équation dynamique et celle de mesure.

e Le bon fonctionnement de EKF suppose donc que les estimées courantes soient toujours
assez proches des valeurs exactes, ce qui est loin d’étre garanti dans tous les cas, les

problémes que I’on peut rencontrer sont :

_ la sensibilité a une initialisation de mauvaise qualité,

_une instabilité qui se traduit par une divergence, méme dans les cas d’initialisation
correcte.

_ Lorsque la non-linéarité est trop importante, I'EKF devient difficile a mettre au point
et donne souvent des résultats peu fiables. Cela est di aux approximations effectuees
qui sont dans ce cas grossieres.

_ Un autre inconvénient de ce filtre, qui est aussi celui du filtre de Kalman, est que la
mise en ceuvre numérique est impossible dans le cas de vecteurs détat de grande
dimension, car il faut toujours évaluer le gain de Kalman qui a une forme de produit

de matrices de grande taille.
2.6.2. Le filtre de Kalman Unscented

Kalman inodore (ou filtre de Kalman non-parfumé), de I'anglais a été introduit par Julier
[28]. Contrairement a I'EKF, le filtre UKF n'approxime pas les fonctions non linéaires mais les

utilise directement. Il comprend une étape appelée « transformation inodore » consistant a
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approximer I'état courant X, par une variable aléatoire gaussienne représentée par un ensemble

de points astucieusement choisis nommeés sigma-points, Cet ensemble de points reproduit
fidelement la moyenne et la covariance de la variable aléatoire gaussienne. Lors de I'étape

d'estimation, I'équation d'état (2.1) est appliquée a chacun des sigma- points afin d'obtenir I'état
suivant. 1l en résulte un ensemble de sigma- points a l'instant X, ,,, qui reproduit la moyenne

et la covariance de I'état suivant X, avec une précision atteignant le second ordre (en termes

de décomposition en série de Taylor).

1.01 .
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Figure 2.2 : Estimation de la moyenne et de la covariance par la transformation unscented
(UT) [29].
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Figure 2.3 : Comportement des points sigma avant (a) et apres (b) transformation [29].

2.6.3. Le filtre de Kalman Cubature

Le filtre de Kalman Cubature, a été proposé en 2009 [30] et s'appuie sur une base
mathématique trés solide ; cependant d'autres travaux qui ont suivi son apparition, ont montré
que ce dernier n'est qu'un cas particulier du filtre UKF [31]. Pour cette raison ce filtre ne sera
pas détaillé dans le présent mémoire. La dérivation théorique complete du CKF peut étre

trouvée dans la référence [30].

2.6.4. Le filtre de Kalman Quadrature

Le Quadrature Kalman Filter a été proposé la premiére fois par Ito [32], et quelques
années plus tard a été reformulé a partir d’une approche régression statistique linéaire, par
Arasaratnam et Haykin [33]. Ce filtre utilise la méthode de quadrature de Gauss-Hermite pour

calculer les intégrales du filtre Bayésien Gaussien. Pour plus de détails sur I'QKF voir [29].

2.7. Le filtre de Kalman adaptatif a base de la logique floue

L’estimation par le filtre Kalman est apparue avec une connaissance parfaite des
propriétés du systeéme dynamique. Cependant, il existe toujours, un certain degré d’incertitude.
Les performances peuvent étre améliorées si certains parametres du filtre sont mis a jours

simultanément pour constituer un filtre adaptatif. Ce dernier peut présenter, dans une certaine
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limite, un comportement optimal. Il faut bien siir se rendre a 1’évidence, plus les informations

sur le systéme sont disponibles plus le comportement du filtre est proche de 1’optimalité.

L’adaptation des parameétres d’un filtre de Kalman se distingue sous plusieurs sens dont
le sens des paramétres, le sens du bruit, ou le sens de la multiplicité des modéles. A ces trois
sens étaient associées trois techniques : 1’adaptation au sens des paramétres était réalisée par
une augmentation du vecteur d’état qui nécessite beaucoup de connaissance sur les parametres
a estimer, 1’adaptation au sens du bruit passait par évaluation des propriétés statistiques de
I’innovation, et I’adaptation au sens de la multiplicité des modéles se faisait par un banc de

filtres dont la principale difficulté de réalisation était le choix du filtre.

Il est possible de réaliser des estimateurs basés sur l'intelligence artificielle, ce domaine
actuellement primitif est promis a des développements dans un futur proche dont la logique
floue est I’une de ces techniques développées. La procédure pour obtenir un filtre adaptatif peut
étre décrite en trois étapes de la logique floue: la fuzzification, les régles d'inférences et la

défuzzification.

2.7.1. Logique floue

La logique floue est apparue comme une substitution a logique stricte, imitant ainsi le
comportement empirique du cerveau humain. Son introduction effective est due au célébre
chercheur Lotfi Zadeh qui a contribué a la modélisation de phénomeénes physiques en
formalisme flou qui repose sur la théorie des ensembles flous développée en 1965 [34]. En
1973, il introduit la notion de variables linguistiques. Ensuite ¢’est au tour de M. Mamdani qui
I’a expérimenté en 1974 en D’introduisant dans la régulation des processus industriels

(régulation d’un moteur a vapeur).

La théorie de la logique floue est proposée pour traiter tout ce qui est subjectif et/ou
incertain. En effet, la variable booléenne qui ne peut prendre que I’une des deux valeurs vrai ou
faux (0 et 1) en logique classique est mal adaptée a la plupart des phénoménes. Donc, I’idée
était de remplacer I’appartenance [0,1] a un sous-ensemble classique par un degré
d’appartenance pouvant prendre toutes les valeurs comprises entre 0 et 1. On parle donc d’une
logique pondérée, c'est-a-dire une logique a plusieurs niveaux, elle offre 1’avantage d’étre une
commande robuste et relativement simple a élaborer et elle ne nécessite pas la connaissance

exacte du modele a régler.
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2.7.1.1. Variables linguistiques

L'expression « variable linguistique » introduite par ZADEH, propose que les valeurs de
cette variable ne soient pas numériques mais symboliques comme les mots du langage courant :
quelque, beaucoup, peu élevé, tres élevé, grand, petit, moyen, lent, rapide, a peu-prét...etc. En

logique floue, ce genre d’expression est appelé *’variables linguistiques’’.

2.7.1.2. Ensembles flous et fonction d’appartenance

Pour pouvoir traiter les variables linguistiques dans un calculateur utilisant la logique
floue, une définition de ces variables linguistiques a ’aide de fonctions d’appartenance

s’impose. Pour cela, un ensemble flou A (parfois appelé sous-ensemble) est défini par une
fonction d’appartenance £, (X) exprimé entre les valeurs [0,1] et qui quantifie le degré par

lequel un élément x de X appartient a A.
A={(x, uy(x))/ x e X}

U, X —[0,1] (2.21)

Chaque sous-ensemble flou peut étre représenté par sa fonction d’appartenance. En

général la forme de fonctions d’appartenance dépend de I’application.

Plusieurs formes non linaires assez différentes peuvent représenter les fonctions
d’appartenance. Les formes trapézoidale, triangulaire, et de cloche sont les plus souvent

employées.
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Fonction triangulaire N Fonction trapézoidale

Fonction gaussienne

»
»

a b c
|

Figure 2.4 : Formes usuelles des fonctions d’appartenance

2.7.1.3. Structure d’'un controleur flou

Pour sa structure, tout systtme a base de logique floue peut étre décomposé

essentiellement en trois blocs : la fuzzification, I’inférence et la défuzzification.

Entrées Sorties

Fuzzification Inférence Défuzzification

Figure 2.5 : Schéma synoptique d’un systéme flou

Page | 34



Chapitre 2 Localisation du mobile basé sur le filtre de kalman

e Fuzzification

La fuzzification est le premier traitement dans un processus utilisant la logique floue. Elle
consiste a définir des fonctions d’appartenances pour les différentes variables physiques
d’entrées. Il s’agit d’attribuer a la variable d'entrée (qui est une variable stricte) les degrés

d'appartenance a ses ensembles flous.

e Régles d’inférence

On appelle regles d’inférences 1’ensemble des différentes régles qui relient les variables
floues d’entrées aux variables floues de sorties d’un systéme grace aux opérateurs flous qui
s'appliquent aux fonctions d'appartenance. Les plus communément utilisés sont: 1’opérateur
d’intersection "ET", I’opérateur d’union "OU" et I’opérateur de la négation ou du complément
"NON". Ces regles se présentent sous la forme :

Si condition 1 et /ou condition 2 (et/ou...) alors action sur les sorties.

e Défuzzification

Le résultat obtenu de I’inférence en utilisant une des méthodes d’implication est
formellement une valeur floue. Cette derniere ne peut étre exploitée directement pour contrdler
le processus. Une transformation doit étre alors considérée a la sortie du mécanisme d’inférence

pour la transformer en grandeur stricte. Cette action est interprétée par le terme défuzzification.

IIs existent plusieurs méthodes de défuzzification, mais pas de régles permettant de
conclure sur le choix de la meilleure méthode. Ce choix sera donc en fonction des propriétés
les plus importantes au regard du probleme a résoudre. Les méthodes les plus couramment

utilisées sont:
- Méthode du maximum :

C’est la méthode la plus simple et la plus approximative, elle consiste & ne prendre en
compte qu'une valeur possédant le pourcentage maximum de la fonction d’appartenance

résultante des régles d’inférences.
- Méthode de la moyenne des maxima :

Dans le cas ou plusieurs sous-ensembles auraient la méme valeur maximale, on prend

leur moyenne.
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- Méthode du centroide :

Dans cette méthode, la sortie correspond a I'abscisse du centre de gravité de la surface de

la fonction d'appartenance résultante. On peut proceder de deux maniéres :

_ Soit prendre I'union des sous-ensembles flous de sortie et tirer le centroide global (calculs tres

lourds).

_ Soit prendre chaque sous-ensemble séparément et calculer son centroide, puis on réaliser la

moyenne de tous les centroides.

2.7.2. Les étapes d'implémentation de filtre Kalman adaptatif (AKF)

Le processus d’évaluation ainsi, que la loi de mesure sont considérés comme suit :

x(n+1) = Fx(n) + TW(n) (2.22)
r(n) = Hx(n)+ m+B(n)U (n) (2.23)
OuF, ', Het W sont définies auparavant (Dans la section 2.1.2 du méme chapitre), n remplace

le k, ainsi B(n) est I'écart type de I'erreur de mesure de la plage totale entre les BTS et MS ,m =
[M nios Mo nios M3 wios - My nios]' SONt les erreurs NLOS entre les stations de base et la
station mobile. L'écart-type b, (n) et le décalage m, , os(n) qui peuvent étre estimés par

I'estimateur basé sur I'inférence floue.
La dynamique de 1’équation d’état dans (2.22) et (2.23) peut étre modifiée comme suit :
x(n+1) = Fx(n) + TW(n) (2.24)
r'(n) = Hx(n) + B(n)U (n) (2.25)

Ou r'(n) =r(n)—m ,est ladonnée de mesure sans le décalage NLOS. Ensuite, ces données

de mesure seront utilisées par un filtre de Kalman adaptatif pour estimer la plage lisse x (n)
entre la BS et la MS correspondantes. Cependant, la covariance de B (n) étant incertaine en
raison de la transition entre les conditions LOS et NLOS, la logique floue sera utilisée pour
actualiser la covariance totale du filtre de Kalman a chaque itération pour obtenir une estimation

précise de la position de MS.
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A partir de la dynamique de 1’équation d’état, 1’algorithme de filtre de Kalman adaptatif

peut étre utilisé pour 1’estimation de la position de MS par les équations suivantes :
X(n) = FX(n-1) + K, (n)e(n) (2.26)

Avec e(n) =r'(n) — HFX(n —1) représente I'innovation de I'erreur de prédiction de distance, et

K, (n) est le gain du filtre de Kalman, qui est utilisé pour minimiser la covariance E{e’ (n)e(n)}

de I'erreur de prédiction. Les matrices de gain du filtre de Kalman et de covariance des erreurs

de la prévision et de I’estimation de la distance sont obtenues a partir des équations suivantes :

I:)nlnfl = FPnleT +FQWFT (2.27)
K,(n) =P, ,H'[HR, H (N)+Qs]" (2.28)
P, =[1-K,(MH]R,., (2.29)
Avec :

100
Q,=EW(MmW'(n)=0;0 1 0 (2.30)

0 01

b’(n) 0 0

Q, =E{B()B"(N}=| 0 by(n) 0 (2.31)

0 0 bi(n)

Ou bZ(n)est la variance de l'erreur de mesure totale entre le BTS et le MS

correspondantes, qui est mise a jour a chaque itération par la logique floue proposée.

2.8. Conclusion

Le filtre de Kalman élaboré en 1960 demeure a ce temps parmi les techniques les plus
utilisées dans différentes applications. Ce filtre fournit la solution optimale, au sens de la
minimisation de l'erreur lorsque les équations du systéeme et de la mesure sont linéaires et les

bruits correspondants sont Gaussiens.

Quelques variantes du filtre de Kalman sont inventées pour le cas non linéaire. La
premiére est une version plus utilisée connue sous I'appellation filtre de Kalman étendu. Cette

version a l'avantage d'étre moins colteuse en temps de calcul, cependant elle ne peut pas étre
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appliquée dans toutes les situations. Pour remédier a certaines limites de I'EKF plusieurs
alternatives ont été proposées dans la littérature ces dernieres décennies. Parmi les filtres les
plus répandus : le filtre de Kalman cubature, le filtre de Kalman unscented et le filtre de Kalman
quadrature. Ces deux derniers filtres utilisent un certain nombre de points pour approximer la
moyenne et la covariance de I'état estimée, et présentent dans la quasi majorité des cas les

mémes performances, avec un léger avantage pour 'UKF.

Le filtre de Kalman adaptatif a été présenté aussi, par rapport au filtrage classique, le
filtrage adaptatif comporte une mise a jour récursive des parametres (coefficients) du filtre.
L’algorithme part de conditions initiales prédéterminées et modifiées de facon récursive les
coefficients du filtre pour s’adapter au processus. Dans cette optique la logique floue est utilisée
pour ajuster ces coefficients du régulateur afin de réaliser ou de maintenir un certain niveau de
performances.

Dans le chapitre qui suit nous allons appliquer le filtre du Kalman a la poursuite d’un
mobile GSM a I’aide du logiciel MATLAB.
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Chapitre 3

Application de filtre de Kalman a la
poursuite d’un mobile GSM

3.1. Introduction

Toute nouvelle solution doit étre passée par un processus d’évaluation et de validation
avant son éventuel déploiement. Le moyen idéal pour réaliser cette tache est de faire le test dans
un environnement réel, mais vu le manque du matériel nécessaire mis a notre disposition, une

mise en ceuvre réelle peut étre difficile aussi bien sur le plan économique que logistique.

La simulation est le meilleur moyen permettant de contourner ce probléme. En effet, il
est plus facile et moins cher par le biais de la simulation, de concevoir, d’analyser et d’évaluer

les performances de toute solution.

Ce chapitre présente les travaux de simulation apparentés sur la localisation d'une MS
dans un réseau GSM par un filtre de kalman. Le logiciel Matlab sera utilisé pour réaliser
I’ensemble de nos simulations. Nous décrivons les étapes suivies, et les principaux parameétres
que doivent intégrer pour atteindre le niveau de réalisme requis et garantir la validité et la

fiabilité des résultats de simulation.

3.2. Meéthodologie

L'objectif de cette étude est la prise en main du logiciel MATLAB d’aide a 1'estimation de
la position du mobile par le filtre Kalman en exploitant le réseau cellulaire GSM. Le processus

comporte plusieurs étapes comme illustré dans le schéma de la figure (3.1)

Etape 1 : En utilisant la technique de TOA qui nous permet de calculer la distance MS-BTS

dans les environnements LOS / NLOS .

Etape 2 : Nous appliquons un test d’hypothése pour identifier les scénarios LOS / NLOS

ainsi une atténuation de I’erreur NLOS.
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Etape 3 : Une fois que la distance entre le mobile et la station de base est calculée a 1’aide du
MATLAB, un modéle dynamique du filtre de Kalman est utilisé pour estimer la position du MS

a I’état dynamique.

Etape 4: Un filtre adaptatif a base de la logique floue sera utilisé pour améliorer les

performances de filtre de Kalman.

Etape 5 : Dans cette étape, les distances estimées entre MS et les trois BTS seront introduites

dans le filtre de Kalman afin d’obtenir la position de notre station mobile dans le plan

proposé, cela est appliqueé aussi au filtre adaptatif.

Calcul de I'écart »| La poursuite de L’Obtent%on de
TOA de M| type et test LOS / mobile par le coordonnées MS (X )
BSs NLOS filtre de Kalman 0+ Yo
Calcul de I'écart L.a poursum.e de L obtent{on de
TOA de M | type et test LOS/ mobile par le filtre de coordonnées MS
BSs NLOS Kalman adaptatif (Xo, yO)

Figure 3.1 : Schéma de la méthodologie générale.

3.3. Lasimulation

Dans cette partie, nous verifions nos analyses par la simulation et nous testons la

performance de filtre Kalman.

3.3.1. Les paramétres utilisés

Dans le cadre de notre simulation, nous avons projeté trois BTS sur une intersection de

boulevard, dont les coordonnées de chacune sont comme suit : BTS 1 (0; 0), BTS 2 (-300;
300) et BTS 3 (300 ; 300).
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La cible (MS) se trouve initialement a une portée de 50m par rapport a la BTS 1. Elle se
déplace dans le plan (X, y) avec une vitesse quasiment constante de 18km/h, avx = 5m/s et

vy = bm/s. Voir figure (3.2).

> BIS?
(4500,300]

>

Figure 3.2 : Présentation de lieu d’étude

3.3.2. Calcul des distances MS-BTS dans les environnements LOS/NLOS

3.3.2.1. Calcul des distances réelles

Nous avons utilisé dans cette partie la méthode de TOA pour calculer les distances réelles
dk entre les trois stations de base et le mobile a chaque position par 1’équation (1.1) présentée
dans le premier chapitre.
3.3.2.2. Calcul des distances mesurées

Les distances mesurées I, (t;) entre la MS et BTS correspondant aux données TOA &

I’instant t; est exprimées comme suit :
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rm (t|) - dm (t|) + nm (t|) + NI—OSm (t|) m=12.M (3.1)
ou N, (L) est le bruit de mesure modélisé en tant que bruit blanc moyen gaussien et

NLOS,, (t;) est I'erreur de mesure NLOS a I’instant {;

Le bruit de mesure est généralement modeélise comme Gaussien, c'est-a-dire
n,(t)~N(,0o,),0u g, =15m.

L'erreur NLOS peut étre obtenue en tant que délai excessif multiplié par la vitesse de la
lumiére. Par conséquent, I'erreur NLOS peut étre modelisée comme les modéles fréequemment

utilises pour les profils de retard qui sont des variables aléatoires exponentielles, uniformes ou
delta .

Comme nous ne savons pas quand les BTS de LOS apparaissent et disparaissent, nous
proposons de Vérifier péeriodiquement les conditions de la transition LOS/NLOS pour toutes
les BTS.

a) ldentification de NLOS

Soit X,,(t.) la plage des BS a l'instant ti lissé par un filtre de Kalman, I'écart type de

I'échantillon est donné par cette équation :

G = \/%Z(rm (1)~ X, (1)) @2

L'écart-type en cas de perte de signal provient d'un bruit de mesure om qui peut étre

mesuré et un test d’hypothése simple est utilisé pour identifier les environnements LOS / NLOS
de chaque BTS.

H,:6, <r0, Conditionde LOS
H,:06,, =70, Condition de NLOS 3.3)

Avec vy : Une propriété intéressante du test est que la valeur espérée de fausse alarme est

supérieur a 1.58 (y >1,58) .
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b) Atténuation de NLOS

Pour toutes les BTS dans le cas LOS, la procédure de filtrage de Kalman sans biais décrite
de (2.5) a (2.12) est utilisée. Avec les BTS dans le cas NLOS, la version biaisée du filtre sur la
base échantillon par échantillon est utilisée pour atténuer l'erreur de la plage NLOS en
augmentant les éléments diagonaux de la matrice de covariance du bruit de mesure comme dans
(3.4)

A

O, =00, silinnovation Zk+1 - Zk+1,k >0 et NLOS détecté

=0 Sinon (3.4)

Ou o = 12 est choisi par expérience pour donner un bon résultat d'estimation de la position.

3.3.3. Techniques de localisations utilisées
3.3.3.1. Lefiltrage de Kalman

Aprés avoir calculer les distances entre MS et les trois BTS ainsi les distances réelles,

nous les avons introduit dans le filtre de Kalman afin d’estimer la position de MS.

3.3.3.1.1. Implémentation

L’implantation du filtre KF est détaillée dans cette partie ainsi nous montrons, les

différentes équations d’obtention de la position de MS.

e Initialisation
v Initialiser les matrices F et H

v Xk, (position initiale).
v Py (matrice de covariance de X).

v' Q, (matrice de covariance de ’erreur sur le modeéle d’état (di au déplacement)).
v

R (matrice de covariance de I’erreur sur le modéle de mesure).

Pour chaque BTS et position

v’ Introduire les cordonnées de BTS
v’ Introduire les d, (k)

e Prédiction
v Calcul de la matrice de covariance d’erreur Pk en utilisant P initial et Q.

Page | 43



Chapitre 3 Application de filtre de Kalman a la poursuite d’un mobile GSM

e Mise a jour
v K= Pk+]JkH ,Sk_+111
v Xiaor = X + Kea (0 (K) = d (k)
v I:)|<+1||<+1 = (I - Kk+1H )Pk+1|k

v Fin de la boucle.
3.3.3.2. Lefiltrage adaptatif

Dans cette section nous avons utilisé un filtre de Kalman adaptatif a base de la logique
floue pour améliorer les performances de filtrage classique.
Nous avons donc transféré le modele de mesure de distance dans (3.1) a une séquence de temps

discréte correspondant a :
r(n)=d.()+m o+ MW (n) k=12..K (3.5)
OU M, yios est le décalage de plage NLOS entre les BTS et MS, W, (N) est le bruit
blanc gaussien normalisé N (0.1) et b, (n) est I'écart-type de I'erreur de mesure de distance totale

pour LOS et NLOS entre les BTS et MS correspondant. Ainsi M,y os et b, () peuvent étre

définis respectivement comme suit :

(3.6)

0, Si la condition LOS
My NLos =
- mNLOS ) Si la condition NLOS

Si la condition LOS

O

b, (n) = . .
2 2 Si la condition NLOS
\VOm T Onios

a) Fenétre glissante pour I’identification LOS/NLOS

Pour pouvoir identifier LOS/NLOS , nous avons utilisé une fenétre d'estimation en

mouvement pour effectuer un calcul en temps réel de I'écart type 6,  (I'erreur de mesure de
distance pour les BTS). Cela signifie que les derniers M échantillons de r, (n) sont utilisés pour

calculer sa covariance approximative de I’erreur de mesure de distance. La taille de la fenétre
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est choisie de maniére empirique pour ameéliorer les performances statistiques du lissage.

L'écart-type approximatif de I'erreur de mesure de la plage peut étre calculé par :

s Zn: D-RM)°  pourk=1..K 3.7)

&m_k (n) = M
j=n-M+1

ou T, (N) est la moyenne de la fenétre I, (J) dej=n-M +1aj=n et peut &tre exprimé

comme suit:

n

_ 1 .
rk(n)=m z r.(J) Pour k =1,...K (3.8)

j=n-M+1

A partir de la fenétre glissante proposée (la taille de fenétre M = 20), lorsque la condition
NLOS existe, I'écart type mesuré sera nettement supérieur a celui de LOS. Les conditions de
transition dans 1’équation (3.6) peuvent étre modélisées efficacement par un systéeme logique
flou. Un schéma d'inférence flou peut étre utilisé par 1’estimateur de localisation pour détecter
la condition de LOS, la condition NLOS ou la condition de transition LOS/NLOS . L'écart

type approximatif &, | est I'entrée du systéme logique d'inférence floue pour obtenir un écart

type plus précis et une estimation du décalage de la plage NLOS.
b) Systeme d'inférence floue pour I'estimation de I'écart type de I'erreur de mesure

La base de regles floues est la connaissance de la politique de contréle, caractérisée par
un ensemble de variables linguistiques sous la forme de régles IF-THEN. Ici, un ensemble de

reégles floues est défini pour décrire la relation entre 1’écart type mesuré O, m_k (n) , I'écart type
estimé b, (n) et le décalage de la plage NLOS M, wos ().
Reglel :si 6, ,(n) est petit

Alors b (n) =07 et M,y s(N)=0 (3.9)

Regle2 : si G, (N) est large
" 2 2
Alors b, (n) = \VOm Tt Onos 8t My yios (n)= My os (3.10)

Les relations (3.9) et (3.10) sont équivalentes aux formes d’interpolations suivantes :
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l:A)k (n) = (n)xo, +ﬂ2(n)x\/o-r$1 +G§ILOS et

My nosm) = 4b (N) <My o (3.11)

ou:

() =2,(6, (M) (Z,(Gy,_ (M) +2,(S,, (M)

() =Z,(S,, (M) (Z,(S;,_ (M) +Z,(S;,_ (N)))

Dans laquelle Z;(&;, , (n))est la fonction d'appartenance de &, () pour j=1, 2, et
() + 1, (n) =1
3.3.4. Calcul de la position de mobile dans le plan (x, y)

Les résultats d'estimation utilisant le filtre de Kalman adaptatif sont les distances estimées

entre les trois stations de base et la station mobile. Ces distances peuvent étre utilisées pour
obtenir I'emplacement du MS (Xo(n), yo(n)) . Les coordonnées correspondantes des trois BTS

sont supposées étre (x1, y1), (x2, y2) et (x3, y3), respectivement. Les équations (3.11) a (3.13),

présentées ci-dessous expriment la relation entre I'emplacement MS et les distances estimées

d,(n), d, (n), dy(n).

{(xo<n>—xl>2+(yo(n)—y1)2 =d? =d?(n), Pour Los 611
(Xo(n)_xi)2 +(yo(n)_y1)2 ~ dc21+(al(n)_dc1)2 :d12(n)v Pour NLOS l
{(xo(m—xg)z +(¥o(n) - y5)? =dZ =dZ(n), Pour Los

(XO (ﬂ) - X3)2 + (YO(n) - Y3)2 ~ d<:23 + (&a(ﬂ) - dca)2 = dsz(n)v Pour NLOS (3'12)
{(xom) —%)2+ (Yo (M) - y,)? = dZ =dZ(n), Pour Los

(Xo(n)_X2)2 +(y0(n)_y2)2 zdczz +(az(n)_d02)2 =d22(n), Pour NLOS (313)

Chaque équation représente un cercle dont les BTS sont le centre du cercle.
L'emplacement de MS se trouve a l'intersection de trois cercles. Combinant (3.11) et (3.12), les
termes du second ordre peuvent étre eliminé pour obtenir I'équation de premier ordre suivante:

2 2 2 2 2 2
di(nN)—-d,(N—-X +X%—-¥ —V,
2

(Xz - Xi)XO (n)+ (yz - yl) Yo (n)= (3.14)
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De méme facon, les deux autres équations du premier ordre peuvent étre obtenues en
combinant (3.11) et (3.13), ainsi que (3.12) et (3.13) :

d?(n)—di(n)—x + x5 -y —y;
2

(X3 - X1)Xo (n) + (ys - y1) yo(n) = (3.15)

dy(n)—d;(n)—X5 +X; —y; — Y5
2

(X3 - Xz)Xo (n)+ (y3 - Y2)yo (n)= (3.16)

Donc nous avons pu  obtenir les trois points  dintersection
(P (n), y& (), (x2 (n), yP (nyet (x(n), y&(n)) qui proviennent de la combinaison de
deux équations (3.14) a (3.16).

La moyenne des trois points d'intersection est obtenue comme suit :

x& (n) + X2 () + X2 (n)
3

X, (N) = (3.17)

O MY+ v () + v (n
yo(n):yO() y03() yO()

Donc la position de MS (X,(Nn), Y,(n)) est obtenue.

(3.18)

Avec les fonctions d'appartenance illustrées dans la figure (3.4), un estimateur basé sur
une logique d'inférence floue pour I'estimation de I'écart-type et le décalage de distance NLOS

est résumé comme suit:

TOA ) ~ : _ S A o
de BS, Fenétre (O, ?ysFeme bk’mk_NLOS Est|ma'F|on dk Calcu.I.de (%5, o)
———» d’estimation »| d'inférence par lefiltre | | laposition |~ "
I (tn) floue de kalman mobile

Figure 3.3 : Architecture de filtre de kalman adaptatif a la localisation de mobile a base de

la logique floue
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L'&cart type estimé

Figure 3.4 : Fonction d'appartenance du systéeme FIS
3.3.5. Calcul de ’erreur quadratique moyenne

Nous avons ainsi calculé I’erreur quadratique moyenne (EQM) qui permet de mesurer
I’erreur entre la trajectoire réelle et sa estimée pour les deux filtres. L'expression du EQM est

donnée par la formule suivante:
1 N N2
EQM = WZ (% —X) (3.19)
i=1

Ou : N est le nombre de simulations de Monte Carlo, x, la valeur de la cible et X la valeur
prédite par le modéle.

3.4. Résultats et discussions

La trajectoire simulée comporte 500 echantillons de temps avec un intervalle
d'échantillonnage égal a 0,2s. Le mobile a une vitesse constante et se déplace dans la ligne
droite. Les données de la distance mesurée sont créées en calculant la distance réelle entre MS
et les trois BTS avec 1’ajout de bruit de mesure et le bruit NLOS.

Le bruit de mesure est supposé étre blanc gaussien avec une moyenne nulle et un écart-

type o, =15m.
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Deux cas sont testés. Dans le premier cas, les conditions LOS / NLOS de chaque BS sont
assignées au hasard et fixées pour toute la trajectoire. Dans le second cas la condition
LOS / NLOS de chaque BS est changée pour chaque 250 échantillons de temps de maniére
aléatoire.

La précision de l'estimation de I'emplacement est vérifiée pour les scénarios de 3 BTS.
L'intervalle pour vérifier de facon répétée la condition LOS / NLOS est 50 échantillons de
temps. Les valeurs de y = 1,58 et o = 12 sont choisies dans les équations (3.3) et (3.4). Dans
chaque cas, 50 simulations sont exécutées dans la méme trajectoire avec les mémes parametres
et I'erreur de localisation est calculée avec I'élimination des 100 premiers échantillons de temps.
On fait ainsi pour ignorer I'erreur de localisation assez importante du filtre pendant le temps
transitoire et l'erreur pendant le premier intervalle lorsque nous utilisons le lissage sans biais
pour toutes les BS (au début, nous ne savons pas quelle BS a la condition LOS ou NLOS donc
cette opération est inévitable). Toutefois, cela se justifie, parce que cet intervalle ignoré ne
représente que 100 * 0,2 = 20 secondes, ce qui devrait étre faible pour toute la durée de

’observation. Les matrices de covariance de bruit pour le filtrage sont R = r2, Q = g% ol r est

choisi égal & O etq=1(m/s?).

La valeur initiale du vecteur d'état est X0 = [Xo 0] 7, ol Xo est le premier échantillon et la
matrice de covariance est Po =[r~ 2 0; 0 v~ 2], ou r est le méme pour la matrice de bruit R et

v la vitesse de mobile

Les résultats de simulation obtenus sont présentés aux figures 3.4 a 3.14. Nous présentons
la trajectoire réelle, la trajectoire mesurée et la trajectoire estimée entre MS et la BTS1 (nous
avons établis les mémes étapes pour les deux BTS restantes) par le filtre de Kalman avant et
aprés la mise a jour de covariance du bruit total, de méme pour le filtre adaptatif, ainsi la

trajectoire obtenue dans le plan (X, y) par les deux filtres.
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Figure 3.5 : La trajectoire reelle de la MS (dk)

La trajectoire réelle de MS est une fonction linéaire, ce qui signifie que MS se déplace

d’une maniére constante.
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Figure 3.6 : La trajectoire mesurée (rk)
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Figure 3.8 : Estimation de position MS par KF sous les conditions LOS / NLOS
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Cette figure représente les trois trajectoires de MS en fonction de temps (réelle, mesurée
et ’estimée), dans la partie LOS les deux signaux réel et estimé sont presque identiques, par
contre dans le cas NLOS ce n’est pas le méme cas, la condition de transition LOS/NLOS a
provoqué une erreur de mesure grave pour 1’estimation de distance, car la matrice de covariance
du bruit de mesure utilisée par le filtre de Kalman n’est pas ajustées de maniére adaptative pour
correspondre & la variation de covariance réelle dans le cas NLOS. Pour résoudre ce probleme,

nous avons augmenté la covariance de bruit de mesure afin d’atténuer I’erreur de NLOS.
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Figure 3.9 : Estimation de position MS par KF apres 1’atténuation de 1’erreur NLOS

La figure (3.9) représente la trajectoire estimée apres I’atténuation de NLOS. Nous
remarquons que la trajectoire estimée par le filtre de Kalman converge vers la trajectoire réelle,
cependant cette convergence n’est pas optimale, car la précision du modele dépend en grande

partie des valeurs de 1’état initial que 1’on choisit de fagon plus ou moins empirique.

Dans les mémes travaux, nous avons proposé un algorithme génétique pour la résolution

de ce probléme.
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La solution est donc validée avec 1’application d’estimation des paramétres des bruits

dans le cadre du filtrage adaptatif de Kalman comme illustré dans la figure suivante.
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Figure 3.10 : Estimation de la position MS par le filtre adaptatif
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Figure 3.11 : L’erreur d’estimation de KF et AKF
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La figure (3.11) correspond a une comparaison de deux méthodes proposées selon leur
erreurs d’estimation. Dans le cas LOS les deux filtres ont presque le méme comportement,

cependant dans le cas NLOS ’erreur de AKF et plus diminuée que celle de KF.
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Figure 3.12 : Estimation de la position MS par KF dans le plan (X, y)
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Figure 3.13 : Estimation de la position MS par AKF dans le plan (x, y).
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La figure (3.12) et (3.13) représentent la trajectoire totale de déplacement de MS par KF
et AKF respectivement dans le plan proposé, la différence entre ces deux figures ne se voit pas
a I’ceil nu, cependant la figure suivante illustre la divergence de deux filtre selon leurs erreurs

quadratiques moyennes.
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Figure 3.14 : L’erreur quadratique moyenne de KF et AKF

L’évaluation de cette erreur montre que le filtre adaptatif présente des performances

nettement meilleures que celles du KF.

Nous constatons que le filtre de Kalman adaptatif est une technique optimale d’estimation
des matrices de covariance Q et R qui permettra d’accroitre la précision des estimations mieux

que le filtre de Kalman standard.
3.5. Conclusion

Dans ce chapitre, une étude a I’aide de simulations portant sur le positionnement mobile

dans un réseau GSM a été présentée.

Dans notre simulation un mobile a été déployé dans une zone et en ayant connaissance
des positions de trois BTS placées dans les trois coins de la zone. La précision de localisation
est un critere tres important pour évaluer les algorithmes de localisation, une seule métrique a

été retenue pour calculer les distances entre MS et les trois BTS.
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L’identification des conditions LOS/NLOS a été réalisée par un simple test d’hypothéses
dans lequel I’écart type de la mesure de distance dans le cas NLOS est significativement plus
grand que celui du cas de LOS. Les techniques de filtrage de Kalman ont été suggérées comme
une technique prometteuse pour le lissage des mesures de distance et l'atténuation des erreurs
NLOS.

Dans un premier temps, nous avons réalisé une estimation via le filtre de Kalman basé
sur des mesures de temps d’arrivée, une identification des situations LOS et NLOS a été
accomplie en utilisant la fenétre glissante. Les résultats obtenus ont révélé que le filtre de

Kalman fournit une bonne précision de localisation avec une marge d’erreur significative dans
le cas NLOS.

Ensuite nous avons étendu notre étude pour traiter le probléme de localisation en milieux
obstrués. Nous avons propose un filtre de Kalman adaptatif a base de la logique floue en
utilisant les mémes parametres et les mémes étapes. Nous avons ainsi effectué une comparaison
entre le KF et AKF.

Les résultats de simulation ont montré que les deux approches proposées fournissent de
meilleurs résultats concernant 1’estimation de la trajectoire d’un mobile GSM, et que le filtre

adaptatif peut atténuer efficacement les effets NLOS.
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Conclusion et perspectives

Depuis les années 2000, les techniques de localisation se sont introduites petit a petit dans
nos vies quotidiennes. Elles sont extrémement variées (GPS, localisation par GSM...etc.). Elles
ont apporté énormément aux entreprises, notamment dans l'agriculture, la sécurité et l'aide
humanitaire. C’est dans ce cadre que s’inscrit notre projet dans lequel nous avons utilisé le filtre

de Kalman pour estimer la position du mobile dans un réseau de deuxieme génération GSM.

Notre rapport de projet de fin d'étude a été tres bénéfique tant sur le plan personnel que
sur le plan professionnel. Nous avons saisi cette opportunité pour acquérir de nouvelles
connaissances théoriques et pratiques sur la localisation des mobiles pour les environnements

outdoor.

Pour réaliser notre étude, nous avons d’abord effectué une rétrospective sur la plupart des
systemes de positionnement ainsi les métriques et méthodes utilisées dans ces systémes pour
ensuite choisir la méthode qui répond le mieux aux contraintes de robustesse. Nous avons
également étudié le filtre de Kalman et plus précisément les différentes équations nécessaires

sur lesquels reposent ce filtre, ainsi ses extensions au cas non linéaire.

Ensuite, nous avons procédé a I’'implémentation de filtre de Kalman pour résoudre le
probléme de la poursuite d’'un mobile en zone urbaine a I’aide des mesures de TOA. Un systéme
de localisation de mobile GSM a été développé. Ce systéeme est basé sur un filtre adaptatif
utilisant la logique floue.

Les simulations faites sous logiciel MATLAB ont montré que le filtrage permet
d’améliorer la précision de positionnement. Les meilleures performances ont ét¢ obtenues avec
les deux filtres proposés, le filtre adaptatif sans doute celui qui a connu le plus de succes, en
raison de ses bonnes performances, ceci revient a I’emploi de la logique floue. Cette derniére

a montré son efficacité dans la gestion de I'incertitude des données.

A travers ce mémoire, nous avons été en mesure de comprendre et assimiler les différentes étapes
par lesquelles un projet de recherche doit progresser. Nous avons également acquis une expérience
interne et un bon apercu des méthodes de travail d'un chercheur, avec une connaissance approfondie

dans ce domaine.
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Conclusion et perspectives

Tout au long de ce travail, nous avons utilisé des techniques et des nouvelles idées qui
vont nous permettre dans l'avenir proche d’élargir ce sujet de recherche et s'attaquer aux
problématiques les plus accentuées dans le domaine de localisation avec des solutions plus

génériques.

De nombreuses perspectives intéressantes peuvent étre envisagées a ce préesent travail a
savoir :
» Confronter nos algorithmes de poursuite de cible & des scénarios réels
> Etendre cette approche a la poursuite multicibles
> Appliquer cette approche a des scénarios avec des cibles manouvrantes

» Combiner la logigue floue avec le filtre UKF et CKF.
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