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Introduction générale

La localisation est un domaine scientifique de haute technologie, qui existe depuis
longtemps. Elle a été développée et elle se développe continuellement pour mieux répondre
aux besoins en informations dans des plusieurs domaines.

Aujourd’hui elle est devenue un des dispositifs les plus importants des systeémes de
communication. Depuis, de nombreuses techniques ont été développées a des fins de
localisation, soit des objets ou des personnes sur un plan ou une carte a 1’aide des coordonnées
géographiques. Cependant, ces positions sont obtenues a I’aide de déférentes technologies
comme des systemes satellitaires ou par navigation GPS ou encore par des systemes basés sur
les réseaux sans fils tels que les réseaux cellulaires en particulier le GSM et 'UMTS, les
réseaux locaux sans fil WLAN comme le Wifi ainsi que les réseaux personnels sans fil
WPAN comme I’'UWB, sont quelques unes des technologies qui sont devenues indispensables
dans la vie quotidienne de I’étre humain.

Les méthodes fondamentales utilisées pour localiser un terminal dans les réseaux
cellulaires sont: Le temps d'arrivé (Time Of Arrival: TOA), le temps de différence d'arrivé
(Time Difference Of Arrival: TDOA), l'angle d'arrivée (Angles Of Arrival: AOA), la
puissance de signal recu (Received Signal Strength:RSS). Généralement les méthodes de
localisation basées sur les mesures de TOA, TDOA ou AOA fournissent une bonne estimation
de la position du mobile.

Dans le cas ou le mobile se déplace, I’information sur sa position doit étre mise a jour
régulicrement. Les performances de localisation peuvent étre améliorées en utilisant les
techniques de poursuite telles que celles basées sur le filtre de Kalman.

L’environnement sans fil est souvent bruité ce qui impose des problemes d’erreurs
pour une estimation précise de la position d’'un mobile. Pour résoudre ce probleme la
technique de fusion de données par 'intersection de la covariance a été suggérée en tant que
technique prometteuse pour 1I’amélioration de la précision d’estimation de la position.

La localisation d’une station mobile basée sur le filtre de kalman et I’intersection de la
covariance fait 1’objet principal de notre travail, et pour cela notre présente étude est répartie
en trois chapitres :

Le premier chapitre définie les principales technologies de localisation comme le
systtme GPS, la localisation par GSM, on décrit les techniques et les méthodes de base
utilisées pour la localisation d’un mobile, avec leurs avantages et inconvénients respectifs sont

discutés.
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Le deuxieme chapitre, est dédié¢ a la présentation des notions de base de fusion de

données avec les niveaux ainsi les étapes de fusion de données. Nous allons présenter aussi
les outils par lesquels la fusion de données a été élaborée a savoir, le filtre de Kalman,
I’algorithme d’optimisation PSO et I'intersection de la covariance.

Dans Le troisieme chapitre, nous allons présenter et discuter les résultats de

simulation.

Enfin, nous terminerons avec une conclusion générale sur le travail réalisé.
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Chapitre 1 La localisation dans les réseaux sans fils

1.1 Introduction

Plusieurs types de technologies de localisation ont été apparus et développés pour satisfaire
les besoins des utilisateurs, comme le systeme Figure 1. 1 satellitaires ou par navigation GPS, les
systémes basés sur les réseaux sans fils comme les réseaux cellulaires, en particulier le GSM, les

réseaux WLAN comme le Wifi ainsi que les réseaux WPAN comme I’'UWB et le Bluetooth...etc.

Certaines technologies fonctionnent seulement dans un environnement a ciel ouvert (a I’extérieur
des batiments) tel que le systtme GPS car ces différents éléments (satellites et terminal) nécessitent
d’étre en visibilité directe, cet inconvénient a permis 1’évolution d’autres technologies, comme les
réseaux cellulaire(GSM et L’UMTS), les réseaux WLAN(wifi) qui fonctionnent dans des
environnements non couvert ou mal couvert par le GPS comme les environnements urbains et indoor

grace a leur capacité de traverser les obstacles.

Dans ce chapitre nous allons présenter les différents systemes de localisation, les différentes
techniques de localisation (AOA, TOA, TDOA et RSS) et les méthodes de base de localisation les plus

connues qui sont la triangulation et la trilateration.
1.2. Définition et intérét de localisation

La localisation est une technique qui permet de déterminer d’une facon plus ou moins précise la
position d’un objet mobile ou non (une personne, une information, ...), sur un plan ou une carte a I’aide

de coordonnées géographiques.

Cette technique est réalisée par un terminal capable d’€tre localisé (grace a un récepteur GPS ou a
d’autres techniques) et de publier (en temps réel ou de fagon différée) ses coordonnée géographique

(latitude, longitude, altitude).

Plusieurs domaines commencent a tirer profit de cette technologie comme dans le domaine

médical, la navigation, les services de secours...etc.

1.3. Architecture d’un systéeme de positionnement
Le schéma ci-dessous représente des blocs fonctionnels d’un systeme de positionnement. Il se
compose : d'un certain nombre de dispositifs de détection, d'un algorithme de positionnement et d'un

systeme d'affichage.
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Métriques de localisation :
TDOA, AOA, RSS...etc.

= CAPTEUR
Coordonnées (X, Y, z)
E Sitefinder
— ALGORITHME DE
s : POSITIONNEMENT
é ' }‘;p -‘Lo.'t;:;e'; T —
RIS T |
4 ik
= CAPTEUR SYSTEME D'AFFICHAGE ‘

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

En utilisant les différentes technologies de détection (radio, infrarouge, ou ultrason...etc.), les
capteurs détectent les signaux recus par des points de référence, de positions connues. Le signal recu en
métrique de positionnement est converti par la technique de détection telles que : TOA, AOA, TDOA ou
RSS. Etant donné un ensemble de points de référence connus, une position relative de la station mobile
peut étre dérivée grace a ces métriques.

Ensuite, en utilisant les différentes approches, 1'algorithme de positionnement traite la métrique et
estime la position du mobile. Finalement, le systeme d'affichage convertit les informations sur la
position en format approprié pour l'utilisateur. Le succes et la croissance de cette technologie exigent un
cadre général, pour la conception de systeme de positionnement et 1'évaluation des performances. Les
systemes de positionnement se caractérisent par quatre criteres de choix qui sont : la performance, le

cofit, la complexité, la sécurité, et les besoins de 1’application [1].

1.4. Les moyens de localisation actuels a grande échelle
Depuis quelques années, plusieurs systemes de positionnement ont vu le jour. Dans cette section,

nous allons détailler certains systemes les plus efficaces.

1.4.1. Les systemes de localisation satellitaires
Les systemes de localisation satellitaires basés sur des signaux émis par des satellites en orbite
autour de la terre et fournissant une couverture mondiale. Ils permettent de fournir, en tout lieu de la

surface terrestre, tout le temps et par tous les temps, les deux informations suivantes :

— Une localisation du récepteur en longitude, latitude et altitude.
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— La date et I’heure.

N

Cette localisation et cette date sont déterminées a partir des signaux émis par satellites des

constellations des différents systemes de positionnement par satellites.

Les systemes de positionnement par satellites sont désignés par le terme GNSS pour Global
Navigation Satellites System. Ce terme recouvre trois services mondiaux de positionnement par

satellite en service ou en développement:

- Le GPS, dispositif américain mis en service depuis 1978 et graduellement amélioré, par le département
de la défense des Etats-Unis et peut tre utilisé aussi bien par les militaires que par les civils.

- GLONASS, dispositif militaire russe mis en service en 1982.

- GALILEO, dispositif civil européen mis en service en 2011, et devant étre 100% opérationnel en

2019[2].

1. 4.1.1. Le systeme de navigation GPS

Le GPS est un systeme de navigation et de positionnement a base de satellites, destiné a fournir
instantanément des informations de position, de vitesse et de temps n’importe quelle heure et n’importe
quel endroit sur terre et par n’importe quelles conditions météorologiques avec une précision qui va
d’une centaine de metres a quelques metres. L’avantage principal de cette méthode est la largeur de sa
couverture qui enveloppe tout le globe terrestre. Cependant cette méthode ne fonctionne qu’a

I’extérieur.

Figure 1.2 : Les satellites du systeme de navigation GPS [3].
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1.4.1.2. Composition du GPS
Il est composé de trois segments principaux :
1. Le segment de contrdle constitué de cing stations terrestres, elles recoivent des informations
fournies par les satellites, il assure le contrdle et la synchronisation entre les satellites.
2. Le segment spatial constitué d’une constellation de satellites placés en orbites quasiment
circulaires.

3. Le segment utilisateur constitué par I’ensemble des récepteurs.

SPACE SEGNENT

¥
gy

A

§

Figure 1. 3: Les segments du systeme GPS [4].

1.4.1.3. Fonctionnement du systéme GPS

Les quatre étapes suivantes expliquent le fonctionnement d'un GPS:
1. Les satellites envoient des signaux a des intervalles de temps réguliers. Chacun de ces signaux
contient les informations suivantes : un code permettant d'identifier le satellite, l'instant "t" auquel le
signal est transmis, sa hauteur et sa position par rapport aux coordonnées géographiques terrestres.
2. Le récepteur GPS recoit ces ondes radios et utilise les informations contenues dans les signaux.
3. En mesurant la distance qui le sépare du satellite, le récepteur peut calculer sa position : latitude,
longitude, altitude. Avec les signaux de trois satellites, il calcule la latitude et la longitude. Avec les
signaux de quatre, on obtient l'altitude. Il est a signaler qu’a tout moment, chaque point de la terre est
couvert par quatre satellites et que plus le récepteur recoit des signaux, plus sa précision de calcul est
importante.
4. Le satellite renvoie sa position théorique a la station de contrdle, qui calcule alors l'erreur de position

commise par ce dernier afin de lui renvoyer la valeur de cette erreur [5].
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1.4.1.4. Les avantages et les inconvénients du GPS

>

1.4.2.

Les avantages

Le GPS permet de déterminer la position d’une cible n’importe ou dans le globe et cela d’une
maniere tres précise.

L’utilisation du systeme est gratuite: seul I’achat du récepteur GPS.

Conditions opérationnelles: le systtme marche jour et nuit et n’a pas besoin de conditions
spéciales telles que support, orientation ou température.

Les inconvénients

L’incapacité de déterminer la position d’une cible située en intérieur (dans un immeuble par
exemple) car la localisation par satellite ne fonctionne que lorsqu’un contact direct peut étre
établi entre le satellite et le récepteur.

Le segment de contrdole qui analyse I’ensemble des signaux destinés aux utilisateurs détecte un
dysfonctionnement avec un délai de 15 a 20 minutes. Cet inconvénient limite ’utilisation du

GPS dans certain secteur. [6]

Les systemes de localisation par réseau GSM

L’ apparition des réseaux cellulaires a été exploitée dans la localisation qui a permet d’obtenir une

estimation de la position des équipements mobiles, nous allons donc donner un apercu de ce réseau.

1.4.2.1. Réseaux GSM

Le réseau GSM (Global System Mobiles) est un systeme entierement numérique, ¢’est un moyen

de communication sans fil qui fonctionne par transmission d'ondes entre une base relais et le téléphone

portable de 1'utilisateur, couvrant une zone de plusieurs kilometres [5].

1.4.2.2. Architecture du réseau GSM

Le réseau GSM est composé de quatre sous-ensembles :

La station mobile (MS)
Le sous-systeme radio (BSS)
Le sous-systeme d'acheminement (NSS)

Le sous-systeme d’exploitation et de maintenance (OSS)

La figure suivante nous présente 1’architecture d’un réseau GSM :
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Figure 1.4: Architecture du réseau GSM [6].
A) La station mobile (MS) : C’est le terminal de I’utilisateur.

B) Le sous-systeme radio (BSS) : 11 est constitué d’un contréleur de station de base BSC et des stations
de base BTS. Il permet d’assurer et de gérer la transmission radio.
C) Le sous-systeme réseau (NSS) : Il comprend l'ensemble des fonctions nécessaires a 1'établissement
des appels et a la mobilité des abonnés, il est composé de :
- Le centre de commutation mobile (MSC) : Assure la commutation dans le réseau.
- Le commutateur d’entrée de service mobile (GMSC) : Est un MSC un peu particulier,
servant de passerelle entre le réseau GSM et le RTCP (réseau téléphonique commuté public).
- Le registre des abonnés locaux (HLR) : C’est la base de données permet de mémoriser les
caractéristiques d’un abonné.
- Le registre des abonnés visiteurs (VLR): Stock dynamiquement les informations des
abonnées liées a leur mobilité.
- Le centre d’authentification (AuC) : Permet d’assurer 1’authentification des terminaux du
réseau.
- Le registre d’identification d’équipement (EIR): Contient les identités des terminaux
mobiles.
D)Le sous-systeme d’exploitation et de maintenance (OSS) : permet a 1’opérateur d’exploiter son

réseau [6].
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1.4.2.3. La Localisation par réseau GSM

L’intégration du réseau GSM dans la localisation est de plus en plus utilisée et permettant de
déterminer la position d’un terminal GSM sur ce réseau, a condition qu’il ne soit pas éteint avec une
précision dépende du milieu ou il se trouve urbain ou rural.

Nous allons voir les différentes techniques de localisation utilisés dans le réseau GSM [7].
1.4.2.3.1. Les Techniques de localisation dans le réseau cellulaire GSM

A) Identifiant de la cellule (Cell-ID)

Cette méthode est basée sur le réseau GSM et plus particulierement sur 1’indentification de la
cellule. Elle utilise I’identifiant de la BTS dans lequel la station Mobile est actuellement enregistrée. La
topologie du réseau GSM est ensuite utilisée afin d’estimer la position du mobile. La précision de cette
méthode dépend principalement de la taille de la cellule ainsi que sur I’environnement avoisinant (C’est

a-dire rural ou urbain) [5].

Figure 1. 5: Identifiant de cellule Cell-ID[5].

* Avantage

-La simplicité et la rapidité de la méthode.
-L’absence de calcul.
* Inconvénient
-La précision de cette technique est directement proportionnelle a la dimension de chaque cellule
qui peut varier entre 2 et 20 km, en fonction de la densité des obstacles présents dans

I’environnement et le nombre d’utilisateurs desservis [8].

B) Angle d'Arrivé (AOA)

En mesurant I'angle d'arrivé des signaux transmis par au moins deux BTS, il est possible de
déterminer la position de la station mobile par triangulation. La contrainte majeure de cette métrique est
que celle-ci requiere un environnement libre d'obstacle, cette méthode est donc peu efficace en zone

urbaine [5].
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Arrole of Arriveal ((AO.4)
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Figure 1. 6: Localisation par AOA [5].

* Avantage

- Moins de stations de base fixes nécessaires.

- Algorithme de positionnement simple .
* Inconvénient

- Nécessité d’avoir le trajet direct.
- Cofit d’implantation €levé.
- Précision faible.

- Performance mauvaise dans un canal ayant un profil de propagation par trajets multiples sévere

[9].

C) Temps d'arrivée (TOA)

TOA calcul le temps de transmission entre la station mobile et la BTS et vice versa. Considérant le
fait que le temps de propagation d'une onde radio est connu, il est alors possible d'estimer la distance qui
sépare la station mobile du BTS. Cette méthode permet de localiser 1'utilisateur dans un cercle qui a

pour rayon la distance qui sépare la BTS de la MS et qui a pour centre le BTS [5].
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Figure 1. 7: Localisation par TOA[S].

* Avantage
- Parametres généralement bien estimés.
- Algorithme de positionnement simple.
- Précision plus élevée en milieu interne [9].
* Inconvénient
- Synchronisation d’horloge nécessaire entre le mobile et les stations de base.
- Nécessité d’avoir le trajet direct.
- Nécessité d’une résolution temporelle élevée au récepteur.
- le cotit de cette méthode est relativement élevé par rapport a la performance qu’elle offre en

matiere de précision [9].

D) Différence de temps d'arrivée TDOA
Cette technique consiste a mesurer la différence de temps de transmission entre la station mobile

et trois BTS simultanément, la position de la station mobile sera située a l'intersection des trois cercles.

A ’-’“‘fé )

£z

z’//ﬂ/

Figure 1. 8: Localisation par TDOA [5].
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e Avantage
- Parametres généralement bien estimés.
- Algorithme de positionnement simple.
- Précision plus élevée en milieu confiné.
- Pas besoin de synchronisation d’horloge entre le mobile et les stations de base.
- Aucune modification au terminal n’est nécessaire [9].
* Inconvénient
- Nécessité d’avoir le trajet direct.
- Synchronisation d’horloge nécessaire entre les paires de stations de base.
- Nécessité d’une résolution temporelle élevée au récepteur.
- Inefficace dans certain environnement comme les zones urbaines ou les immeubles

peuvent interférer avec les signaux et donc rendre la localisation imprécise [9].

E) Puissance du Signal recu(RSS)

Cette métrique utilise la force du signal pour déterminer la position de la station mobile. Si la
puissance de transmission de la BTS et que la puissance de réception de la station mobile sont connus, il
est possible d'estimer la distance qui sépare ces deux équipements. Encore une fois la station mobile se
situera sur un cercle qui aura pour rayon la distance entre la BTS et la station mobile et pour centre la
BTS. Si la puissance du signal est estimée entre trois BTS, la station mobile se situera a l'intersection

des trois cercles.

r -
(( ) )
- 42 Pr > Ps Pr < Ps
S

all >snl

Figure 1. 2:La puissance du Signal [S].

* Avantage

- Cofit d’implantation peu élevé.
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- Disponibilité des modeles mathématiques d’atténuation.
- Algorithme de positionnement simple.
* Inconvénient
- Nécessité d’avoir le trajet direct.
- Précision faible.
- Performance mauvaise dans un canal ayant un profil de propagation par trajets multiples

sévere [9].

1.4.3. La localisation par adresse IP

Cette méthode permet de déterminer la position géographique d’un ordinateur ou de n’importe
quel autre terminal connecté a I'internet en se basant sur ’adresse IP. Ces adresses IP sont gérées par
I’IANA (Internet Assigned Numbers Authorit), une organisation qui s’occupe de distribuer les adresses
IP disponibles aux pays demandeurs. Les attributions sont donc treés bien documentées et il est possible
de déterminer facilement dans quel pays se trouve un terminal connecté a internet grace a son adresse

IP. Cependant la précision de cette méthode est trop faible [10].

1.4.4. La localisation par wifi

En indoor, la couverture cellulaire peut devenir moins puissante et le GPS passe lui tres
difficilement. La solution passe donc par le wifi en implémentant dans des endroits spécifiques et tres
fréquentés (centres commerciaux, salons, aéroports, ...) des bornes émettrices wifi a intervalle proches
afin d’émettre un signal wifi qui sera capté par le mobile et permettant une localisation méme a

I’intérieur de batiments [11].

1.4.4.1. Principe de fonctionnement

De la méme facon qu'un terminal GSM peut se localiser par la méthode du Cell ID sur un réseau
GSM, un terminal Wifi peut utiliser la méme méthode en se basant sur les identifiants des bornes Wifi
(adresses MAC) qu'il détecte. Il existe des bases de données recensant une multitude de bornes d'acces
Wifi ainsi que leur position géographique. Ces bases peuvent appartenir a des entreprises privées ou a
des communautés qui les publient gratuitement. Ces bases de données sont construites en utilisant la
méthode appelée War Driving, qui consiste a parcourir les rues des villes en voiture avec un ordinateur
portable équipé du Wifi et reli€é a un récepteur GPS, afin de recenser un maximum de points d'acces

Wifi [11].

1.5. Les algorithmes
Les algorithmes de localisation permettent a partir d’'un ensemble de parametres, de déterminer la

position d’un objet d’intérét a I’aide de systemes d’équitations (linéaires ou non-liniere) qui lient les
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parametres des trajets aux coordonnées spatiales des récepteurs et de I’émetteur ou de vraisemblances

avec les éléments d’une base de données [8].
1.5.1. Algorithmes pour le scénario LOS

1.5.1.1. La triangulation

Le principe de cet algorithme est trés simple, pour estimer la position de 1’objet mobile, la
triangulation nécessite les AOA d’au moins deux source, pour deux stations de base Rxle et Rx2, les
angles d’incidences en direction des trajets provenant de 1’objet mobile, données respectivement par o et
B, qui sont représentés en 2D sur la figure ci-dessous:

Tx (0 F)

G

'(':13) ‘o B f{(gi
=
Rx, D Rxyrx, Rx,

Figure 1.10: le principe de triangulation [8].

Par construction géométrique, les coordonnées (x, y) de 1’objet mobile Tx sont données

par:

tan ()
~tan(«)+tang(p) DRx1-Rx2 (1.1)

_ tan (a)tan (B)

= an(e +tan (§) DRX1-Rx2 (1.2)

1.5.1.2. La trilateration

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. Le procédé
implique la connaissance de la distance de 1’objet mobile par rapport a un ensemble de
références dont les positions sont connues. Trois points de référence sont nécessaires pour
déterminer une position 2D. Les coordonnées (x, y) de 1’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 :
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2 2 2
X2+d1—d2

X == 1.3
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Le procédé est illustré dans la figure suivante:
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Figure 1. 3: Le principe de trilateration [8].

1.5.1.3. 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. L’utilisation des M récepteurs permet d’obtenir les 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 probleme d’optimisation résolu généralement par la méthode des

moindres carrés. Ce procédé est illustré dans la figure ci- dessous:
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Figure 1. 4: Le principe de multilateration.

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

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

v=, (VE—x)Z+ V- y)? @ - 21)?) (1.5)
= (VE— %)+ ( — y2)2(z — 2,)7) (1.6)
T3=% (\/(X —x3)% + (y —y3)?(z — Zs)z) (1.7)

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

une hyperbole dont I’équation est donnée par :

2 2 2
T4 =1 (1.8)

a2 bz b2

di—d; . , ,. .
Ou «a =# et b =VD? — aZ, 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 1’objet ou du

mobile [8].

1.5.2. Algorithmes 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.
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Plusieurs techniques essayent de contourner les problemes introduits par les configurations
NLOS. Les principales méthodes de détection et/ou suppression des cas NLOS sont basées sur:

» Des tests d’hypotheses

» Des algorithmes basés sur le maximum de vraisemblance
» La méthode des moindres carrés

» La technique des contraintes

» Les estimateurs robustes

» Les méthodes d’identification et rejet

Les 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’angles d’arrivée et de

départ[8].

1.5. Les avantages et les inconvénients des systemes de localisation
Le tableau suivant présente les différents avantages et inconvénients des systemes de localisation

que nous avons cité dans les sections précédentes.
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Tableau 1.1: Les avantages et les inconvénients de chaque systéeme de localisation. [12]

Les systemes de localisation Les inconvénients Les avantages
¢ Le fonctionnement
seulement dans le milieu
GPS extérieur e Bonne précision
¢ Difficultés milieu urbain
e Précision dépendant de la
GSM densité des relais GSM e Tout le monde a un
e Dépendant de I’opérateur téléphone
e (alibrages Bonne précision
e Logiciel clients a Utilisation des réseaux
WFI déployer existants
e Terminaux compa
e Nécessité de base de
IP données géographique e Gratuit
des IPs (payantes)
e Précision ville

1.7. Les services de la localisation
De plus en plus les systemes de localisation sont utilisés dans une large gamme de domaines tels
que :
-Le domaine militaire tel que le déplacement de troupe.
-Les services de secours par exemple lors de la recherche de personnes en détresse.
-Le domaine médical par exemple le suivi des médecins et des patients.
-L’économie.
-La navigation.

-La sécurité (vol de voiture).
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1.8. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté quelques principaux systemes de localisation tels que la
localisation par GPS qui est trés répandue actuellement grace a sa bonne précision mais uniquement
dans les milieux extérieurs. Nous avons ainsi présenté la localisation par réseau GSM et les différentes
techniques associées a cette derniere (cell-ID, AOA, TOA et TDOA) en relevant les avantages et les
inconvénients de chaque une. Nous avons ensuite étudié la localisation par wifi qui utilise une base de
données contenant les points d’acces connus pour déduire la position d’'un mobile, ainsi les

algorithmes de positionnement qui sont utilisés dans les scénarios LOS et NLOS.
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Chapitre 2 La fusion de donnée par Uintersection de la covariance

2.1. Introduction

Aujourd’hui de nombreuses applications nécessitent de faire la détermination de la
position d’un objet en mouvement a partir de mesures bruitées en termes de précision. Les
performances de localisation peuvent étre améliorées en utilisant la technique de fusion de
données qui consiste au développement de procédés de combinaison de données, et
d’information afin d’aboutir a des estimées affinées. Pour ce faire la fusion de données nécessite
I’exploitation de certains outils tels que le filtre de Kalman qui a été introduit comme solution
optimal car il est bien adapté aux problemes d’estimation. Il permet la fourniture d’une
estimation précise de la position du mobile a partir des mesures de RSS et de TOA. Des
extensions de ce filtre existent pour le cas non linéaire Le filtre de Kalman étendu est utilisé

pour traiter le cas RSS puisque le modele mathématique de RSS est non linéaire.

La fusion de données se fait par une méthode dite I'intersection de la covariance qui
combine les estimations d’états issues des filtres de Kalman. De plus ces mécanismes de fusion
incorporent 1’algorithme PSO dans le but de trouver une combine optimale entre les grandeurs
estimées.

A cet effet, ce chapitre va introduire ces trois outils (fusion de données par CI, Filtre de
Kalman et I’optimisation par PSO)

2.2. La fusion de données

2.2.1. Définition

La fusion est une technique utilisée en traitement d'informations provenant de sources
uniques ou multiples afin d’aboutir a une information d’une richesse accrue meilleure que celle
obtenu a partir de chacune des sources prise isolément. Ainsi, Bloch considere que la fusion
d’informations consiste a combiner des informations issues de plusieurs sources afin d’améliorer

la prise de décision"[13].

La fusion de donnée a pour but d’augmenter la fiabilité d’une information en combinant
des informations redondantes et complémentaires. Les données a fusionner peuvent étre
nombreuses et issues de sources hétérogenes (capteurs, bases de données, expertises). Les
performances du processus de fusion dépendent de la complémentarité et la redondance de ces

sources [14 ].
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2.2.2. Les niveaux de la fusion de données
Une formalisation possible de la fusion de données introduit différents niveaux conceptuels

reposant sur des approches différentes selon le point de vue choisi.

Une approche centrée sur le processus peut étre envisagée avec un nivellement de type :
identification, suivi et prédiction. Ces niveaux peuvent étre considérés en fonction du sujet :
objets, situations, menaces, ...On peut également envisager un point de vue centré sur les
produits : objet, station, cout de I’estimation proposé une partition suffisamment claire et utile a

I’ensemble de la communauté de la fusion de données.

Les différents niveaux de fusion sont réellement des relecteurs des niveaux proposés par le

modele JDL [15] comme pour la définition du processus de fusion.

Ces niveaux sont représentés comme suit :

+ Le niveau 0 (Prétraitement des données): Estimation de signal de I’état
caractéristiques, afin d’atténuer le bruit, d’apres des alignements spatiaux ou temporels.

+ Le niveau 1 (Estimation de D’entité) : Association de données afin d’estimer les
Parametres et les attributs de I’entité observée, comme sa position, sa vitesse ou encore

son identité.

% Le niveau 2 (Appréciation de la situation) : Analyse et évaluation des relations entre
les différentes entités présentes au sein de 1’environnement d’observation et de leurs
implications sur les états de 1’entité observée.

¢ Le niveau 3 (Estimation de ’impact) : Analyse de la situation afin d’estimer et de
prédire les effets et les conséquences.

% Le niveau 4 (Management de procédé) : Systeme d’auto-évaluation des performances
du dispositif de fusion (éventuels besoins supplémentaires de contrdle aux ajoutes de

nouvelles sources de données).

La figure suivante montre un schéma synoptique des différents niveaux de la fusion de données

[16].
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Figure 2. 1: Les déférents niveaux de la fusion de données[16].

2.2.3. L’architecture de fusion de données
Principalement, il existe trois types d’architecture: la fusion centralisée, la fusion

distribuée et la fusion hybride.

2.2.3.1. Fusion centralisée
La fusion centralisée est utilisée principalement pour des capteurs similaires, elle
implique la synchronisation temporelle et la correction de biais de données de capteur due a la

fusion centralisée.
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Centre de fusion / traitement de
données

Figure 2. 2 : Architectures de fusion de données a traitement centralisé [15].

2.2.3.2. Fusion distribuée

La fusion distribuée est principalement utilisée pour les capteurs dissemblables (capteurs
avec différents cadres d’observation) , cependant, elle peut toujours €tre utilisé pour des types de
capteurs similaires. Dans cette architecture, les données d'observation de chaque capteur sont
traitées par un filtre Kalman individuel a chaque nceud. La piste locale, constituée du vecteur

d'état estimé et de la covariance.

F4

Fe6

Figure 2. 3 : Architectures de fusion de données de traitement décentralisé [15].
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2.2.3.3. Fusion hybride
La fusion hybride implique a la fois des processus centralisés et systemes de fusion

distribuée basés sur la disposition des données requises et configurations de capteurs. Au cours

d'opérations ordinaires, une combinaison des deux schémas peut étre utilisée pour
fusionner I’état d'une cible d'intérét particuliere. Cette architecture est trés appropriée pour le

traitement de données et le systeme de fusion d’une plage d’essais en vol.

Centre de fusion / traitement de données

e?2 Centre n

@ Centr
Cemtenrn
Comor> Tored Gy CorennD

Figure 2. 4 : Architecture de fusion de données de traitement hiérarchique [15].

2.2.4 Etapes de fusion de données

Le processus de fusion s’appuie sur les informations issues des capteurs (sources) ainsi que
sur des informations supplémentaires relatives aux sources (leur dépendance, fiabilité...) et des
connaissances externes. Les principales étapes constituant le processus de fusion sont les

suivantes :

e Modélisation : choix du formalisme et des expressions des informations a fusionner
dans ce formalisme. Elle repose essentiellement sur les connaissances de I’expert et est
donc particulierement importante. La modélisation peut étre guidée par les informations
supplémentaires relatives au domaine ou a 1’application considérée et dont dispose

I’expert.
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¢ [Estimation : étape dépendante de la modélisation, elle n’est pas systématique mais
souvent nécessaire pour la plupart des formalismes. Des informations supplémentaires
peuvent aussi intervenir a ce niveau.

e Combinaison : I’étape de combinaison est la phase de regroupement des informations.
C’est le cceur de la fusion. Elle concerne le choix d’un opérateur, compatible avec le
formalisme de modélisation retenu. Des informations supplémentaires peuvent également
guider ce choix.

e Décision : ultime étape de la fusion. Elle permet de passer des informations fournies par

les sources a la prise d’une décision [14].

»| Résultats
Sources — FUS]OH
> Qualité
Informations Connaissance
supplémentaire externes

t

Figure 2. 5 : représentation de processus de la fusion [14].
2.3. Etude de filtre kalman

2.3.1. Mise en ceuvre du filtre kalman

Le filtre de Kalman est une méthode mathématique simple a mettre en ceuvre,
généralement il permet une meilleure estimation de I’état d’un systéme, en fonction de son état
précédent [17].

Il est nécessaire de définir le terme « optimal » qui signifie minimisant 1’erreur. Car le
filtre de Kalman est considéré comme 1’estimateur linéaire optimal, qui traite et combine d’une
maniere optimale toutes les informations dont il dispose, et les pondere les unes par rapport aux
autres suivant leur précision afin d’obtenir la meilleure estimation possible de I’état du systeme
en tenant compte :

1. De la connaissance des lois d’évolution du systeme et des mesures.

2. Des propriétés statistiques des bruits du systeme, des mesures et des incertitudes du modele.
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3. De toutes les informations sur les conditions initiales des parametres du systeéme.

La figure ci-dessous présente le principe de fonctionnement de ce filtre.

Bruit

Information

_ Systeme

Etat de systeme Mesure observé

Capteur de (

Filtre ]

Estimation optimal de
I’état du systeme

réception

kalman

Bruit de capture de réception

Figure 2. 6 : Le principe de fonctionnement de filtre kalman[5].

Le filtre de Kalman combine efficacement 1’ensemble des mesures provenant des
capteurs avec une connaissance a priori du fonctionnement du systeme et du dispositif de mesure

afin de produire une estimation de 1’état du syst¢tme minimisant I’erreur [18].

2.3.2. Modélisation du filtrage de kalman

Afin de pouvoir utiliser le filtre de Kalman dans le but d’enlever les bruits, le processus
qu'on mesure doit étre décrit par un systeme linéaire. Le systeme d'équations pour ce filtre
repose sur la définition de deux modeles décrivant le processus et la mesure. Le modele du
processus qui décrit I'évolution du systeme observé repose sur I'équation d'état linéaire récursive

[19] donnée par:
xk+1=FKXK + GKUK + FKWK ( 2.1)
Ou:

=  Xg :estle vecteur d’état a I'instant k qui inclut les quantités a estimer (position, vitesse

et accélération).
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= Fg : est la matrice de transition. Elle décrit I’évolution du vecteur d’état de I’instant k a

I’instant k +1 en absence du bruit.

= Gy : estla matrice de pondération de I’entréeUg. En I'absence de cette derniere la matrice
G est nulle.
= Wk : est le vecteur bruit qui corrompt la prédiction de moyenne nulle, il est supposé

gaussien et centré, de matrice de covariance donnée par :
Qx=E[(W ) (T W) =05, Ly (2.2)

Ou E représente la moyenne statistique et I" les données d’entrée.
D’un autre c6té, le systeme permettant d’obtenir des informations réelles, On suppose
qu’il existe une relation linéaire entre les mesures et 1’état du systeéme. L’équation de mesure est

donnée par :

Zk=HKXk+Vk (2.3)

=z est le vecteur de mesure qui contient les quantités mesurées.

= Hp estla matrice de mesure. Elle est en fait le lien entre les parametres du systeme et les

mesures.

= V, est le bruit de mesure due a des erreurs d’instrumentation. Il a une matrice de

covariance donnée par : Ri=E[VV';].

2.3.3. Déroulement du filtrage de Kalman
Pour permettre de suivre et d’estimer I’évolution de 1’état d’un systeme le filtre de
Kalman est utilisé en réitérant récursivement une étape de prédiction puis une étape de mise a
jour, apres une étape d'initialisation.
Les différentes étapes pour I’'implémentation du filtre de Kalman sont :
» Etape d’initialisation
Ce filtre nécessite une étape d’initialisation donc il est tres intéressant de choisir les

conditions initiales de I’estimation de vecteur d’€tat Xgjo et de la matrice de covariance de

I'erreur Pgjo pour pouvoir utiliser I’ensemble des €quations récurrentes constituant le filtre
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de Kalman. Si I’on dispose d’aucune information a priori, on adopte pour I’initialisation du

vecteur d’état :
Xoj0=E[x,] (2.4)

Le principe du filtre de Kalman est de minimiser la covariance de 1’erreur. Donc on doit

la calculer :

Poo=E|[(x0 — Z0/0)(x0 — Zo0)’] (2.5)

> Etape de prédiction
Le filtre de Kalman reprend I'estimation précédente des parametres et sa matrice de
covariance a l'instant k et il prédit 1'état et sa précision a l'instant k + I et ainsi la mesure. On

obtient I'état prédit X1/, avec sa matrice de covariance associ€e [20]:

X+ 1k=F Xk (2.6)

Pyi1k=FPy F'+Q (2.7)

L’équation de la prédiction de la mesure est donnée sous cette forme :

Zyr1k=HX 1 (2.8)

> Etape de mise a jour

On calcule l'innovation §y,q qui représente l'erreur de prédiction de l'observation, dont la
matrice de covariance associée est Sy,q,une fois la mesure zj,q disponible. L'état prédit sera
corrigé par cette innovation pondérée par le gain du filtre Kj,4. Alors on obtient 1'estimée de

Iétat Xg11|k+1, avec sa matrice de covariance associée Pyqjk+1[19] :

Sk+1=Zk+1 — Zrs1jk (2.9)
Sis1=HPy1H +R 2.10)
Kir1=Pir1pcH St (2.11)
X1+ 1= X1kt K18k (2.12)

Pri1ps1=(I — Kyy1 H)Ppyqgi (2.13)

Le gain de filtre Kalman, K, est calculé dans le sens de minimiser la covariance de

I’erreur d’estimation et tient compte des incertitudes relatives de 1'estimation courante et de la
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donnée. On aura un gain fort, Si l'incertitude R de la donnée, est négligeable devant celle du

modelePy ;1 ,c.a.d. la donnée est fiable. A I'inverse, on aura un gain tres faible, si I'incertitude de

la donnée est grande par rapport a celle de I'estimation, c'est-a-dire la donnée est peu fiable [19].

2.3.4. Extension du filtre de Kalman aux systemes non linéaires

Le filtre de Kalman concerne sauf les systémes linéaires a bruit gaussien. Bien qu’il
permette d’aboutir a de meilleurs résultats, le filtre n’est pas optimal dans le cas d’un systeme
non linéaire. Une grande variété de filtres de Kalman non-linéaire ont été¢ développés a partir de
ce filtre classique, tel que le filtre de Kalman étendu qui permet de résoudre des problemes non
linéaire, Celui-ci permet I’estimation de variables d’état et de leur covariance a I’aide de modeles
de prédiction et de mesure. Pour ce faire, une linéarisation de ces modeles est nécessaire, ce qui
confere a cette méthode une complexité d’intégration. De plus, une approximation de premier

ordre est effectuée lors de 1’estimation de la covariance.

2.3.4.1. Filtre de Kalman étendu EKF

Le filtre de Kalman étendu (EKF) est la premiere adaptation algorithmique du filtre de
Kalman aux probléemes non linéaire. Ce filtre permet d’approximer les fonctions non linéaires
par linéarisation autour des estimées les plus récentes de 1'état, afin de pouvoir appliquer les
équations du filtre de Kalman classique.

I1 réduit le développement des équations non-linéaires a la partie linéaire, cependant cette
méthode est utilisable dans le cas ou les bruits sont faibles gaussiens et d'amplitude faible. Elle
ne peut garantir ni la convergence ni la stabilité de la solution, I’inconvénient majeur de ce filtre
qu’il n’est pas idéal lorsque les modeles sont fortement non linéaires durant le temps
d’intégration [20].

On considere que le systeme est non linéaires Les équations d’état et de mesure sont données

par :
Xir1=f (Xp) + Wy, (2.14)
z, = h(X}) + Vy (2.15)
W etV sont des bruits blancs gaussiens de moyenne nulle et respectivement de covariance
QketRg.

Les fonctions f et h ne sont pas linéaires. Sont indépendantes du temps.
Les deux étapes d’estimation sont :

> Etape de prédiction
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Prédiction de I’état : 1’état prédit a l'instant k + 1 a partir de 1'instant k est donné par :

Xps1k = FRXiix) (2.16)

Le calcul la matrice de covariance associée s’obtient :

Py = FxPppF'y +Q (2.17)
Ou F,, est le jacobien de f(x) défini par :
of
Fx = &| x:§k|k (2’18)

Prédiction de la mesure : la mesure prédite et sa matrice de covariance sont données

par :

Zir1e = R(Xpes11) (2.19)
Sk+1jk = HyPri1 'y + R (2.20)
Ou H,désigne le jacobien de h(x) donné par :

ch
Hy =2 sz (2.21)

> Etape de mise a jour
Les équations de 1'étape de mise a jour sont similaires a celles de la méme étape du filtre de

Kalman c.a.d. identiques aux équations suivantes :
Sk+1=Zk+1 — Zk+11k (2.22)

Piijis1=( — Kyy1 H)Ppyq i (2.23)

Comme le filtre de Kalman classique, le filtre étendu nous permet d’obtenir une
estimation de variance minimale a partir d’observations qui ne sont pas exactes. Par contre, c’est
une méthode approximative qui n’arrive pas toujours a converger car la précision du modele
dépend en grande partie des valeurs de I’état initial que I’on choisit de facon plus ou moins

empirique.
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2.4. L’intersection et la covariance

2.4.1. Filtrage décentralisé

A ce stade, tous les concepts et exemples de filtrage ont été supposés étre appliqués
centralement, ce qui signifie que toutes les données de mesure sont traitées dans un seul filtre
pour déterminer des estimations du vecteur d'état. Filtrage décentralisé, également appelé le

filtrage distribué, est un concept important dans les systemes de fusion de données modernes.

L'idée de base derricre le filtrage décentralisé est qu'au lieu d'envoyer toutes les mesures
informations a un emplacement central pour le traitement, plusieurs filtres sont exécutés en
parallele a chaque nceud pour développer plusieurs estimations [21]. Ces estimations sont ensuite
envoyées a un nceud de fusion, a la place des mesures brutes, qui les combine d’une certaine
maniere pour fournir une estimation globale. Bien qu'un seul nceud de fusion soit montré ici,
plusieurs nceuds de fusion peuvent exister dans une architecture de fusion globale. Chaque noeud

de fusion peut combiner différents sous-ensembles de filtres locaux [22].

Dans un systeme décentralisé, chaque filtre fournit une estimation locale de sorte que le
systeme global puisse fonctionner avec la perte d’un ou de plusieurs nceuds, et fournissent
fréquemment une estimation fiable. Le principal inconvénient est que le fusionné décentralisé
L’estimation peut ne pas €tre optimale, ¢’est-a-dire qu’elle peut ne pas €tre égale a I’estimation
centralisée. De plus, les informations redondantes posent de graves problemes dans un systeme

décentralisé. La figure 2.7 est en réalité un systeme décentralisé sans retour d’information [21] .

Ensemble de mesurel ]
Filtre local 1
> —
Ensemble de mesure 2 ]
Filtre local 2
— ——] Noeud
Sorties de >

de filtres fll SiOIl Estimation du filtre

locaux

Filtre local
M

\ 4

Ensemble de mesure

Figure 2 .7 : Filtrage décentralisé [21].
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2.4.2. Intersection de la covariance

L’intersection de la covariance (CI) est une méthode permettant de combiner des
estimations d’états et des covariances qui maintient la cohérence. Les auteurs de ce travail
décrivent la démarche en utilisant une interprétation géométrique du filtre de Kalman, en
considérant les ellipses de covariance d’un vecteur d’état bidimensionnel. Lorsque la covariance
croisée est connue avec précision, la covariance de I’estimation fusionnée se situe toujours dans

I’intersection des covariances individuelles.

Considérons deux paires de covariance d'estimation, {a, P,, }et {b, Ppp}. Les vraies
valeurs de chacune est désignée par une barre, avec P,, = E {@a"},P,, = E{ab"}etPy;, =
E{bb™} ot @ = a— aet b=b—b. On suppose que les estimations pour a et b sont
cohérents, de sorte que Pgg—Pgq= 0 etPp,—P,, >0. Le filtre optimal intégre
P, naturellement dans son calcul la covariance d'état. Cependant, cette information est perdue,

c'est-a-dire inconnue dans un systeme décentralis€. Une estimation cohérente formée en

fusionnant a et b est donné par :
P—l_ -1 -1
cC— wPaa +(1-w)Pbb (2.24)
C=P.[ oP;la+ (1- o)pylb] (2.25)

Ou w € [0, 1] est un poids scalaire. L.’exigence de @ garantit que la covariance P¢¢=> 0,
Poo = Pcc etPpp> Poc. L’estimation c est cohérent pour tout Pgpet . Clest-a-dire que P.—
P..>0o0u P.. =E {¢c¢"} avec ¢=c - C.

La CI est un algorithme qui ressemble beaucoup a un calcul de résistance électrique dans
une architecture paralléle. Etant donné un ensemble d'estimations M {X, %2, . . ., £a et les

covariances associ€es{Pq P, . ... Py }, une estimation cohérente est donnée par :
—-1_\M -1
P1=yM wP; (2.32)
o _\"M -1 .~
X=y1, wP;* %; (2.33)

Ou les poids satisfont ¥, w; = 1 et w;€ [0,1]. Les poids w; peuvent étre trouvés en
minimisant la trace ou le déterminant de P [21]. Pour minimiser I’'un des deux parametres, la on

peut utiliser 1’algorithme PSO.
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2.5. L’optimisation par Essaim Particulaire PSO

Plusieurs problemes, n’ont pas une solution déterministe qui permet de donner le résultat
en un temps raisonnable, Pour résoudre ce probleme, on a recours a des méthodes d’optimisation
dite méta-heuristiques. Elles permettent d’obtenir une valeur approchée de la solution optimale
en un temps raisonnable, Afin de résoudre un ensemble de problemes dans différents domaines
sans avoir a modifier le principe de base de 1‘algorithme de la méthode.

L’optimisation par essaim particulaire connu sous le nom anglophone de Particle Swarm
Optimization (PSO) dérive de la descente stochastique : on part d’une solution initiale, on la
compare a tous ses voisins en conservant a chaque fois le meilleur résultat.

Un intérét particulier est apporté a la méthode d’optimisation approchée PSO. Elle est
basée sur les « interactions sociales » entres des « agents » appelés « particules », dans le but
d’atteindre un objectif donné dans un espace de recherche commun ou chaque particule a une
certaine capacité de mémorisation et de traitement de I’information. Cette méta-heuristique
d’optimisation stochastique a été proposée en 1995 par James Kennedy socio-psychologue et

Russell Eberhart ingénieur électricien [23].

2.5.1. Description de la méthode

L’algorithme PSO, est un algorithme évolutionnaire qui utilise une population de
solutions candidates pour développer une solution optimale au probleme. Il s'inspire du
comportement social des animaux évoluant en essaim, tels que les bancs de poissons et les vols
groupés d’oiseaux.

L’essaim (swarm en anglais) est une appellation d'un ensemble des particules. Chaque
particule représente une solution potentielle au probleme d'optimisation. Dans un espace de
recherche de dimension D la particule est caractérisée par [24] :

e Un vecteur de position.

e Une vitesse qui permet a la particule de se déplacer.

e Un voisinage, c'est I’ensemble de particules qui interagit directement avec la particule qui
possede la meilleure position.

Le principe de PSO est de déplacer I'ensemble de particules pour trouver la solution
optimale. L'évolution d'une particule a une autre est fondée sur la communication et l'interaction
entre elles sans éliminer aucune solution quitte a dégrader la performance.

Le comportement collectif dans l'algorithme PSO se manifeste lors du mouvement et le
déplacement des particules. En effet, a chaque itération la particule ajuste et modifie sa position

en fonction de :
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e Sa position et sa vitesse actuelle.
® Sa meilleure ancienne position.
¢ Lameilleure position de son voisinage.
Le déplacement de la particule i entre les itérations ¢ et ¢+1 se fait par les deux équations

suivantes [24] :

vi(t+1) = wo;(t) + c174[pp (6) — x:(O)] + €273 [pg (1) — x:(8)] (2.34)
wv;(t) Représente le mouvement actuel.
c171[pp(t) — x;(t)] Représente I’influence personnelle.
CaT5 [pg (t) — x;(t)] Représente Iinfluence sociale.
La position de la particule i, est mise a jour par I’équation suivante :
x;(t+1)=x;(t) +v;(t+1) (2.35)
Avec :
e v;(t+ 1)et v;(t)étant les vitesses de la particule aux itérations t et +1 .
e Xx; estlaposition courante de la particule i a l'itération .
® ppest la meilleure ancienne position de la particulei .
® pgestlameilleure position du voisinage de la particule i a I'itération .
e w facteur d'inertie fixé .
e (1 et C2: deux constantes qui représentent les coefficients d’accélération, elles peuvent
étre non constantes dans certains cas selon le probléme d’optimisation posé.
e rl etr2 : deux nombres aléatoires tirés de 1’intervalle [0,1].
e f(Pb) : la valeur de fitness de sa meilleure solution ;

e f(Pg) : lavaleur de fitness de la meilleure solution connue de tout I’essaim.

Le résumé de principe de la méthode d’essaime de particule est :
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Nouvelle position
xl-(t + 1)

Q c212[Pg (1) — x;(D)]
Vers sa meilleure

\‘) performance

pg(t)

Vers la meilleure

performance des

particules voisines

c11p [P (D) — X3 (V)]

wv;(t)
e/ @
Xi(t) vi(t)
Position actuelle Vers le point accessible
avec sa vitesse courante

Figure 2 .8 : Déplacement d’une particule.

2.5.2. Algorithme de la méthode PSO

L’algorithme de base de la méthode PSO, commence par une initialisation aléatoire des
particules dans leur espace de recherche, en leurs attribuant une position et une vitesse initiales.
A chaque itération de 1’algorithme les particules se déplacent selon les équations de calcul de
vitesse et de position d’une particule et les fonctions objectives (fitness) des particules sont
calculées afin de pouvoir calculer la meilleure position de toutes Pg.
La mise a jour des Pb et Pg est faite a chaque itération suivant 1’algorithme cité ci dessous.

Le processus est répété jusqu’a satisfaction du critere d’arrét [23] .

L’algorithme de base est tres simple [25] :
On note g la meilleure position connue de I’essaim et f(x) la fonction qui calcule le critere de x.
Pour chaque particule :
On initialise sa position
On initialise sa meilleure position p connue comme étant sa position initiale
Si f(py) <f(pg4), on met a jour la meilleure position de I’essaim
On initialise la vitesse de la particule.
Tant que 1’on n’a pas atteint I’itération maximum ou une certaine valeur du critere :
Pour chaque particule :

On tire aléatoire c2 et ¢3
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On met a jour la vitesse de la particule suivant la formule vue précédemment

On met a jour la position x

Sif(x) <f(pb),

On met a jour la meilleure position de la particule

Si f(py) <f(pg4), on met & jour la meilleure position de I’essaim

Afficher la meilleure solution trouvée pg .

Le principe de I’algorithme peut étre plus facilement visualisé grace a la figure suivante :

 nitalsation
U

U
)

0
0 = i
@

Figure 2. 9: Organigramme général de la méthode PSO [25].

Non

2.6. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit les concepts de base de fusion de données. On a
présenté le filtre Kalman et on a pu voir que ce filtre est une méthode d'estimation pour les deux
cas, linéaire et non linéaire. On a montré I'intérét de I’intersection de la covariance qui est la
base de fusion de données ainsi que 1’algorithme d’optimisation PSO associé a cette technique.
Dans le troisieme chapitre on va appliquer I’ensemble de techniques discutées dans ce

chapitre a la localisation d’une station mobile dans un milieu de propagation urbain.
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Chapitre3 Résultats de la simulation

3.1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter les étapes de simulation utilisées pour estimer
la position d’une MS par I’application de filtre Kalman et la fusion de données a base de
I’intersection de la covariance a partir des mesures du TOA et de la RSS. La simulation est

réalisée par le logiciel Matlab.

Les résultats de simulation obtenus seront discutés, ainsi, nous allons montrer a partir
de ces résultats, 'effet d’intégrer le filtre Kalman et la technique de fusion de données pour

obtenir une estimation précise.

3.2. Modéle de mesure
L'estimation de la localisation mobile est prise en compte dans un environnement de
propagation, comme indiqué a la Fig 3. La transition LOS / NLOS se produit pour chaque

station de base lorsqu’une MS passe dans le coin de la rue [26].

drl (n) MS

Bs3

Bs2 ‘

600m

@

Bs5
S Bs4

Figure 3. 1 : Environnement de propagation dans une région urbaine [26].
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3.2.1. Modéele du systeme

Dans notre simulation nous allons utiliser 3 BS pour détecter le signal de la SM dans
I’environnement de propagation urbaine en microcellule. (xg(n), yo (n)) est la coordonnée de
la MS a l'instant n. Les coordonnées des stations de base sont données comme suit : BTS1
(Om, Om), BTS2 (-300m, 300m), BS3 (300m, 300m). La longueur de la trajectoire de
simulation est de 500m, la station de mobile( MS) se déplace dans le plan ( x, y )avec une
vitesse constante de 18 km/h, a v,= 5 m/s ou vy, =5 m/s et avec x¢(0) =0 m et y,(0) =50
m. La période d"échantillonnage est 0.2s, le temps de 1'observation total est 100 s, Les
données de la mesure sont produites par la distance réelle et la puissance réelle. Le bruit de la
mesure est ajouté a la distance réelle pour produire les données de la distance mesurée. Le
bruit de mesure de la distance est supposé comme un bruit blanc additif Gaussien(AWGN)

avec une moyenne égale zéro et un écart type 6, =15m.

La mesure de distance 1, (n) correspondant aux données TOA entre BSy et la MS a

l'instant n dans 1'état LOS peut étre modélisé comme [26] :
re(m) =d,(n) +wgm), k=1,..k 3.1)

Ou dy(n) est la distance réelle entre le BSk correspondant et MS a l'instant n, et
War(n)  est le bruit de mesure TOA .Quand la propagation NLOS se produit, la distance
réelle dj(n) est la somme des deux distances de BSk au coin et du coin a la MS. La mesure
de distance 1 (n) correspondant aux données TOA entre BSk et la MS a l'instant n sous le

NLOS la condition peut étre modélisée comme :
r(n) = d(n) + wge(n) =dg + dp(n) + wy(n), k=1,.. .k 3.2)

Ou d. et d.(n) représentent les distances de BSk au coin et du coin a la MS,

respectivement.

La mesure de puissance pj(m)correspondant aux données RSS entre BSk et MS a

l'instant n, sous la condition LOS peut étre modélisée comme :

dy(n)

pr(n) = 10log [dﬁ(n) (1 + T)b] +wp(n), k=1,,k

3.3)
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La mesure de puissance py(n)correspondant aux données RSS entre BSk et MS a

l'instant n sous la condition NLOS peut &tre modélisée comme :

pr(n) =

b —dnb

Wi (1) k=1, ,k (3.4)

Ou wyi(n) est le bruit de mesure RSS modélisé comme Gaussien blanc(AWGN)

avec une moyenne nulle et un écart type de o= 2 dB

Dans la simulation, on suppose que g = 150 m et a = b = 2. g est la pause point
compris entre 150 et 300 m, et les parametres a et b déterminer les pentes avant et apres le

point de rupture, respectivement.

Pour plus de simplicité, ces mesures sont formulées sous forme vectorielle.

* Pour le cas LOS:
b
{pk(n) = 10log [dﬁ(n) (1 + dk; )) ] + [wpk(n)] k=1,.k (3.5)
r(n) = [di(n)] + [wgr ()]

e Pour le cas NLOS

{pk(n) = 1010g [a% (1 + dey)” (@) — de (1+ SO ] 4 [, )
r(n) = [di ()] + [war(n)]
k=1,2,3
(3.6)

Les équations (3.5) et (3.6) sont appelées modeles multiples de fusion de données et
les mesures. Les mesures de bruits wy, (1) et wg,(n) sont supposés étre indépendants. Les

techniques de fusion de données exploitent les mesures indépendantes pour créer des

estimateurs plus précis [26].
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Chapitre3

3.3. Les étapes de simulation

Résultats de la simulation

Le but est de trouver la position du mobile (MS), le processus comporte plusieurs

étapes qui sont d’écrite comme suit :

¥

PSO

P
<

RSS

Xe_upl
Filtre de >
» kalman linéaire >

Détection P1

Xe_up2
LOS/NLOS Filtre de kalman >
> >

Etendu

Figure 3. 2: Schéma fonctionnelle de la méthodologie générale.

DUBLIBAOD
B[ 9P UOI1)IISIdUL, |

i

Xe_ci

Etapel : a l'aide de matlab, on calcule la distance réelle entre BTS et la MS dans

I’environnement LOS/NLOS par deux méthodes du TOA et de 1a RSS.

Etape 2 : identification de la condition LOS/NLOS par une simple hypothese avec la

réduction de I’effet de I’erreur NLOS.

Etape 3 : afin d’estimer la position d’un mobile, on applique le filtre de Kalman . on utilise le

filtre Kalman pour la méthode de TOA, et pour la RSS on utilise le filtre Kalman étendu

puisque le modele mathématique du RSS est non linéaire.

Etape 4 : le facteur de poids w est obtenu a 1’aide de 1’algorithme PSO qui minimise la trace

de la covariance des deux erreurs d’estimation combinées et qui sera utilisé par CI afin de

fournir une estimation cohérente et précise qui est proche de la meilleure.
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Etape S : utilisation de la méthode de I’intersection de la covariance pour combiner les
distances estimées et la covariance des deux erreurs, en intégrant le facteur de poids w dans

le but de fournir une estimation globale et fiable de la position d’une station mobile.

3.4. Détection LOS/NLOS

Afin d’identifier LOS / NLOS, nous avons utilisé une fenétre glissante de taille M
pour faire un calcul en temps réel de I'écart type @, j de l'erreur de la distance mesurée. La
taille de la fenétre est choisie de maniere empirique pour améliorer les performances
statistiques de lissage. L’écart type approximatif de l'erreur de la distance mesurée peut étre

calculée par [27] :

)= [1/M Do ()~ Fm)? kel 3.7)
Ou 7 (n) est la moyenne de fenétre i (j) de j=n-M+1 a j=n et peut étre exprimé par

Fk=) Tppsr Ti() pour k=lyeevevenneee, k (3.8)

Dans la fenétre d’estimation mobile proposée, lorsque La condition NLOS existe,

I'écart type mesuré sera nettement plus grand que le cas de LOS.

Un test d'hypothese est donné par I’expression suivante peut €tre utilis€é pour détecter la

transition LOS/NLOS :

Hy: 0, < 0,(condition LOS),

H,: 0, ;> o,(condition NLOS).

Si I’hypothese Hj est satisfaite et en vu d’éliminer 1’erreur NLOS, une multiplication

par 12 du diagonal de la matrice de covariance est effectuée.

3.5. Calcul de la position de mobile dans le plan (x, y)

Les résultats d’estimation sont les distances estimées entre les trois BS et MS
individuels. Ces distances estimées peuvent €tre utilisées pour obtenir I’emplacement du
MS(x¢(n), yo(n)).Les coordonnées correspondantes des trois BS sont supposées étre (x1,
yl), (x2, y2) et (x3, y3), respectivement. Les équations (3.9) a (3.11) expriment la relation

entre l'emplacement MS (x0(n), yO(n)) et les distances estiméesal(n),& 2(n) ?13(,1) [26] .
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{(xo(n) —x1)% + (yo(n) — y1)? = di(n) = di(n) Pour LOS

(xo(n) —x)?% + (yo(n) —y )% = d;fl + (&1(n) — dcl)z = d%(n) Pour NLOS
3.9)

(xo(n) — x2)% + (yo(n) — y2)* = a% (n) = di(n) Pour LOS

(xo(n) — x3)% + (yo(n) — ¥,)? ~ d?, + (dy(n) — dcz)z = d2(n) Pour NLOS

(3.10)
{(xo(n) - x3)2 + (Yo(n) — }’3)2 = ag(") = d%(n) Pour LOS
(xo(n) — x3)2 + (Yo(n) — )’3)2 = d%s + (33(11) - dcs)z = d%(") Pour NLOS

3.11)

Chaque équation représente un cercle, et le BTS est le centre du cercle. L'emplacement
MS(x¢(n), yo(n))se trouve a l'intersection de trois cercles. En combinant (3.9) et (3.10), les
termes du second ordre x%(n) et y2(n) peuvent étre éliminés pour obtenir I'équation du

premier ordre suivante:

d3(n)—d3(n)-x5+x3 -y +y3

(x2 = x1)x0(n) + (¥2 = ¥y1)yo ()= . (3.12)

De la méme facgon, les deux autres équations du premier ordre peuvent €tre obtenues

en combinant (3.9) et (3.11), ainsi que (3.10) et (3.11), c'est-a-dire:

d3(n)—d3(n)—x3+x}-yi+y3

(x3 = x)x0(M) + (¥3 — ¥1)yo (W)= > (3.13)

d3(n)—d3(n)—x}+x}-y3+y3

(x3 = x2)x0(n) + (¥3 = ¥2)yo ()= > (3.14)

Nous pouvons obtenir les trois points d’intersection individuels(xf)l) (n), y(()l) (n)),

(x(()z) (n), y(()z) (n)), et (x(()s)(n), yf)s)(n)) qui proviennent de la combinaison de deux

équations (3.12) a (3.14).
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La moyenne des trois points d'intersection est calculée par :

x((Jl) (n) +x(()2) (n) +x(()3) (n) (3.15)
3 .

Y P+yPm+yP m)

3 (3.16)

Xo(n) =

Yo(n)=

Et d’apres le calcul de la moyenne on obtient la position de MS (xq(n), yo(n)).
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Résultats de la simulation
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Figure 3. 3 : architecteur de I’estimateur a base du filtrage décentralise pour la

localisation d’une MS.
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3.6. Les résultats de simulation

Résultats de la simulation
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Figure 3. 4 : la distance réelle (dk) et la distance mesurée (rk).
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Figure 3. 5 : la puissance mesurée par la méthode RSS.
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Figure 3. 6 : Estimation de la position de MS par KF a base de mesures du TOA.

La figure présente la trajectoire réelle (dk) et mesurée (rk) de MS avec la trajectoire
estimée par le filtre Kalman(dk_est1), on remarque que la trajectoire estimée converge vers la
trajectoire réelle dans le cas LOS. Cependant cette convergence n’est pas parfaite cela est dii
aux conditions initiales, lorsque on a un changement du mode de LOS vers NLOS on

remarque qu’il y a une divergence, La condition de transition LOS/NLOS a entrainé une

erreur de mesure pour l'estimation de la trajectoire.

20 | |

0 | 1 1 l 1 1 | v
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figure 3. 7 :I’erreur d’estimation par TOA .
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Figure 3. 8 : estimation de la position MS par EKF a base de mesures du RSS.

Cette figure représente la trajectoire réelle (dk) avec la trajectoire estimée (dk_est2)
par le filtre kalman étendu a base des mesures de la RSS, on remarque que la trajectoire
estimée converge vers la trajectoire réelle cependant au début de I’estimation il y a une

divergence et aussi lorsque on a un changement du mode de LOS vers NLOS.

200
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Erreur(m)
—
[
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T
|

50+
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Temps(sec)
Figure 3. 9:’erreur d’estimation par RSS .

D’apres la figure on remarque qu’il y a un pic qui a dépassé 140 m cela est dii a une
mauvaise identification du NLOS par le filtre Kalman étendu car la matrice de covariance du
bruit de mesure utilisée par ce filtre n’est pas ajustées de maniere adaptative pour

correspondre a la variation de covariance réelle dans le cas NLOS.
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> Discussion des résultats

Les résultats de simulation obtenus ont montré que le deux filtres KF et EKF peuvent
fournir une bonne estimation de la distance entre une BS et la MS cependant cette estimation
ne peut étre optimale, on a constaté que dans le cas NLOS il y en a une marge d’erreurs cela
est di a la mauvaise détection du NLOS. D’apres les résultats, on a constaté aussi que les
conditions initiales et le passage du mode LOS vers le mode NLOS provoque une grande

erreur dans l'estimation.

3.6.1. Estimation de la distance par la fusion de données a base de ’intersection de la
covariance :

Apres I’estimation de trajectoire de station mobile par les deux filtres KF et EKF a
base des mesures de TOA et de la RSS, pour fournir une estimation globale, nous allons
combiner les deux distances estimées et leurs covariances d’erreurs par une technique de
fusion de données par 'intersection de la covariance en intégrant la méthode PSO qui va
minimiser la trace de la covariance combinée pour trouver le facteur de poids w optimal qui

sera utilisé par CI afin de déterminer le positionnement précis de la MS.

600 -
E 400}
Q
0
= —dk
0 200+ —dk st
0 dk st2
e
—Xeli
0 | | | | | | | | ¢ |

0 0 2 30 40 50 60 70 80 9 100
Temps(sec)

Figure 3. 10 : Estimation par ’intersection de covariance.

La figure présente la trajectoire réelle (dk), la trajectoire estimée par TOA (dk_estl) et
la trajectoire estimée par RSS (dk_est2) et la trajectoire estimée par Cl(xe_ci).D’apres la

figure on remarque que la trajectoire estimée par 1’intersection de la covariance est proche de
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la trajectoire réelle, on remarque qu’elle essaye de suivre la meilleure estimation entre TOA et

RSS c’est-a-dire la trajectoire qui est proche de la trajectoire réelle.

ol

_errdkesﬂ
—errdk st?
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Figure 3. 11: erreur d’estimation par D’intersection de la covariance.

La figure représente les trois erreurs d’estimation, |’erreur d’estimation par
TOA (errdk_estl) et I’erreur d’estimation par RSS (errdk_est2), et ’erreur d’estimation par
CI (errxe_ci).

On remarque que la technique de fusion de données par CI avec I’intégration de la
méthode PSO a pu réduire un peu I’erreur d’estimation et aussi on remarque que cette erreur

essaye de suivre l'erreur minime des deux erreurs d'estimation par TOA et RSS.
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Empirical CDF

X
L
0.5
8 _errdkest1
—errdk st2
e
erme i
0 | | | | | ¢

0 10 2 i i 50 60
Erreur de localisation(m)

Figure 3. 12 : 1a fonction CDF des erreurs d’estimation pour CI et TOA et RSS.

L’utilisation de la fonction CDF nous a permis de voir clairement 1’effet d’introduire la
fusion de données par I’intersection de la covariance. On remarque que 1’erreur d’estimation
par CI (errxe_ci) est plus faible si on la compare avec I’erreur d’estimation par TOA

(errdk_estl) et RSS (errdk_est2) et essaye de suivre 1’erreur la plus faible qui est I’erreur par
TOA.
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3.6.2. Estimation de la position d’une station mobile dans le plan (x,y)

ill

0N | | | | | | |
A0 0 0 00 B A0 A0 N0

Aim

Figure 3. 13: L’estimation de la position MS par CI dans le plan (x,y).
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Figure 3. 14: I’erreur d’estimation de la position MS par CI dans le plan (x, y).

La figure représente 1’erreur d’estimation de la trajectoire totale de la position MS
dans le plan (x, y), cette figure montre que la technique CI a réduit un peu I’erreur ce qui a
permet d’améliorer 1’estimation de I’emplacement de MS.la figure suivante illustre bien

I’amélioration de 1’estimation selon I’erreur d’estimation par CI qui essaye de suivre I’erreur

la plus faible.
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Empirical CDF
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Figure 3. 15: la fonction CDF des erreurs d’estimation dans le plan (x,y).

> Discussion des résultats de la technique intersection de la covariance

L’application de la fusion de données par I’intersection de la covariance sur les deux
trajectoires estimées de TOA et de la RSS peut améliorer les performances d’estimation
globale de la position de MS. la technique CI permet de fournir une estimation cohérente qui
est proche de la meilleure et d’apres les résultats de simulation on constate que cette technique

peut réduire un peu l'erreur d'estimation.

On constate aussi qu’au début de 1'estimation 1'erreur est un peu élevée et cela est dii aux
conditions initiales. L'erreur est aussi un peu grande lorsqu'on a un changement du mode (du

LOS vers le NLOS et vice versa).

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté deux méthodes d’estimation de la position d'une
station mobile dans un environnement sans fil rude. Les deux méthodes sont basées sur le
filtrage de Kalman linéaire et non linéaire en utilisant des mesures de TOA et de la RSS.
Les résultats de simulation montrent que KF et EKF sont des méthodes d’estimation de la

trajectoire d’une station mobile tres puissantes, cependant cette estimation n’est pas optimale.
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On a constaté que les conditions initiales et La condition de transition LOS / NLOS

entralnent des erreurs de mesure dans 1I’estimation.

L’intégration de 1’algorithme PSO qui est performant et puissant pour sa précision et
son temps de calcule tres court avec l’intersection de la covariance a amélioré un peu la
performance d’estimation en termes de précision. L’estimation de la position avec ces deux

techniques est plus robuste et fournit une erreur plus faible.
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Conclusion générale

Notre projet de fin d’études s’inscrit dans le contexte de la localisation d’une station
mobile par le filtre Kalman et ’intersection de la covariance, dans les réseaux mobiles.
L’exploitation d’estimateurs comme le filtrage de Kalman permet de déterminer la position de
mobile en fonction des mesures réelles bruitées et des modeles de propagation choisi. En
fusionnant par I'intersection de la covariance le résultant de deux méthodes d'estimation
basées sur le TOA et la RSS.

Pour ce faire, nous avons d’abord étudié¢ les moyens de localisations actuels et les
techniques de localisation existantes en identifiant les avantages et les inconvénients de
chacune d’elles. Puis nous nous sommes basés sur deux techniques de localisation utilisée
dans notre travail, qui répond le mieux aux contraintes de robustesse. On a abordé le probleme
de la locaisation d’un mobile a I’aide des mesures de TOA et la RSS, en utilisant le filtre de
Kalman et une de ses variantes qui le filtre de Kalman étendu utilisé pour traiter le cas RSS.
Pour améliorer les performances d’un syst¢tme de localisation, on a effectué la méthode de
fusion de données.

Il existe beaucoup de technique qui permettent d’améliorer la précision des estimations
de la position. Dans ce travail, nous avons choisis d’utiliser la fusion de données par la
technique intersection de la covariance pour combiner les estimés de TOA et de RSS afin de
déterminer le positionnement précis d’une station mobile.

En fin pour améliorer la technique de CI, on a introduit la méthode d’optimisation PSO afin
d’obtenir une estimation plus précise de la position.

Les résultats de simulations obtenus montrent que le filtre Kalman est capable de
fournir une bonne estimation de la distance entre une BS et la MS et d’atténuer 1'effet de
l'erreur NLOS. L’intégration de la technique CI avec 1’algorithme de PSO réduit grandement
I’erreur et permet d’aboutir a des meilleures performances d’estimation de la position d’une
MS.

Ce travail nous a permis également d'apprendre et d’enrichir nos connaissances et
s'attaquer aux problématiques les plus accentuées dans le domaine de localisation .Ainsi, de

nombreux travaux restent a mener pour pouvoir aboutir a des résultats satisfaisants.
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Résumé :

L’objectif du travail présenté dans ce mémoire est la localisation d’une station mobile
par le filtre kalman et I’intersection de la covariance.

Pour cela nous avons utilisé le filtre de kalman afin d’estimer la position d’une station
mobile, dans les environnements LOS /NLOS a partir des mesures bruitées de temps
d’arrivée(TOA), et la puissance de signal recue (RSS). Les deux mesures estimées seront
fusionnées par la méthode d’intersection de la covariance pour garantir la précision.

Ces méthodes étudiées dans ce mémoire seront simulées par le logiciel Matlab, dans le
but de déterminer la localisation d’une station mobile et d’améliorer ses performances.

MOTS Clés : Localisation, Filtre de Kalman, 1’intersection de la covariance,
LOS/NLOSTOA, RSS, PSO.

Abstract

The purpose of the work presented in this memory is the location of a mobile station
by the Kalman filter and the covariance intersection.

For this, we used the Kalman filter to estimate the position of a mobile station, in
LOS/NLOS environments from noisy time of arrival measurements (TOA), and the received
signal strength (RSS). The two estimated measures will be fused by the covariance
intersection method to ensure precision.

These methods studied in this memory will be simulated by Matlab software, in order
to determine the location of a mobile station and improve its performance.

KEYWORDS: Localization, Kalman filter, covariance intersection, LOS / NLOS
TOA, RSS, PSO.
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