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Résumé

La géolocalisation indoor en temps réel a largement été étudiée ces dernieres années,
et de nombreuses applications y sont associées. Une estimation en temps différé de la
trajectoire présente également un certain intérét. La géolocalisation indoor en temps
différé permet par exemple de développer des approches de type crowdsourcing qui
tirent profit d'un grand nombre d’utilisateurs afin de récolter un grand nombre de
mesures : la connaissance du trajet d'un utilisateur muni d'un smartphone permet par
exemple d’alimenter une carte de fréquentation du batiment. Estimer la trajectoire de
cet utilisateur ne nécessite pas de traitement en temps réel et peut s’effectuer en temps
différé ce qui offre deux avantages. D’abord, 'approche temps réel estime une position
courante uniquement avec les mesures présentes et passées, alors que I’approche temps
différé permet d’avoir acces a I’ensemble des mesures et permet d’obtenir une trajectoire
estimée plus réguliere et plus précise qu’'en temps réel. Par ailleurs, cette estimation
peut se faire sur un serveur et n'a pas besoin d’étre portée par un smartphone comme
c’est le cas en temps réel, ce qui permet d’utiliser une puissance de calcul et un volume
mémoire plus importants. L'objet de ces travaux de these est de proposer une estimation
de la trajectoire d'un individu se déplacant avec un smartphone recevant des mesures de
puissance wifi ou bluetooth (RSS) et enregistrant des mesures inertielles (IMU).

En premier lieu, sans la connaissance de la position des murs de la carte, un modele
paramétrique est proposé, basé sur un modele de propagation d’onde adaptatif pour les
mesures RSS ainsi que sur une modélisation par morceaux de la trajectoire inertielle,
issue des mesures IMU. Les résultats obtenus en temps différé ont une moyenne d’erreur
de 6.2m contre 12.5m en temps réel. En second lieu, I'information des contraintes de dé-
placement induites par la présence des murs du batiment est ajoutée et permet d’affiner
I'estimation de la trajectoire avec une technique particulaire, comme il est couramment
utilisé dans la littérature. Cette seconde approche a permis de développer un lisseur
particulaire ainsi qu'un estimateur du maximum a posteriori par 1'algorithme de Viterbi.
D’autres heuristiques numériques ont été présentées. Une premieére heuristique ajuste le
modele d’état de I'utilisateur, qui est initialement uniquement basé sur les mesures IMU,
a partir du modele paramétrique développé sans les murs. Une seconde heuristique met
en oeuvre plusieurs réalisations d’un filtre particulaire et définit deux scores basés sur les
mesures RSS et sur la continuité de la trajectoire. Les scores permettent de sélectionner
la meilleure réalisation du filtre. Un algorithme global, regroupant '’ensemble de ces
approche permet d’obtenir une erreur moyenne de 3.6m contre 5.8m en temps réel.
Enfin, un modele d’apprentissage statistique basé sur des foréts aléatoires a permis de
distinguer les trajectoires qui ont été correctement estimées en fonction d'un faible
nombre de variables, en prévision d'une application au crowdsourcing.

Mots clés : Localisation indoor, estimation en temps différé, modele paramétrique,
lissage particulaire, maximum a posteriori



Abstract

Real time indoor geolocalization has recently been widely studied, and has many
applications. Off-line (post-processing) trajectory estimation also presents some interest.
Off-line indoor geolocalization makes it possible for instance to develop crowdsourcing
approaches that take advantage of a large number of users to collect a large number
of measurements: knowing the trajectory of a smartphone user makes it possible for
instance to feed an attendance map. Estimating this trajectory does not need to be
performed in real-time and can be performed off-line, two main benefits. Firstly, the
real-time approach estimates a current position using present and past measurements
only, when the off-line approach has access to the whole measurements, and makes it
possible to obtain an estimated trajectory that is smoother and more accurate than with
a real-time approach. Secondly, this estimation can be done on a server and does not
need to be implemented in the smartphone as it is the case in the real-time approach,
with the consequence that more computing power and size memory are available. The
objective of this PhD is to provide an off-line estimation of the trajectory of a smartphone
user receiving signal strength (RSS) of wifi or bluetooth measurements and collecting
inertial measurements (IMU).

In the beginning, without the floorplan of the building, a parametric model is pro-
posed, based on an adaptive pathloss model for RSS measurements and on a piecewise
parametrization for the inertial trajectory, obtained with IMU measurements. Results are
an average error of 6.2m for the off-line estimation against 12.5m for the real-time estima-
tion. Then, information on displacement constraints induced by the walls is considered,
that makes it possible to adjust the estimated trajectory by using a particle technique as
often done in the state-of-the-art. With this second approach we developped a particle
smoother and a maximum a posteriori estimator using the Viterbi algorithm. Other
numerical heuristics have been introduced. A first heuristic makes use of the parametric
model developed without the floorplan to adjust the state model of the user which was
originally based on IMU alone. A second heuristic proposes to perform several realization
of a particle filter and to define two score functions based on RSS and on the continuity
of the estimated trajectory. The scores are then used to select the best realization of
the particle filter as the estimated trajectory. A global algorithm, which uses all of the
aforementioned approaches, leads to an error of 3.6m against 5.8m in real-time. Lastly,
a statistical machine learning model produced with random forests makes it possible to
distinguish the correct estimated trajectories by only using few variables to be used in a
crowdsourcing framework.

Key words: Indoor localization, post-processing estimation, parametric model, parti-
cle smoothing, maximum a posteriori
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE GENERAL

Aujourd’hui, un individu passe en moyenne plus de 75% de son temps a I'intérieur
d’'un batiment KLEPEIS et collab. [2001]. Récemment, de trés nombreuses applications
liées a un environnement indoor, c’est-a-dire dans un batiment, ont été développées. A
I'extérieur d'un batiment, ou dans un environnement outdoor, les systemes de navigation
par satellite, tels que le GPS (Global Positionning System) proposent une solution de loca-
lisation tres satisfaisante en raison de la précision sur la position obtenue, d’environ 5m
pour un smartphone classique, et également de la couverture de ce systeme. Néanmoins,
cette technologie n’est plus applicable dans un environnement indoor. En effet, différents
obstacles, tels que les plafonds, perturbent les signaux satellitaires PURICER et KOVAR
[2007]. Ces derniéres années, de nouvelles technologies ont donc été développées pour
la localisation indoor. Selon les cas applicatifs, la localisation indoor pourra se faire en
temps réel, c’est-a-dire qu’un utilisateur pourra connaitre sa position courante a chaque
instant. D’autres cas d’'usage ne nécessiteront pas de connaitre la position en temps
réel, et s’attacheront a estimer une trajectoire en temps différé, c’est-a-dire d’obtenir la
meilleure estimation de la trajectoire parcourue par un utilisateur aprés que ce dernier ait
parcouru ’ensemble de son trajet. Les travaux de cette these s’inscrivent spécifiquement
dans le cadre de I'’estimation d'une trajectoire en temps différé a partir d'un smartphone.

Dans ce premier chapitre introductif, seront dans un premier temps développées dif-
férentes applications de ’estimation en temps différé. Dans un second temps, nous préci-
serons plus spécifiquement les mesures, ou données d’entrées, qui permettront de définir
le cadre de notre étude. Enfin, une présentation de la théorie de I'estimation permettra
d’organiser et de proposer le plan de recherche de nos travaux.

1.1 Enjeuxde la géolocalisation indoor en temps différé

L'estimation d'une position s’effectue en traitant un ensemble d’informations, notam-
ment issues de différentes mesures qui seront captées durant le trajet d'un individu. Si
on s’intéresse a la position d'un individu a un instant ¢ pour 'approche en temps réel,
I’ensemble des informations disponibles auront été récoltées entre l'instant initial 7, ou
le traitement aura démarré et cet I'instant ¢. En effet, les informations du futur, donc ul-
térieures a I'instant ¢ ne sont pas connues en avance. En revanche, I’estimation en temps
différé a acces a toutes les informations disponibles, depuis l'instant initial, jusqu’a 'ins-
tant final t¢;, > t. A ce méme instant ¢, on a accés a une quantité d’information plus
importante qu’en temps réel et il devient possible d’augmenter la précision pour !'esti-
mation en temps différé comparativement au temps réel. Lapproche en temps différé est
moins fournie dans la littérature par rapport a 'approche en temps réel. En effet, pour la
plupart des cas d’utilisation, il est nécessaire d’avoir acces a une estimation en direct de
sa position. Néanmoins, certaines applications n'ont pas besoin d’estimation en temps
réel, et profitent donc d'un estimation en temps différé.
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1.1.1 Un historique personnel de déplacement indoor

Un historique de déplacement correspond aux trajets qui ont été effectués par un utili-
sateur durant une certaine durée et répertorie les lieux qui ont été visités. Ces systemes
historiques sont déja accessibles en environnement outdoor via Google ou encore Waze
qui est une application mobile de navigation GPS, MOBILE [2008]. Ceci pourrait étre éga-
lement développé dans des environnements indoor. Différents cas d'usage sont alors
possibles pour un utilisateur souhaitant un historique personnel de déplacement. Par
exemple, lors d'une visite d'un grand musée sur plusieurs jours, il peut étre intéressant
d’avoir une vision assez précise des galeries visitées durant la journée. Un autre exemple
concerne 'application Google Now GOOGLE [2012] qui propose une assistance intelli-
gente personnalisée. En effet, cette application traite I'historique des déplacements afin
d’adapter le service a I'utilisateur, et de proposer des conseils et services appropriés.

1.1.2 Le crowdsourcing comme application de I'estimation en temps
différé

Une autre utilisation qui ne nécessite pas d’estimation en temps réel concerne les
différentes problématiques de crowdsourcing, ou données de foule. Le crowdsourcing
est un principe de production participative qui consiste a utiliser un trés grand nombre
d’utilisateurs différents qui apportent chacun des éléments ou informations afin de
résoudre différentes problématiques. Par exemple, le projet international OpenStreetMap
MAP [2004], lancé en 2004, a vu un million de contributeurs alimenter la production
de cartes géographiques précises et actualisées en environnement outdoor. Dans cet
exemple, chaque utilisateur pouvait y contribuer en ajoutant diverses informations
telles que 'ajout de route résidentielle, la fermeture d’'une route pour travaux, I'ajout
de nouveaux immeubles ou services mais encore la disponibilité de certaines lieux aux
personnes en fauteuil roulant.

Comme représenté dans le schéma de la figure 1.1, l'utilisateur pourra parcourir une
trajectoire qui sera estimée en temps différé, puis envoyée a un serveur pour I'enregistrer
dans sa base de données. Par la suite? un traitement des données permettra de mener
différentes analyses a partir de 'ensemble des trajectoires enregistrées. Par ailleurs, I'esti-
mation en temps différé n’a pas besoin d’étre embarquée, c’est-a-dire que les opérations
ne sont pas nécessairement effectuées directement par le smartphone. Ces opérations
peuvent étre effectuées sur un serveur auquel auront été envoyées les différentes mesures
du capteur du téléphone. Ce point présente un avantage important de I'estimation en
temps différé comparativement a I'estimation en temps réel. Les contraintes de cofit
d’opération, de mémoire ou encore de consommation de batterie d'un smartphone sont
largement réduites.
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FIGURE 1.1 — Schéma de la mise en oeuvre du crowdsourcing appliqué a la géolocalisation indoor

A partir d'un grand nombre de trajectoires, il devient possible de développer par le
crowdsourcing différentes applications et études comme il est décrit dans GANTI et col-
lab. [2011]. On peut par exemple mesurer certaines conditions environnementales d'un
batiment, en considérant des cartes sonores comme ceci a été proposé dans RANA et col-
lab. [2010] en outdoor. Egalement, STEVENS et D’HONDT [2010] discutent de la faisabilité
d’intégrer dans les téléphones des capteurs permettant d’évaluer la pollution de I'air. Les
campagnes de mesure de pollution deviendraient bien plus simples. Par ailleurs, comme
il sera décrit dans les parties 2.1.1.1, le crowdsourcing permet également de déterminer
des cartes de puissances wifi. Enfin, la mise en oeuvre du crowdsourcing al'intérieur d'un
batiment permet de développer des analyses sur le déplacement des individus, et de pro-
duire des cartes de fréquentation d'un batiment, notamment durant les heures de pointe,
qui rendraient les déplacements plus commodes par exemple en ajoutant des indica-
tions spécifiques aux horaires sensibles. Par ailleurs, ces analyses de fréquentation pour-
raient également étre directement utiles d'un point de vue marketing puisqu'une bou-
tique pourrait avoir I'information de la fréquentation devant son enseigne, voire de son
comportement, comme traité dans ZENG et collab. [2015]. Si I'utilisation du crowdsour-
cing tend a prendre plus d’'importance, comme décrit dans CHILIPIREA et collab. [2016],
des questions de confidentialité émergeront. Certaines méthodes de protection des don-
nées telles que YAO [1982] ou encore SWEENEY [2002] rendent toujours possible le sto-
ckage des données des différents utilisateurs ainsi que leur analyse tout en garantissant
le respect de I'intimité des utilisateurs. Par exemple, un bruit de moyenne nulle est ajouté
a I'’ensemble des données. Ce bruit n'implique pas de biais dans ’analyse des données,
notamment lorsque I'on s’intéresse a un calcul de moyenne. Ainsi, la confidentialité des
mesures est garantie puisque celles-ci sont aléatoirement perturbées.

4
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1.2 Application au smartphone

Le cadre de cette thése est centré sur I'estimation en temps différé a partir d'un appareil
mobile, tel qu'un smartphone. En effet, 'évolution des téléphones permet de répondre a
un nombre croissant d’utilisations. Les smartphones deviennent alors des outils de me-
sure tres pratiques parce que tres répandus. En effet, selon Liu [2015], en 2015, 61% de
la population mondiale posséde un smartphone. De plus, ces dernieres décennies ont
vu la prolifération des capteurs systémes électromécaniques miniaturisés (MEMs) BELL
et collab. [2005] dont la taille est parfois inférieure a 1mm ce qui a permis leur intégra-
tion dans les smartphones. La consommation classique de ces capteurs est de I'ordre du
milli-ampere. On décrit dans la figure 1.2 'ensemble des différents capteurs et antennes

généralement présents dans un smartphone.
Acc \

Gyr

GPS Mag

Wifi Blu

Bar j

C—J

FIGURE 1.2 - Illustration des capteurs et antennes présents dans un téléphone. Cam=caméra,
Mic=microphone, Bar=baromeétre, Acc = accélérometre, Gyr=gyroscope, Mag=magnétometre,
Blu=bluetooth. En vert sont représentés les éléments d’'intérét pour nos travaux.

Seuls la caméra et le microphone ne seront pas considérés dans nos travaux. Diffé-
rents systemes de navigation traitent des mesures de la caméra, et permettent une pré-
cision parfois de I'ordre du cm, mais leurs mises en oeuvre sont fastidieuses. MAUTZ et
TiLcH [2011] proposent une revue de certaines approches optiques de localisation in-
door.
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1.2.1 Localisation inertielle
1.2.1.1 Description des capteurs MEMs

Accélérometre

L'accélérometre est un capteur permettant de mesurer une force, appelée force spéci-
fique, qui est la somme de la pesanteur et de I’accélération propre du mobile . Ces accélé-
rations sont mesurées en m.s 2, ou en N ou en G. Dans un téléphone portable, il permet
notamment de mesurer l'inclinaison du téléphone et est surtout utilisé pour déterminer
sile téléphone est en position portrait ou paysage.

Gyroscope

Le gyroscope 3 axes quantifie les rotations effectuées autour de 3 axes. En effet, il mesure
la vitesse angulaire en rad.s™!. Le gyroscope repose principalement sur une observation
des forces de Coriolis. Une dérive est observable lorsqu'une estimation d'un angle est
effectuée a partir de 'intégration des mesures du gyroscope. Différentes sources peuvent
justifier cette dérive notamment a cause d’'un biais lié au capteur de I'ordre de plusieurs
degrés par minute. Il est important d’évaluer ce biais en mesurant les vitesses angulaires
lorsque le mobile est a I’arrét.

Magnétometre

Le magnétometre 3 axes permet de mesurer le champs magnétique sur 3 axes. La va-
leur est donnée en Tesla. Il est notamment utilisé pour mesurer le champs magnétique
terrestre et peut servir de boussole en estimant la direction du nord absolu. Le magnéto-
metre permet donc de déterminer le cap absolu du téléphone. Par ailleurs, en environ-
nement indoor, certains éléments tels que des armoires métalliques ou des ascenseurs
viennent perturber le champs magnétique. L'estimation du cap absolu est alors sensible
a ces perturbations.

1.2.1.2 Présentation d’'une trajectoire inertielle

Pour la géolocalisation, les mesures inertielles permettent une géolocalisation autonome,
c’est-a-dire totalement portée par le mobile que I'on cherche a positionner. Les mesures
inertielles sont les mesures qui font état des mouvements du mobile. Dans le cas spéci-
fique de la localisation indoor, les différentes mesures de ces 3 capteurs sont traitées afin
de pouvoir estimer une trajectoire inertielle qui sera basée sur le modéle de la marche
d'un individu. L'accéléromeétre permet de détecter chaque pas effectué par I'individu,
ainsi que la longueur de ces pas. Une fusion entre I'accélérometre, le gyroscope, et de
facon optionnelle le magnétometre, permet d’estimer le cap de déplacement a chaque
pas. Dans la figure 1.3 a été représenté le déplacement du mobile aprés chaque pas par le
cercle orange.
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FIGURE 1.3 — Schéma de la paramétrisation de la trajectoire inertielle

Chaque pas effectué correspond a une nouvelle position de la trajectoire inertielle,
et ces pas seront alors numérotés et indexés par 'indice temporel k. On note alors la lon-
gueur de pas I, chaque pas étant représenté par les fleches bleues dans la figure, et’angle
de pas oy entre 'axe du pas précédent et le nouveau pas, représenté par les angles verts
dans la figure 1.3. Si 'information du point de départ d'un individu est disponible ainsi
que du déplacement de chacun de ces pas, il devient possible de déterminer son posi-
tionnement relatif. Comme représenté dans la figure 1.4, les informations de la détection
de pas, ainsi que 'angle et la longueur de chaque pas sont obtenues a partir des différents
capteurs inertiels. Les mesures sont recues a un instant ¢, aux fréquences d’échantillon-
nage pres. On notera respectivement a(f), w(#) et b(¢) les mesures en 3 dimensions regues
a l'instant ¢ par 'accélérometre, le gyroscope et la magnétometre. Un traitement est ef-
fectué a partir de ces mesures et permet alors d’obtenir le couple (/§, ) qui caractérise le
pas qui a été effectué. Le détail du traitement sera décrit dans la partie 2.1.2 spécifique a
I'estimation de la trajectoire inertielle. Par ailleurs, ce traitement des données brutes des
capteurs MEMs n’'ont pas fait I'objet de recherches supplémentaires durant cette these,
I'estimation de la trajectoire inertielle reprend des algorithmes déja développés dans la
littérature et mis en oeuvre par le CEA. Ces travaux de these se sont alors directement servi
des estimations de longueur de pas et d’angle qui vont constituer les nouvelles mesures
d’entrée de notre problématique. Comme il sera décrit dans la partie 2.1.2, la trajectoire
inertielle ne propose pas une estimation satisfaisante de la trajectoire parcourue par un
individu. On utilise alors les mesures de puissances recues (RSS) des signaux wifi et BLE.
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FIGURE 1.4 — Schéma de I'estimation de la trajectoire inertielle

1.2.2 Mesures de puissance

Les mesures RSS permettent de faire un lien entre la puissance recue par le téléphone et
la distance entre le téléphone et une balise d’émission, wifi ou bluetooth. Pour la suite,
on considérera systématiquement que la position de chacune des balises est connue. Par
ailleurs, on ne fera pas de distinction dans la forme du modele de propagation entre les
mesures wifi et bluetooth qui seront désignées comme étant les mesures RSS. Les mesures
wifi ont 'avantage d’étre présentes dans de grandes infrastructures publiques, telles que
les aéroports, les gares ou encore les centre commerciaux, mais également dans des ba-
timents privés tels qu'un batiment de bureaux. Les mesures bluetooth sont moins dispo-
nibles mais tendent a se populariser, notamment avec les modules BLE (Bluetooth Low
Energy), qui permettent différentes applications, comme les dispositifs bluetooth per-
mettant de retrouver ses clés lorsqu’elles sont égarées, pour une faible consommation
d’énergie. Dans le cadre de la localisation indoor, I'utilisation des mesures bluetooth peut
se faire relativement aisément en déployant un ensemble de balises dans le batiment. En-
fin, la plupart des smartphones sont équipés d'un récepteur wifi ou bluetooth et rendent
I'utilisation de ces mesures tres commode.

1.2.3 Barometre et mesures de pression pour la détection du change-
ment d’étage

La localisation 2.5D consiste a savoir déterminer la position en 2D d'un individu sur le
plan d'un étage, et également de savoir définir I'étage sur lequel ce dernier se situe. La
détermination de I'étage, ou des changements d’étage, peut étre effectuée par exemple
en s'intéressant aux mesures de pression par un capteur MEMs présent dans certains ap-
pareils portables qui est le baromeétre.

1.2.4 Mesure du GPS

La mesure du GPS est utilisée notamment lorsqu’'un individu sort du batiment pour se
déplacer en environnement outdoor.
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1.2.5 Autres sources d’information

Notre problématique d’estimation sera également basée sur d’autres sources d’informa-
tion en dehors du smartphone.

1.2.5.1 Plan du batiment

Le plan du batiment correspond a toutes les caractéristiques d'un batiment, c’est -a-dire
le nombre d’étages, la position des mirs, des portes, des cages d’escalier et des ascen-
seurs. Cette source d'information permet d’ajuster I'estimation de la trajectoire, comme
il sera décrit dans la partie 3.1. Si ces plans ne sont pas systématiquement disponibles, en
raison de question de propriété privée, dans notre cas, les plans constitueront une donnée
d’entrée du probleme.

1.2.5.2 Point de départ

Le point de départ de l'utilisateur est considéré comme une donnée connue, de méme
que I'étage. On peut considérer par exemple que le point de départ correspond a I'en-
trée d'un batiment, cette position pouvant étre déterminée par une position GPS qui est
suffisamment précise en environnement outdoor et qui permettra alors de déterminer
I'entrée du batiment.

1.2.6 Définition de la problématique d’estimation en temps différé

Ces travaux de these considerent donc le déplacement d'un individu dont on connait le
point de départ. Cet individu se déplace dans un environnement indoor dont on connait
les caractéristiques physiques telles que le plan du batiment ou encore la position des
balises wifi et bluetooth. Cet individu se déplace en tenant un smartphone dans sa main,
dans une position inconnue, et effectuera un trajet. Au cours de ce trajet, un ensemble de
mesures, a partir des capteurs MEMs notamment, sont enregistrées afin d’étre traitées
en temps différé. On peut définir notre problématique. A partir de cet ensemble d’in-
formations sur I’environnement, et des mesures qui ont été enregistrées en temps réel,
comment estimer, en temps différé, le trajet qui a été parcouru par I'individu?

1.3 Cadre théorique de I'’estimation

Il est nécessaire de définir un cadre théorique permettant de fusionner, en temps différé,
ces différentes sources d’information. La variable d’'intérét de la géolocalisation indoor
que I'on notera x; a un instant k, correspond a la position d'un individu, mais également
a certains parametres tels que des biais que 'on décrira dans la partie 2.1.2 associés a la
trajectoire inertielle. En temps différé, on cherche a estimer x;.x = (xy, ..., xx). Cette esti-
mation se fait a partir des différentes sources de mesures qui sont les mesures inertielles
et que I'on appellera meures IMU (Inertial Measurement Unit), ainsi que des mesures RSS
ou encore des mesures du magnétometre ou du barometre. Pour la description du cadre
théorique, on représentera par y;.x 'ensemble des mesures a chaque instant. On définit
également une fonction d’observation h() faisant le lien a chaque instant entre les me-
sures et le parametre d’état que I'on cherche a estimer :

Vi =h(x, M) (1.1)



CHAPITRE 1. INTRODUCTION ET CONTEXTE GENERAL

ol Ny correspond a un bruit généralement centré. A partir de ce modeéle, on peut ainsi dé-
velopper deux approches d’estimation : dans un premier temps, un modele de régression
paramétrique puis dans un second temps, une chaine de Markov cachée et I’estimation
d’'une loi de lissage. Ces travaux de these s'inserent dans une problématique de temps dif-
féré, néanmoins, la théorie de loi de lissage découle de la théorie du filtrage en temps réel,
pour cette raison, une description de la théorie du filtrage sera également menée. Enfin,
on décrira également I’ensemble des métriques permettant d’évaluer nos estimations.

1.3.1 Modele de régression paramétrique

Un modele de régression paramétrique définit une famille de loi (Pg)y g ol 0 est un pa-
rametre a estimer de dimension finie. L'objet de ce modele, dans notre cas, étant de fu-
sionner les différentes sources de mesures afin d’estimer I'état xj, on décompose dans
un premier temps le vecteur de mesure y;:x en deux vecteurs de mesures différents,
(u1.x)et(vy:x) en notant :

Vi = (g, vg) (1.2)

On définit alors la fonction paramétrique suivante :
xx =To (Vi) (1.3)

En considérant un bruit additif n, ainsi qu'un modele d’observation g() ne dépendant
alors que des mesures uy, on obtient alors :

up=g(To(ve)) +ni (1.4)

Pour cette approche, la fonction hg() = g(Tg()) permet de définit un lien entre les mesures
ur, les mesures vy et le parametre 0 a partir d'une composition de fonction. Le modele
paramétrique étant défini, il s’agit ensuite de proposer un estimateur du parametre de
recherche 0 a partir de 'ensemble des mesures (u;.x, V1.x). Toutes les mesures étant uti-
lisées, cette approche correspond bien a une approche en temps différé. Si on considere
une estimation 0, on peut proposer une estimation de la position du mobile 4 chaque
instant k :

X =Ty (vg) (1.5)

Dans la suite seront uniquement présentés I'estimateur du maximum de vraisemblance
et 'estimateur du maximum a posteriori qui restent les estimateurs utilisés les plus cou-
rants, notamment pour des problemes de modélisation paramétriques n’étant pas trop
complexes.

1.3.1.1 Estimateur du maximum de vraisemblance

Les différentes erreurs de mesure 1;.x sont considérées comme étant indépendantes. La
vraisemblance du modéle correspond au produit des vraisemblances. Si chacune de ces
erreurs suit une loi de densité py, alors on définit, une fonction de densité f (uy, vi|0) :

S (U, vil0) = pr(ur — g[To(vi)]) (1.6)

et la vraisemblance du modele est alors donnée par :

K
LOlurx, vix) = [ | fuk, vil6) (1.7)
k=1
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On peut définir un premier estimateur qui est le maximum de vraisemblance que I’on no-
tera Oy g pour Maximum Likelihood Estimator et qui résout le probleme d’optimisation
suivant:

OmLe = argmax L(8| uy ., v1:x) (1.8)

0@

Lestimateur du maximum de vraisemblance présente de nombreuses propriétés statis-
tiques, il est notamment asymptotiquement sans biais et asymptotiquement efficace. Un
estimateur efficace signifie qu'’il satisfait a I’égalité de Cramer-Rao, c’est-a-dire que parmi
les estimateurs non-biaisés, cet estimateur efficace présentera la plus petite variance pos-
sible. Cet estimateur est trés couramment utilisé, mais présente notamment le défaut de
ne pas étre numériquement robuste, particulierement pour des échantillons de petites
tailles ROBERT [2006].

1.3.1.2 Estimateur du maximum a posteriori

Selon la connaissance du probleme, il est possible de définir une loi a priori de densité
1t(0) sur le parametre :
0 ~mn(0) (1.9)

Alors, on peut déterminer une loi a posteriori n(0|u;.x, v1.x), qui contiendra I'ensemble
de I'information disponible sur I'a priori et également sur les observations. La formule de
Bayes permet d’obtenir une expression de cette loi a posteriori :

O, ) = LK V1O ©) (1.10)
flurk, vix)

Lestimateur du maximum a posteriori, ou estimateur MAP, Oyap est défini comme étant
le mode de cette loi a posteriori.

Omap = argmax L(0|u.x, v1:x)1(0) (1.11)
0e®

Ici, la densité marginale liée aux mesures f(u;.x, v1.x) ne dépendant pas de 0, il est pos-
sible de s’en affranchir dans la résolution du probleme d’optimisation. Cet estimateur
présente les mémes propriétés asymptotiques qu'un maximum de vraisemblance, mais
permet d’intégrer une information a priori et d’étre stable pour des échantillons de taille
réduite, ROBERT [2006].

1.3.2 Théorie du filtrage et du lissage

La théorie du filtrage consiste a estimer un état dynamique inconnu, appelé état caché.
Dans notre cas, cet état caché correspond a la position d'un individu x;.x. Cet état est bien
dynamique puisqu’il correspond au déplacement pédestre d'un utilisateur. La théorie du
filtrage permet plus précisément de faire le lien en temps réel entre un modeéle d’état et
un modele d’observation.

1.3.2.1 Modele d’état

Le modele d’état correspond a la connaissance a priori sur la dynamique a chaque instant
de I’état. On suppose que cet état suit une chaine de Markov d’ordre 1, c’est-a-dire que la
dépendance de I'état xj.,; sur les états aux instants passés xi., est contenue dans I'état xj.

11
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Ce modele d’état est caractérisé par une fonction d’état et par une loi de probabilité sur
I'erreur ny représenté dans ’équation 1.12 :

Xk = f(Xk=1,Nk) (1.12)

Par ailleurs, il est nécessaire de définir une loi de distribution initiale f,, correspondant
au point de départ xp.
Xo ~ fo (1.13)

1.3.2.2 Modéele d’observation

Le modele d’observation décrit la relation entre I'état et les mesures que ’on notera y; x.
De plus, on pose '’hypothése que les erreurs d’observation sont indépendantes condi-
tionnellement a la connaissance de I’état. On peut alors définir un modele d’observation
en notant y '’erreur d’observation a l'instant k, on a:

Ye=h(Ve Yk (1.14)

1.3.2.3 Loide filtrage

La loi de filtrage correspond a I’approche en temps réel puisque I'inférence sur la position
X est basée sur les mesures observées jusqu’a l'instant k. La loi de filtrage de cet état
caché xi est alors définie par la loi a posteriori P(xi|y1:x). Lenjeu de la théorie du filtrage
consiste a pouvoir déterminer cette loi de filtrage qui combine le modele d’état ainsi que
le modele d’observation. Dans le cas simple ol les fonctions f() et h() sont linéaires, et
lorsque les bruits ni et yi sont gaussiens, une résolution optimale au sens de l'erreur
quadratique moyenne existe, il s’agit du filtre de Kalman KALMAN et collab. [1960] qui
caractérise cette loi de filtrage par un processus gaussien qui est totalement défini par
son espérance Xy et sa matrice de covariance Py.

Xily1:k ~ AN (Xk, Pi) (1.15)

Certains problemes considérent des fonctions non-linéaires. Ils existent alors certaines
approches basées sur des approximations linéaires, permettant de revenir au cas linéaire
et gaussien, telles que le filtre de Kalman étendu RISTIC et collab. [2004]. Toutefois, il sub-
siste des cas d’application bien plus complexes, notamment lorsque les fonctions f() et
h() ne peuvent pas étre linéarisées. Par exemple, dans le cadre de la navigation indoor,
il est possible de considérer I'information des miirs comme une contrainte au déplace-
ment de I'individu. Cette contrainte ne permet pas de linéariser le probleme et nécessi-
tera d’utiliser une méthode d’approximation numérique, comme le filtre particulaire par
exemple.

1.3.2.4 Loide lissage

La loi de lissage pour un état caché xi est définie par la loi a posteriori P(xi|y1.x), ou K > k
est un instant futur. La loi de lissage formalise 'approche en temps différé, puisqu'’il s’agit
d’utiliser les mesures recues apres un instant k pour ensuite ajuster I’estimation de xj.
Savoir déterminer cette loi de lissage est complexe lorsque les modeles ne sont ni linéaires
ni gaussiens. L'expression de la loi de lissage P (x| y1.x) est obtenue en marginalisant la loi
jointe qui se décompose de la facon suivante, en intégrant selon xj :

P(ka/l:K):fp(xk;xk+l|y1:K)dxk+l

12
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une application de la formule de Bayes permet de développer :

P(xkly1:.x) :fp(xkﬂ|J/1:K)P(xk|xk+1»J/I:K)dxk+l

et par hypothese, les observations y;.x sont indépendantes conditionnellement aux états
X1.x, on peut réécrire et en appliquant a nouveau la formule de Bayes, on obtient que :

P(xk|y1:1<)ZfP(xk+1|J/1:K)P(xk|xk+1,J/1:k)dxk+1

P(xps11y1:6) f (Cper11xk)
P(Xrs11y1:)

:P(xklylzk)f AXpi1 (1.16)

Selon I'équation 1.16, la loi de lissage dépend directement de la loi de filtrage.

1.3.3 Métriques d’évaluation

L'évaluation des méthodes de navigation indoor est tres sensible au choix de la métrique
mais dépend globalement du cas d’application. Par exemple, si I'objet de la localisation
est uniquement de déterminer la position finale d’'une trajectoire, alors le calcul de la
distance entre |'estimation et cette position finale peut suffire. Lerreur peut étre égale-
ment de nature différente, par exemple dans PULKKINEN et VERWIJNEN [2015], I'erreur
est binaire et correspond a la détermination correcte ou non de la salle dans laquelle se
trouve 'utilisateur.

Dans notre cas, nous sommes intéressés par I'estimation en temps différé de la tra-
jectoire parcourue. On définira deux métriques différentes et complémentaires : la valeur
de la rmse (Root Mean Square Error) donnée par I'équation 1.17 et le ratio de I'estima-
tion de la trajectoire qui est inférieur a une certaine distance d,,, qui dans notre cas sera
égale a 5m, donnée par I'équation 1.18. Cette erreur sera alors notée %d5. Le choix de la
distance de 5m correspond a une valeur arbitraire qui correspond a un cas d’utilisation
classique. En effet, étre localisé a moins de 5m a I'intérieur d’'un batiment correspond a
une distance tout a fait raisonnable, par exemple, pour déterminer la salle dans laquelle se
trouve 'utilisateur. De plus, comme il sera décrit dans la partie 5.1.2, le protocole qui per-
met de définir la trajectoire de référence met en oeuvre une interpolation linéaire entre
différents points de référence. Cette interpolation implique que la trajectoire de référence
ne correspond pas exactement a la trajectoire réellement parcourue, mais I'écart entre
ces trajectoires reste raisonnablement faible pour I'évaluation de nos approches. L'exis-
tence de cet écart justifie notamment que considérer une distance d,, trop petite n’est
plus pertinent. Finalement, si on considere la trajectoire de référence x; = (xx, yx) que
I'on compare avec une trajectoire estimée Xy = (X, %) pour tout instant 1 < k < K, on

définit alors :
1/2

1 K
rmse(xx X1 = | = 2. (k= &) + e — 70)° (1.17)
k=1
et
1 K
%d5 1k, Xk = Y Mdixg, X} < 5} (1.18)
k=1

La valeur du rmse permet d’obtenir une valeur globale de I'erreur de la trajectoire, mais
ne permet pas de clairement savoir si ’estimation a divergé, ni pour combien de temps.
De méme, I'erreur %d5 ne permet pas de faire la distinction entre une erreur de 6m ou
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une erreur de 20m. Ces deux erreurs sont donc complémentaires et seront utilisées si-
multanément pour I'évaluation des méthodes. Par ailleurs, ces choix restent simples et
tendent uniquement a illustrer le gain obtenu en développant les différentes améliora-
tions en temps différé par rapport a une approche en temps réel.

1.4 Plan de these

Dans le chapitre 2, on présentera un état de |’art sur les technologies utilisant des mesures
IMU ou RSS. Puis, on développera un modele de régression paramétrique fusionnant
ces deux sources de mesure. Ce chapitre ne tiendra pas compte de la connaissance des
plans du batiment, la dérive de la trajectoire inertielle sera uniquement corrigée a partir
des mesures RSS. L'approche en temps différé permettra dans un premier temps de
proposer une paramétrisation par morceaux de la trajectoire inertielle selon un faible
nombre de parametres, mais également de proposer un modele adaptatif de propagation
d’onde pour les mesures RSS. Finalement, |’estimation des parametres sera obtenue par
maximum a posteriori.

Le chapitre 3 intégrera ensuite la connaissance des plans du batiment. Une revue de
la littérature décrira les différentes formalisations permettant d’'intégrer 'information de
la carte, notamment le filtre particulaire. Un filtre particulaire, dont 'implémentation
n'integre pas ces travaux de these, permettra d’estimer une trajectoire en temps réel.
Un lissage particulaire sera développé afin de corriger les potentielles discontinuités
inhérentes au temps réel. Un maximum a posteriori de cette loi de lissage sera également
estimé par I'algorithme de Viterbi. Ces deux approches seront appliquées sur des clusters
estimés en temps réel permettant de synthétiser 'ensemble de I'information des parti-
cules simulées en temps réel.

Par la suite, le chapitre 4 développera deux heuristiques numériques en temps
différé, pour améliorer I'estimation obtenue par un filtre particulaire en temps réel. Une
premiére heuristique consiste a répéter plusieurs fois un filtre particulaire afin d’estimer
différentes estimations et de conserver la meilleure réalisation. Cette section s’attachera a
augmenter la variabilité du filtre, mais également a déterminer de fagcon non-supervisée
la meilleure réalisation. Une seconde heuristique combinera la fusion RSS et IMU du
chapitre 2 avec un filtre particulaire, afin de I'alimenter avec une trajectoire inertielle
de meilleure qualité. Enfin, ce chapitre sera conclu par une stratégie de sélection de
trajectoires. En se placant dans le cadre du crowdsourcing, il est possible de ne pas traiter
les estimations de trajectoires jugées de mauvaise qualité. Un modele d’apprentissage
statistique permettant de discriminer les mauvaises estimations sera proposé.

Enfin, un chapitre 5 présentera, dans un premier temps, le protocole expérimental
qui aura permis de construire la base de données des trajectoires. Les résultats intermé-
diaires qui seront présentés dans chacun des chapitres de développement pour juger de
la qualité des méthodes seront mesurés sur cette base de données. Les différentes mé-
thodes proposées durant cette thése seront ensuite comparées entre elles dans ce cha-
pitre de résultat, en terme de performance, mais également en terme de cofit de calcul.
Pour conclure, ces méthodes seront couplées et permettront de définir une approche fi-
nale de localisation indoor en temps différé.
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CHAPITRE 2. MODELE DE REGRESSION PARAMETRIQUE A PARTIR DES
MESURES RSS ET IMU

2.1 Etatdelart

Dans ce chapitre seront traitées les méthodes de géolocalisation a I'intérieur d'un bati-
ment qui utilisent des mesures inertielles notées IMU et des mesures RSS. Dans un pre-
mier temps, un état de I'art présentera les méthodes d’estimation basées sur les mesures
IMU, puis les méthodes utilisant des mesures RSS. Enfin, différentes approches de fusion
de ces mesures seront décrites.

2.1.1 Méthode de localisation par les mesures RSS

Les différentes méthodes de géolocalisation utilisant des mesures RSS peuvent étre sé-
parées en deux catégories. Celles qui mettent en oeuvre des cartes de puissance wifj,
appelées méthodes de fingerprinting, et celles qui appliquent un modele de propaga-
tion d’ondes et permettent de calculer la puissance recue en fonction de la distance
entre 'émetteur et le point de mesure. Les méthodes utilisant un modele de propaga-
tion d’ondes sont plus simples a mettre en oeuvre puisqu’elles nécessitent uniquement
de connaitre la position des balises wifi et bluetooth, ainsi que la puissance d’émission et
de définir un modele de propagation faisant le lien entre les puissances recues et la dis-
tance du mobile a la balise. Néanmoins, ces approches sont largement tributaires de la
qualité du modele qui présente certains défauts dans un environnement indoor, qui se-
ront discutés dans la partie 2.1.1.2, tels que les atténuations impliquées par les obstacles.
Comparativement, les méthodes de fingerprinting estiment la position en utilisant une
carte de puissance wifi. Si cette approche permet une meilleure précision, elle nécessite
de savoir définir des cartes de puissance wifi, ainsi que de les mettre a jour régulierement,
ce qui est coliteux en ressources humaines et en temps.

2.1.1.1 Géolocalisation par méthodes de fingerprinting

La géolocalisation par méthodes de fingerprinting a été largement étudiée dans la littéra-
ture HE et CHAN [2016]. Deux étapes se succedent pour le fingerprinting : une premiere
phase de construction de cartes, puis une seconde phase qui consiste a estimer la posi-
tion.

Calibration de la carte de puissance

Une carte de puissance se définit a partir d'un certain nombre de points de référence,
noté nrp. On note également n,p le nombre de balises ou points d’acces qui émettent
les mesures wifi ou bluetooth. Pour chaque point de référence pj, pour i < ngp, on peut
associer une position en dimension 2, pos; = (x;, y;) ainsi qu'un vecteur de puissance RSS
associé a chacune des différentes balises d’émission, r; = (rl.l, rl.z,.., rf“”). Ce vecteur de
puissance est de dimension nim < nap ou n; .; estle nombre de balises pour lesquelles

une puissance est recue a la position (x;, y;).
pi = [pos; 1] 2.1)

Ces points de référence permettent d’associer a différentes positions du plan, les mesures
de puissance RSS associées a chaque balise et définissent la carte de puissance que 'on
notera RM :

RM = {pl)---)anp} (22)
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La réalisation de ces cartes de puissance se trouve étre tres fastidieuse puisqu’elle né-
cessite d’explorer chaque point de référence, d’en mesurer la puissance, et d’enregistrer
cette information, ce qui peut nécessiter quelques secondes par point de référence, pour
assurer une certaine robustesse. La premiere phase de calibration est donc cotiteuse en
temps comme en ressources humaines. Par ailleurs, les cartes doivent étre mises a jour
dés lors que I'environnement évolue, ce qui alourdit encore davantage la mise en oeuvre
d’'une telle approche. Certaines approches tentent alors de réduire la complexité de la ca-
libration, en optimisant la collecte de données, en considérant une interpolation en utili-
sant un modele de propagation d’ondes KLEPAL et collab. [2007], CHINTALAPUDI et collab.
[2010] ou encore par 'utilisation d'un graphe dit de Voronoi LEE et HAN [2012]. Enfin, la
construction de carte peut également étre rendue automatique par crowdsourcing, N1U
et collab. [2015] ou WANG et collab. [2016].
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FIGURE 2.1 — Exemple d’une carte de puissance wifi tiré de KLEPAL et collab. [2007]

Estimation de la position par fingerprinting

A partir d'une carte calibrée, deux méthodes sont communément mises en oeuvre
pour estimer la position d’'un individu. Cette estimation peut se faire via une méthode
déterministe ou par une méthode probabiliste DAWES et CHIN [2011]. La méthode dé-
terministe est basée sur la méthode des k plus proches voisins BAHL et PADMANABHAN
[2000]. Une mesure de similarité permet de déterminer les k points de référence dans la

base de données, dont les mesures sont les plus proches des mesures rmes = (7' o5+ T'roe)-

Oms1= {argmin dlrj;Tmesl, Pi¢ Npetm+1< k} (2.3)

1

k
ol Oy est le keme plus proche voisin et N = J Oy correspond a I'’ensemble des k points
j=1
de la base les plus proches des mesures selon une mesure de similarité d() telle que
la distance euclidienne. Cet ensemble peut se construire par récurrence. Ensuite, une
moyenne, pondérée ou non, sur la position associée a ces k vecteurs permet d’estimer
la position associée aux mesures (figure 2.2).

1
POSest = - )" pos; (2.4)
Pi€Ng
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L L

* References Point (RP)

+ JPredicted Neighbor
Next Position

+ Previous Position

FIGURE 2.2 — Illustration de I'estimation par les k-plus proches voisins pour I'approche de finger-
printing déterministe tirée de KHODAYARI et collab. [2010]

Lestimation probabiliste MIROWSKI et collab. [2014] se fait via un maximum de vrai-
semblance, selon un vecteur de mesure ryes :

nap

[1Pmes!®)

i=1

POSest = argmax (2.5)

xeR2

ol P(rmes|x) correspond a la loi des mesures rpes Sachant une position x. Cette loi peut-
étre estimée par des processus gaussiens, ou encore par l'utilisation d'un réseau bayésien.

2.1.1.2 Localisation via les modeles de propagation RSS

D’autres méthodes de localisation n'utilisent pas de carte de puissance et se basent uni-
quement sur un modele de propagation qui fait le lien entre la puissance mesurée par le
mobile et la distance entre la balise d’émission et le mobile LU0 et collab. [2011]. Toute-
fois, I'utilisation de ces modeles en espace confiné présente certaines limites. En effet, il
n’est pas possible de prédire I'atténuation subie par I'onde de facon précise compte tenu
des obstacles, des réflexions multiples etc. L'utilisation unique des modeles de propaga-
tion d’ondes est donc discutable HEURTEFEUX et VALOIS [2012]. Néanmoins, en consi-
dérant un nombre de points d’accés important, les mesures RSS restent exploitables. Le
modele de propagation d’ondes suivant est communément utilisé FRIIS [1971] :

A
47/ (x— xb)2 + (y — yb)?

N . . [xb R .
ol P,,.s(dBm) est la puissance mesurée, (yb) correspond a la position connue de la

balise d’émission, P;-(dBm) est la puissance de transmission, G;(dB) et G,(dB) les gains
d’émission et de réception des antennes, A(m) représente la longueur d’onde, agss un
facteur sans dimension représentant la perte de propagation et n, un bruit gaussien de
variance o2.
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De méme que pour les méthodes de fingerprinting, pour estimer une position, un vec-
teur de mesures rpyes €St associé a un ensemble nap de balises, dont les positions sont
connues. Ce modele permet d’obtenir, a partir des mesures, une distance du mobile a
chaque balise. L'estimation de la position peut alors se faire via un estimateur du maxi-
mum de vraisemblance SUGANO et collab. [2006] ou encore via une méthode de trilaté-
ration HIGHTOWER et collab. [2000] comme dans la figure 2.3), ou MAZUELAS et collab.
[2009] qui effectuent un ajustement en temps réel du modele sur chaque balise.

FIGURE 2.3 — [llustration de I'’estimation de la trilatération tirée de HIGHTOWER et collab. [2000]

2.1.2 Etat de l'art de la géolocalisation par mesure inertielle

La navigation inertielle est une technique de navigation autonome qui utilise des me-
sures d’accélération et de vitesse angulaire afin de déterminer un déplacement, en partant
d’'une position qui est connue WOODMAN [2007]. Au-dela de la navigation a l'intérieur
d'un batiment, la navigation inertielle trouve beaucoup d’applications dans le domaine
de I'aviation ou de la navigation sous-marine notamment. Classiquement, comme décrit
dans la partie 1.2.1.1, les différents capteurs utilisés sont 'accélérometre, le gyroscope ou
encore le magnétometre. Rigoureusement, ces capteurs sont intégrés pour résoudre les
équations du mouvement. Toutefois, la qualité de ces capteurs dans les smartphones n’est
pas suffisamment précise pour estimer la position d'un individu, il est alors nécessaire de
baser 'estimation inertielle d’'un individu sur un modele de marche, dont on estime la
longueur et 'angle BEAUREGARD et HAAS [2006] comme présenté dans la partie 1.2.1.2.
Cette estimation est appelée Pedestrian Dead Reckoning (PDR). Une description de I'en-
semble des mesures inertielles est reprise dans MAUTZ [2012]. On obtient la formalisation
suivante :

. 2.7
Vi = Yi-1+lpsin(ag) 2.7)

ol k indice chaque instant ol1 un pas a été détecté, (x, yx) estla position en coordonnées
cartésiennes du mobile apres le pas k, et [ et a représentent la longueur et 'angle de ce
pas. La navigation inertielle est alors basée sur 3 étapes successives :

{xk = Xp_1+ I cos(ag)

1. Détection de pas
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2. Estimation de la longueur de pas

3. Estimation du cap d’orientation

2.1.2.1 Algorithme de détection de pas

La plupart des méthodes de détection de pas sont basées sur I'information que le dépla-
cement pédestre d'un individu suit un motif cyclique que I'on peut retrouver dans diffé-
rentes mesures, telles que les mesures a(t) d'un accélérometre trois-axes :

ax(1)
a(t) = ay (1) (2.8)
a;(t)

ou f représente I'instant de réception des mesures de I'accélérometre, typiquement entre
50Hz et 200Hz, et ay, ay, et a, représentent les composantes pour chacun des axes de
I'accélérometre. Parfois, il est avantageux de reconnaitre également l’activité humaine,
puisque la détection de pas ne sera pas la méme si I'individu est en train de marcher ou
de courir. SUN et collab. [2009] proposent une classification de I'activité d’'un individu
en traitant les différentes sorties de 1’accélérometre, en utilisant un réseau de neurones
sur des capteurs situés au niveau de la hanche d'un individu. Ensuite, la détection de
pas s’effectue sur la composante verticale de 1'accélérometre a,. Un lissage par noyau
d’ondelettes est appliqué sur les données brutes et permet de directement détecter les
pas selon la périodicité du signal, comme représenté dans la figure 2.4.

AKS8976A

Vertical acceleration

Filtered signals |

+— Raw signals

1] 1 2 3 4 5 6 7 8
Time (s)

FIGURE 2.4 — Représentation des mesures a, en fonction du temps pour détecter les pas d'un in-
dividu tiré de SUN et collab. [2009]

De méme, SusI et collab. [2013] proposent au préalable une classification par arbre
qui permettra de distinguer la position du téléphone selon trois configurations : position
fixe, en balance dans la main ou en mouvements irréguliers. Enfin, un algorithme sur la
détection de maxima locaux lié a la norme de I'accélérometre permet d’effectuer la dé-
tection de pas. Dans RACKO et collab. [2016], c’est directement la norme de ’accélération
qui est évaluée pour détecter chaque pas lorsque celle-ci dépasse un certain seuil.

ac(n)=\/a(0)+ ab(0) +a2(n - g 2.9)

ol g représente 'accélération gravitationnelle. Chaque fois qu'un seuil est atteint, un pas
est détecté. Dans ce dernier exemple, le téléphone est tenu dans la main. Cette approche
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est similaire a celle employée dans notre étude pour I'estimation de la trajectoire iner-
tielle. Dans le cas ou les capteurs inertiels sont installés sur le pied d'un individu, grace
a un module foot mounted, 1a détection de pas se fait de facon plus directe par une dé-
tection de la fenétre correspondant a une mesure de vitesse nulle sur les capteurs SKOG
et collab. [2010], cet instant d’environ 0.2s correspond au moment ou le pied sur lequel
est fixé le module est en contact avec le sol.

2.1.2.2 Estimation de lalongueur de pas

La longueur de pas est définie comme la longueur parcourue entre I'instant ou un indi-
vidu pose son talon au sol avec un pied et 'instant ol1 le second talon est en contact avec
le sol. Cette longueur de pas peut étre estimée en utilisant un modele biomécanique, qui
considere une forme simplifiée JAHN et collab. [2010]. Les jambes de I'utilisateur sont mo-
délisées par des segments rigides, comme dans la figure 2.5, donc sans genou, de longueur
l. La marche de I'individu correspond a un pendule, et I'estimation de la longueur de pas,

notée AL, est donnée par :
AL=KV2lh— h? (2.10)

ol h correspond au déplacement vertical du centre de gravité, et K est une constante de
calibration. Une estimation empirique a également été proposée dans WEINBERG [2002].
La longueur de pas est alors donnée par :

AL:Ké/az,max_az,min (2.11)

ou K correspond a un constante de calibration, et a; 4y (respectivement a;, i) corres-
pond au maximum (respectivement minimum) de la composante verticale de I'accéléra-
tion lors d'une foulée. Ces deux modeles proposent une bonne estimation de la longueur
de pas lorsque le mobile conserve une position fixe sur I'utilisateur, et lorsque ce dernier
se déplace sur une surface plane.

FIGURE 2.5 — Représentation du pendule inversé tirée de JAHN et collab. [2010]

Par ailleurs, un autre modele empirique est proposé par RENAUDIN et collab. [2012] :

AL=c1 % fpas+ €2 % Ryqile + €3 (2.12)
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ou fpas correspond a la fréquence du pas, hyaii1. est la taille de 'individu, et ¢, ¢ et
c3 sont estimés empiriquement par une méthode des moindres carrés. Par la suite, ce
modele de longueur de pas sera celui utilisé dans notre étude car il allie simplicité de
calcul, aucun calcul de racine carré n’'intervient, mais est également associé a de bonnes
performances selon des tests réalisés hors du champ de ces travaux de thése.

2.1.2.3 Estimation du cap

L'estimation du cap de déplacement d'un individu a partir d'un smartphone nécessite de
distinguer trois repéres représentés dans la figure 2.6 : le repere absolu, représenté en vio-
let, le repere de déplacement de I'utilisateur, représenté en bleu, et le repere du téléphone
représenté en rouge. Le cap de la trajectoire est défini dans le repere de la trajectoire,
mais les capteurs inertiels sont dans le smartphone et mesurent donc des grandeurs phy-
siques dans le repere de ce dernier, et estiment le cap du téléphone par rapport au repere
absolu. Comme illustré dans la figure 2.6, selon la position du smartphone, les deux re-
peres ne sont pas alignés a priori. 1l existe donc un décalage, en fonction de la position
du téléphone dans la main, entre le cap de la trajectoire et le cap estimé du téléphone, ce
décalage définit 'erreur de désalignement.

Xsensor

Ytraj

xtraj

Xref East

FIGURE 2.6 - Illustration de la différence entre le repére de déplacement d'un individu et le repére
du mobile

Estimation de I'attitude du téléphone

La paramétrisation de 'orientation du téléphone dans le repére absolu est effectuée a
I'aide d'un quaternion, noté ¢g;. En raison de la qualité des gyroscopes notamment, il
existe un biais pouvant valoir 5°/s. g; est ensuite estimé en fusionnant les mesures as-
sociées a 'accélérometre, au gyroscope ou encore au magnétometre. Cette fusion peut
se faire en résolvant un probléme d’optimisation paramétrique comme proposé dans
MADGWICK et collab. [2011]. Classiquement, un modeéle de filtrage est mis en oeuvre,
et est résolu par un filtre de Kalman étendu (EKF), le probleme considéré n’étant pas li-
néaire. Une revue des différentes paramétrisations pour I’estimation de I'orientation est
décrite dans CRASSIDIS et collab. [2007] et distingue diverses adaptations du filtre, le filtre
AEKF pour Additive EKF ou encore le filtre MEKE pour Multiplicative EKE Dans notre cas,
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le biais ; sera estimé séparément en tirant profit des instants durant lesquels I'utilisateur
ne se déplace pas. La paramétrisation choisie pour I’estimation du cap est ’AEKE

Estimation du cap absolu

Le cap absolu du téléphone s’estime a I'aide du magnétometre qui permet de se si-
tuer par rapport au nord magnétique. Néanmoins, dans les environnements indoor, de
nombreuses sources de perturbation du champ magnétique existent telles que des ar-
moires métalliques, ou encore certaines infrastructures électroniques. De plus, comme
décrit dans la figure 2.6, le cap absolu du téléphone ne correspond pas au cap absolu de
l'utilisateur. La position initiale du téléphone n’étant pas connue, ceci implique une er-
reur potentielle pouvant atteindre 180°. Par ailleurs, durant le déplacement d’un individu,
ce dernier peut effectuer des changements de position du téléphone. On définit un chan-
gement de position du téléphone comme étant un mouvement intentionnel de I'appareil
provoqué par son utilisateur. Par exemple 1'opération de répondre au téléphone, alors
qu’il se trouvait dans la poche ou alors de placer le téléphone du mode portrait au mode
paysage, comme dans la figure 2.7 impliquant un angle de 90°. Ainsi, savoir détecter un
changement de position est important puisque des mouvements du téléphone associés a
un changement de position peuvent causer des perturbations dans I'estimation de la tra-
jectoire inertielle, ou impliquer une modification du cap absolu. Dans notre cas, cette dé-
tection sera faite selon VILLIEN [2014]. Cette méthode base la détection des changements
de position sur I’ensemble des rotations effectuées, en dehors des rotations verticales qui
vraisemblablement correspondent a un changement de cap de I'utilisateur. La pesanteur
est mesurée dans le repere du téléphone. Une rotation non-verticale est alors détectée
lorsque la projection de cette pesanteur sur I’axe vertical varie entre deux instants.

9%
FIGURE 2.7 — Illustration d'un changement de position du téléphone

2.1.3 Fusion des mesures RSS avec 'approche inertielle

Les mesures inertielles sont précises a un horizon de temps court, et peu bruitées mais
possedent la particularité de dériver avec le temps. Les mesures RSS en revanche, bien
que n’étant pas tres précises ne dérivent pas et permettent une localisation absolue. Ces
deux sources de mesure sont complémentaires et peuvent étre fusionnées afin d’estimer
la position d’intérét. D’autres sources de mesures sont parfois utilisées avec les mesures
inertielles. Par exemple, les mesures inertielles sont fusionnées avec des mesures satelli-
taires dans un environnement extérieur, lorsque la réception de signaux GPS est possible
dans SADI et KLUKAS [2013], ou encore avec des mesures optiques dans LiU et collab.
[2010].
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2.1.3.1 Fusion des mesures IMU et RSS par méthode de filtrage

Différentes approches appliquent des modéles de filtrage pour proposer une estimation

de la position. L'état que I'on cherche a estimer est noté a I'instant k, xy = (;k ), ou xj et
k

¥k représentent ’abscisse et 'ordonnée de la position. Dans le cadre de la localisation
indoor, le modele d’état est généralement déterminé par les mesures inertielles. Dans la
théorie du filtrage, I'a priori sur I'état correspond a la connaissance de sa dynamique. Ici,
cette connaissance est donc basée sur les mesures inertielles. On considére alors un mo-
dele PDR, par exemple en deux dimensions comme dans ZHUANG et EL-SHEIMY [2016]
qui ne considérent pas dans cette modélisation de biais sur 'estimation du cap. Ce mo-
déle PDR dépend d’un angle aj.; et d'une longueur de pas I, :

X + (L1 + Ni+1) COS (01 + Yier1)

. 2.13
Vi + (kg1 + Nir1) SIN(OG41 + Yier1) ( )

X
f Xier11x10) :{ a
Vi+1

ou ny et Y correspondent respectivement a l'erreur d’estimation de la longueur et de
I'angle du pas de la trajectoire inertielle. Le modele d’observation représente 'informa-
tion des mesures RSS

Zk = h(Xi, Vi) (2.14)

ou v représente l'erreur et ou la fonction k() qui fait le lien entre les mesures z; et la
position xg. Ce peut étre paramétré par un modele de propagation comme proposé dans
FINK et collab. [2010] ou encore ZHUANG et EL-SHEIMY [2016], mais peut également dé-
pendre d’'une estimation par fingerprinting comme dans EVENNOU et MARX [2006] ou
encore XIAO et collab. [2011].

2.1.3.2 Fusion par moindres carrés récursifs

WILK et collab. [2015] proposent une architecture en temps différé d’estimation de la tra-
jectoire. Cette estimation se fait sur un serveur pour mettre a jour de facon automatique
une carte de puissance wifi, mais s’exprime comme une problématique en temps réel.
Une position est estimée a chaque instant par une approche de fingerprinting, notée fiyx
avec une erreur relative ar;fix, ar; étant un scalaire sans dimension qui quantifie I’erreur
relative. Les mesures inertielles définissent un déplacement paramétré par une vitesse vy
et un angle o avec des erreurs relatives associées a, vy et a,ax ol a, et a, correspondent
également a des scalaires sans dimension. A chaque instant, un systeme linéaire est dé-
fini :

Ax (Xk) =B (2.15)

hi

ol la matrice A correspond au déplacement dynamique entre I'instant k—1 et k, et B as-
socie une position Xk a la position estimée par fingerprinting fii . Ces matrices dépendent
des valeurs fiy, v, oy et x,_1, et hy représente une correction d’angle a appliquer. La po-
sition est donnée directement a chaque instant par :

(Xk) - (ATA)'ATB (2.16)
hi
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FIGURE 2.8 — Illustration d'une approche de fusion des mesures IMU et RSS par une méthode de
filtrage selon WILK et collab. [2015]. La trajectoire de référence est représentée par la trajectoire
noire, la trajectoire par fingerprinting par la trajectoire bleu, et la trajectoire fusionnée par la tra-
jectoire violette.

2.1.4 Synthese del'état de 'art

Les méthodes d’estimation utilisant les mesures RSS ou IMU sont treés courantes et conti-
nuent d’étre perfectionnées. Néanmoins, ces estimations sont tres souvent focalisées sur
une estimation en temps réel. Des approches en temps différé existent mais concernent
des problématiques différentes, telles que le SLAM (Simultaneous Localization And Map-
ping) qui résout la problématique d’estimation, mais dans le méme temps la question
de la construction de cartes. Par la suite, nous présenterons dans un premier temps I'ap-
proche qui a été développée en temps réel qui correspond a une approche de filtrage
déja présente dans la littérature. Dans un second temps, on présentera une modélisation
paramétrique par morceaux de la trajectoire inertielle, qui sera ajustée par les mesures
inertielles.

2.2 Fusion en temps réel RSS et IMU

La solution de fusion en temps réel appliquée met en oeuvre un modele de filtrage qui
nécessite de définir le modele d’état, basé sur les mesures inertielles, ainsi que le modele
d’observation, basé sur les mesures RSS. Cette solution en temps réel était déja disponible
et n'a donc pas été implémentée durant ces travaux de thése. Celle-ci a permis de quanti-
fier le gain d’'une approche en temps différé comparativement a une approche en temps
réel.

2.2.1 Modele d’état

Les mesures inertielles permettent de définir le modele d’état a partir de la trajectoire
PDR. Chaque pas effectué par I'individu est détecté, et sa longueur ainsi que son cap sont
estimés. On peut décrire les différentes sources d’erreur de I'estimation de cette trajec-
toire inertielle :
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e La détection de pas présente 1 a 5% d’erreur voire plus dans des cas de piétinement
qui sont des situations complexes. Lerreur sur le comptage de pas étant relative-
ment faible, cette erreur ne sera pas modélisée. Par ailleurs, tenir compte de cette
erreur se révele étre complexe dans la formalisation, pour un gain relativement li-
mité.

e Lerreur sur la longueur de pas peut valoir 5 a 20 % sur la longueur parcourue to-
tale. En effet, un modele statistique est mis en oeuvre pour estimer la longueur de
chaque pas, a partir des mesures de 1'accélérometre. Mais la taille d'un individu ne
suffit pas a estimer précisément cette longueur de pas, chaque individu ayant un
profil de marche qui lui est propre LADETTO [2003]. Les limites du modele statis-
tique impliquent alors I’existence d'un potentiel biais de I'ordre de 10%.

e Trouver le nord absolu dans un environnement magnétiquement perturbé peut par
exemple impliquer une erreur sur le calcul du cap absolu de 90°. A cette erreur
s’ajoute |'erreur de désalignement du téléphone, par rapport a la trajectoire de dé-
placement, pouvant parfois atteindre par exemple 180°. Enfin, une dérive due aux
capteurs, notamment le biais du gyroscope, peut causer une erreur de précision de
5a20°.

Lerreur sur le modele de pas, ainsi que I’erreur sur le calcul du cap sont stables pen-
dant un certain temps. Ceci est illustré dans la figure 2.9 qui présente une trajectoire iner-
tielle en fonction de la vraie trajectoire. Sur cet exemple, la trajectoire, d'une longueur de
130m, présente une erreur de cap de 115° et une erreur sur le modele de pas de 10%. Cette
erreur cap est représentée sur la figure par I'écart entre les fleches oranges, représentant
le cap de la trajectoire de référence et celui mesuré par la trajectoire inertielle.
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FIGURE 2.9 — Représentation de la trajectoire inertielle en comparaison avec la trajectoire réelle.
Lerreur de cap est de 115° et de longueur de pas 1 +€=0.9
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On peut traduire ces deux erreurs par un biais sur le cap § et un biais sur la longueur
de pas €. Ces biais constituent alors des parametres a estimer en plus de la position. On
définit un vecteur d’état x, en dimension 4 :

Xk

Xi = ZI’; 2.17)

Pr

Ici, €x et By sont donc représentés par des processus stochastiques sujets au modele d’état
suivant :

€k+l = €ptMe
Prs1 = Prtmp
X Xi) : 2.18
S B Xkr1 = X+ (L4 €pr1) Uge1 + 1) cOS(0y1 + Prr1 +Nod (2.18)
Virlr = Y+ Q+€ke1) U1+ sin(@psr +Prs1 + Na)

ou ne, N, N; et Ng correspondent a des bruits gaussiens centrés de variance respective
o2, O'E, 07 et 0g. T correspond a I'erreur du biais sur la longueur de pas, ng estI'erreur du
biais sur le cap de la trajectoire, n; est 'erreur de la mesure de la longueur de pas a partir
des mesures inertielles et ny est 'erreur de I'angle du pas également estimée a partir des
mesures inertielles.

2.2.2 Modele d’observation

Le modeéle d’observation repose sur I’exploitation de mesures de puissance radio. En effet,
comme cela a été vu, la puissance mesurée en un point est fonction de la distance entre
I’émetteur et le récepteur. Cette relation de dépendance peut étre tres complexe selon
I’environnement de propagation, et une description spatiale précise des puissances re-
cues en différents points est généralement établie par des relevés sur le terrain. Il s’agit de
I’approche par fingerprinting. Cependant, cette méthode est cotiteuse a mettre en oeuvre,
et nécessite des mises a jour réguliéres de la carte. Nous choisissons donc un modele de
propagation simple afin de disposer d’'une expression analytique de la fonction d’obser-

. N P ) 2 . .. . X
vation. Ce modele est donné par I'équation 2.6, pour une position donnée p* = ( k)

Yk
h(p¥,b(k)) =P, + G, + G, + 10agss lo A ]+v (2.19)
P, =Itr t r RSsS 108 4T[><d{pk,b(k)} k .
K
oub(k) = (y%) correspond a la position de la balise qui a été activée a I'instant k, P (dBm)
b

estla puissance de transmission, G;(dB) et G,(dB) les gains d’émission et de réception des
antennes, A(m) représente la longueur d’onde, arss un facteur sans dimension représen-
tant la perte de propagation, d{, } la distance euclidienne et v; un bruit de mesure en dBm.
Différents biais sont a I’origine de certaines erreurs qui rendent ce modele peu fiable pour
un environnement indoor :

e La gain d’émission des balises peut étre mal connue, environ 1 a 2 dB d’erreur.

* La gain du récepteur, en 'occurrence le téléphone, peut étre biaisée, environ 1 a 2
dB d’erreur.
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* Un défaut de polarisation entre le téléphone et 'antenne d’émission, environ 10 a
30 dB d’erreur.

e Une position durable du téléphone contre le corps ou dans la poche pourrait en-
trainer une atténuation supplémentaire, environ 10 a 30 dB d’erreur.

2.2.3 Méthode d’estimation en temps réel

Un algorithme temps réel utilise une approche similaire a un algorithme de filtrage pour
fusionner les mesures IMU et RSS. En effet, une taille de fenétre h est définie, qui corres-
pond par exemple a un temps de 5 secondes. Sur cette fenétre, a partir d'un instant k, on
considere alors un segment de la trajectoire PDR entre les pas k et k + h. On estime alors
pour chacun de ces segments la position du point de départ (x, yx) ainsi qu'un parametre
de rotation f et d’homothétie € afin que les mesures du modeles correspondent aux me-
sures RSS. Al'instant suivant k + 1, le méme procédé est utilisé sur le segment défini entre
les instants k+1 et k+ h+ 1. On définit également un modele d’état entre I’estimation des
parametres entre les instants k et k+ 1. La figure 2.10 présente |'estimation en temps réel
par I'algorithme. Sur cet exemple, on peut noter que cette estimation recalibre la trajec-
toire inertielle, mais se trouve étre limitée. Ceci est d(i a la mauvaise qualité du modele de
propagation qui est utilisé pour estimer cette trajectoire.

30 -
¢ ¢
20 | ¢
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= —10p
_20 [
= Traj réelle
—30 |- Ly .
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¢ Balises
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—40 —20 0 20 40 60
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FIGURE 2.10 - Illustration de I'estimation en temps réel via une fusion des mesures IMU et RSS
selon I'algorithme temps réel

30



CHAPITRE 2. MODELE DE REGRESSION PARAMETRIQUE A PARTIR DES
MESURES RSS ET IMU

2.3 Fustion paramétrique des mesures RSS et IMU

2.3.1 Paramétrisations et définition des modeles

Les erreurs associées a la trajectoire inertielle sont caractérisées par des biais et on peut
dans un premier temps considérer qu’a une rotation d’angle p ainsi qu'une homothétie
de parametre 1 + € pres, la trajectoire inertielle correspond a la trajectoire réelle, comme
illustré dans la figure 2.9. Néanmoins, d’autres éléments impliquent que cette modéli-
sation avec une unique rotation et un unique changement d’échelle n’est pas toujours
suffisante.

* En effet, a chaque pas, 'angle est mesuré par une fusion entre 'accélérometre et
le gyroscope qui a tendance a dériver avec le temps. Ici, le magnétometre n’est pas
traité car son utilisation permet d’éviter la dérive du cap absolu mais les perturba-
tions magnétiques détériorent le cap sur le court terme, impliquant des déplace-
ment non linéaires. Dans la figure 2.11, qui est une trajectoire d’environ 600m on
observe que la trajectoire inertielle dérive au cours du temps.

* De plus, le cap du téléphone peut varier suite a un changement de position du
téléphone, comme évoqué dans la partie 2.1.2.3, et impliquer un changement de
cap dans l'estimation de la trajectoire inertielle alors que l'individu n’aura pas
tourné.

La figure 2.11 représente un exemple basé sur des mesures réelles. On retrouve que le
cap initial présente une erreur d’environ 45°, qui est représentés a nouveau par les fleches
oranges. Néanmoins, on observe une dérive successive de la trajectoire. En effet, le seg-
ment associé au début de la trajectoire et celui associé a la fin devrait étre confondus
puisqu’il s’agit du méme long couloir. On observe une dérive d’environ 20° entre ces deux
trajectoires qui correspond a la dérive cumulée, représentée par I'écart entre la fleche
orange et la fleche verte. De plus, la trajectoire présente une erreur de 5% sur le modele
de longueur de pas.

2.3.1.1 Paramétrisation d’'une trajectoire par morceaux

Lobservation de la figure 2.11 démontre que la forme globale de la trajectoire inertielle
est correcte, et qu'en appliquant quelques transformations géométriques simples, telles
que des rotations ou des homothéties, il est possible d’obtenir une bonne estimation de
la trajectoire réellement parcourue par 'individu. L'objet de ce chapitre est de tirer profit
des mesures RSS pour estimer les angles de rotation et parametres d’échelle a appliquer a
la trajectoire inertielle. Notre approche repose donc sur une représentation par morceaux
de la trajectoire, ol chaque segment a pour origine un point dit de rupture. Il s’agira donc
d’estimer les parametres de transformation (€;, ;) pour chacun de ces segments.

Définition des points de rupture

La figure 2.11 illustre bien qu'’il est nécessaire d’appliquer plusieurs rotations a la trajec-
toire inertielle. En effet, en augmentant les degrés de liberté, il devient possible d’avoir
une meilleure estimation de la trajectoire réelle via la trajectoire inertielle. Les défauts de
modele de longueur de pas étant relativement stationnaires au sein d’'une trajectoire, les
deux principales erreurs a compenser sont :
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— Traj réelle
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FIGURE 2.11 — Représentation de la trajectoire inertielle en comparaison avec la trajectoire réelle
sur une longue trajectoire pour laquelle on observe la dérive du gyroscope. Le schéma explicatif
de cette trajectoire est donné dans la figure 2.23

* les changements de position du téléphone qui entrainent une modification de cap
brutale, relativement similaire a un virage

e les dérives lentes du cap qui s’accumulent en fonction du temps et qui impliquées
par la qualité du gyroscope

Il est nécessaire de savoir détecter lorsque l'individu change la position de son
téléphone VILLIEN [2014]. La seconde situation concerne la dérive du gyroscope, dont
'effet prend plus d'importance lorsqu’il s’agit de trajectoires sur de longues distances.
On choisit d'imposer un point de rupture artificiel, chaque fois qu'une certaine distance
drup: sera parcourue, par exemple d; ;= 150m, ou encore d'imposer un nombre fixe de
points de rupture répartis le long de la trajectoire.

Le nombre de ruptures sera noté n, et la position de chacun de ces points de rup-
ture sera déterminée préalablement. On a choisi de fixer a priori le nombre ainsi que la
position des points de rupture. La sélection entiéerement automatisée des points de rup-
ture suppose de savoir détecter les dérives lentes de cap, ce qui est fastidieux. De plus,
on cherche a estimer des angles pour corriger la trajectoire. Imposer des points de rup-
ture sans controle, et donc potentiellement a des positions trop rapprochées, peut causer
certains problemes d’identifiabilité. D’ailleurs, cette méme raison justifie que la distance
drypr ne saurait étre trop faible. Un avantage du traitement en temps différé étant de pro-
fiter de la forme globale de la trajectoire inertielle en considérant de longs morceaux de
trajectoire, cette approche gagne donc a avoir un faible nombre de parametres a estimer.
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FIGURE 2.12 — Représentation de la trajectoire inertielle avec les différents segments pour d;;p; =
150m

Formalisation du modeéle par morceaux

k représente I'indice de pas, et le nombre de pas total est noté K. On peut représenter,

k
x
pour chaque instant 1 < k < K, une position inertielle pllj dr = (yzdr ) ainsi qu'une position
pdr

k

. X , N . .

réelle pi‘eel = (yfceel ) que 'on cherche a estimer. Par ailleurs, on note Ppgy = p
reel

vement Preel = p;gél) I’ensemble de la trajectoire inertielle (respectivement réelle). Le point
de départ de la trajectoire étant connu, on a bien :

1:K

pdr (respecti-

1 1
ppdr = Preel (2.20)

Lorigine de la trajectoire est défini comme le premier point de rupture. On note la
suite strictement croissante k;.,,, majorée par K, correspondant aux différents indices
des points de rupture. La position sur la trajectoire inertielle de la rupture i, pour 1 < i <
n,, est donc pl:dr. On pose par définition k;, .1 = K. On définit alors, pour 1 < i < n,, un
segment S; comme étant ’ensemble des points contenus entre le point de rupture k; et le
point de rupture précédent k;+; —1.Onapourl<i<n;:

J=kiv1-1
Si= H Phar (2.21)
=ki

L'ensemble des segments S;.,, forme bien une partition de la trajectoire inertielle. Pour
chaque point du segment S;, il s’agit donc d’estimer un angle de rotation f; € [-m; ] ainsi
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qu'une homothétie de parametre (1 +¢€;) € R.
On note I'’ensemble des parameétres a estimer 0, un vecteur colonne de taille 27, :

0 = (le1 B1 - €n, Pn,1) (2.22)

et on note
P(0) =T(0,Ppar) = py (2.23)

ou T() est la fonction de transformation qui applique les rotations et homothéties de pa-
rametre 0 a la trajectoire PDR, P(0) correspond a I'estimation de la trajectoire associée
au parametre 0 et pg la position corrigée par le parameétre 0 a I'instant k. On notera C;(0)
I'image du segment S; apres application des transformations de parametre 0 a la trajec-
toire inertielle. On observe que la position de C; (8) ne dépend que des parametres (§1,€;).
De méme, la position de C2(0) ne dépend que de (;,€1,P2,€2) etc. On prouve alors par ré-
currence sur i que pour tout 1 < i < n,, et pour tout k tel que pl;dr € §;, en posant 3¢ =0,

- ke _.0 _g.
eO—Oethdr—der—O-

kg kl—l)

1 +€j—1)R(ﬁj—1)] (Ppar ~Ppar (2.24)

i [1
k k;
(Ppar ~Ppar) + 121 -

J

P = [H(He,-)R(ﬁj)

j=1 1

. _(cos(B) —sin(P)
ou R(p) = (sin(ﬁ) cos(P)

rence est développée en annexe A.1.

) correspond a la matrice de rotation d’angle f3. Cette récur-

2.3.1.2 Connaissances a priori sur les parametres

Les transformations appliquées a la trajectoire inertielle ont pour vocation de corriger des
erreurs spécifiques, telles que le biais de longueur de pas ou le biais de cap. Concernant le
biais de longueur de pas, on sait qu’il peut impacter I'erreur relative d’environ 10%. Cette
connaissance a priori peut étre exploitée afin d’améliorer I'estimation du bais de lon-
gueur de pas, par exemple on sait qu’il ne fait pas sens d’obtenir un parametre d’échelle
€; de 'ordre de 2. Par ailleurs, il existe également un cas pathologique lorsque I'un de ces
parametres d’échelle vaudrait €; = —1, qui impliquerait alors que tous les segments sui-
vants [Sy,...,Sp,] seraient nuls et confondus au point de rupture plgi. En outre, s’agissant
d’estimation d’angles, la valeur modulo 27t constitue une réponse suffisante. Mais pour
un nombre important de parametres, il peut étre intéressant de proposer un a priori qui
favoriserait le segment [—m; 7] afin de permettre une meilleure stabilité de I'optimisation.
On peut donc, pour chaque couple de parametres (€;,3;), supposer que les parametres

sont tirés d'une loi gaussienne :
2
€; o . 0
( ﬁl. )~</V eprior:( 0 )’Eprior:( OE,Prlor 02 )
l B,prior
ol O¢ prior = 0.2 €t 0p prior = 180° par exemple. Ces a priori sont bien indépendants
puisque les sources des erreurs sont liées a des capteurs indépendants. La figure 2.13

représente I'histogramme de I’erreur globale sur le parametre d’échelle globale, ainsi que
sur I'erreur de cap initial.

0 (2.25)

Les valeurs des parametres décrivant la connaissance a priori concernant 6 n’a pas
d’impact significatif sur I'estimation. Son role est d’améliorer la stabilité de I'optimisa-
tion numérique. Par ailleurs, on considere une indépendance sur |'a priori entre chaque
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Cap initial en degrés Parametre d’échelle

FIGURE 2.13 — Histogramme normalisé sur les parametres d’angle initiale a gauche, et sur le chan-
gement d’échelle a droite. Ces histogrammes ont été mesurés sur un effectif de 190 expériences.
En rouge est représentée la distribution a priori choisie.

couple de parametres, c’est-a-dire que (€;, ;) et (€;,;), pour 1 <i < j < n;, sont supposés
indépendants. Cette hypothese est limitée et il aurait été possible d’affiner le modele de
dépendance de chaque couple de parameétres entre eux puisqu'il existe une dépendance
hiérarchique entre les différents couples de parametres pour des raisons physiques. En
effet, un utilisateur ne change pas sa facon de marcher d'un segment a I'autre. C’est-
a-dire que I'estimation du couple (¢;,;) dépend de (€;,;) puisque les transformations
appliquées a un segment sont également appliquées aux segments suivants. En pratique,
cette hiérarchisation est déja prise en compte lors de|’estimation des parametres. De plus,
I’étude du modele de corrélation entre les parametres peut se révéler fastidieuse pour un
gain non significatif sur I'estimation.

2.3.1.3 Analyse et ajustement du modele de propagation d’ondes

Un modéle de propagation d’ondes a été présenté dans la partie 2.1.1, permettant d’ob-
tenir une relation analytique entre la distance a la balise d’émission et la puissance recue.
Néanmoins, certaines sources d’erreur telles qu'un défaut de polarisation rend ce mo-
deéle peu fiable. Notre approche propose une stratégie permettant de s’affranchir de ces
erreurs.

Calibration du modéele de propagation

On illustre les limites du modele en I’évaluant sur un grand nombre d’expériences. Pour
chaque expérience réalisée, la position de la trajectoire réelle Pyl €5t connue, il est donc
possible d’appliquer le modeéle de I’équation 2.19 et de le comparer avec les mesures réel-
lement observées durant I’expérience. On note alors z;,.s(¢) la mesure recue a I'instant ¢
en dBm. La fréquence de pas de la trajectoire PDR peut différer de la fréquence d’échan-
tillonnage des mesures RSS. Afin de garantir une uniformisation des indices temporels,
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on réalise une interpolation linéaire comme présenté dans 1'équation 2.26 entre chaque
instant de mesure. On note ppqr(#) (respectivement preer (#)) la position inertielle (respec-
tivement réelle) al'instant et on note également #;, (respectivement f,) I'instant de pas
de la trajectoire inertielle précédant (respectivement suivant) I'instant ¢. On obtient alors
une estimation de la position inertielle a I'instant ¢ :

I — 1y, I, — 1
—thdr(tkg) + ﬁppdr(tkl) (2.26)

p dr(t) =
P tkz — kg ko k1

et une estimation de la position réelle a I'instant ¢ :

k1 I, —
Preel(£) = ————Preel (’k,) + ————Preel (Ik;) (2.27)
Ik, = Uiy Iy, = Uiy

A chaque instant ¢ ou une mesure RSS est recue, on peut associer un triplet
(Zmes (1), Preel (1), Ppdr(1)). Par souci de simplicité, les instants ot une mesure RSS est

recue seront indicés par 1 </ <L, et un triplet (anes’pi'eel’pi) 4,) est alors défini. On peut

T _ 1L NI _ 1 : i
alors deﬁnuT Zmod = %,,,, 00 Z, .= h(preel,.b(l)).qul correspond au vecteur de puissance
en dBm estimé par le modele selon la trajectoire réelle et L correspond au nombre de

mesures totales recues.

Cette interpolation implique qu’aucune position inertielle n'est considérée pour

I'estimation des parametres durant les instants ol1 aucune mesure RSS n’est recue. Une

exception est a considérer si aucune mesure RSS n’est recue durant les premiers instants

de la trajectoire. La position initiale, qui est une donnée connue de notre problématique,
. . 2 . . 0 _ O

sera bien prise en compte dans la paramétrisation en posant que Ppar = Pree €t que

0 _ 0
Zmes = Zmod'

—920
o
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o o o og
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Q
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FIGURE 2.14 — Représentation des mesures réelles comparées au modele appliqué sur la trajectoire
réelle. Lexpérience de cet exemple est une trajectoire de 380m avec 2900 mesures de puissance
répartie sur 10 balises.
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La figure 2.14 représente la puissance mesurée en fonction de la puissance estimée
par le modéle pour une expérience donnée. Cet exemple démontre les limites du mo-
dele utilisé. En effet, le nuage de points représentant les mesures en fonction des mesures
théoriques révele un décalage. On définit pour chaque expérience i :

i

biaisInod = (z}nes — zino d) (2.28)

ol X représente la moyenne arithmétique du vecteur x. Dans I'exemple 2.14, le biais vaut
8dBm.

I est alors possible de calculer, pour un grand nombre d’expériences, différentes
valeurs de biais associées au modele et obtenir un vecteur biais,;,oq = blalsmoiix’” ol Nexp
correspond au nombre d’expériences. La distribution des biais est représentée dans la

figure 2.15.

0.25

— Wifi
=== Bluetooth

0.2

0.15 |

0.1

5.1072

RSS (dbm)

FIGURE 2.15 - Histogramme du biais du modele pour les mesures wifi et bluetooth, correspondant
respectivement a 230 et 70 expériences.

La différence de distribution entre les mesures wifi et bluetooth se justifie par le fait
que les mesures bluetooth sont uniquement recues lorsque le mobile se situe trés pres
de la balise d’émission. Le modéle est donc moins sujet aux limites impliquées par I'en-
vironnement. Par ailleurs, on peut observer que le biais pour une mesure wifi peut varier
de -15dBm a 10dBm. L'observation de la figure 2.14 incite a recentrer le nuage de points.
Pour un ensemble de parametres 6 donné, on définit alors deux modeles pour la trajec-
toire P(0). Un modele global que I'on notera Mg, qui reprendra simplement I’'équation
de Friis :

Zmes = h(P(0),B) + Nmes (2.29)

et un modele adaptatif :

Zmes = h(P(0),B) + | Zmes —h(P(0),B) | 1k + Vyes (2.30)
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ou B correspond a '’ensemble des balises émettant des mesures, h(P) est le vecteur de
mesures correspondant au modele appliqué a 'ensemble de la trajectoire P, 1k le vec-
teur colonne unitaire de taille K. 1,5 €t vy,es sont des vecteurs de bruits que 1'on sup-
pose gaussiens centrés de matrice de covariance Yes = anesld(K) ou I4(K) représente
la matrice identité de taille K. Dans la pratique, on fixera un écart-type a 5dBm pour les
mesures wifi et a 2.5dBm pour les mesures bluetooth. Ces écart-types ont été choisis en
fonction des différentes erreurs observées sur la base de données. La gaussianité des me-
sures s'observe sur ’ensemble des mesures des différentes trajectoires d’étude comme
représenté dans la figure 2.16. Egalement, cette figure représente la différence entre les
modeles représentés par les équations 2.29 et 2.30.

.10—2
870

H Mesures réelles
= Modele global
== Modele adaptatif

930 -20 —10 0 10 20 30 40 50 60

Puissance (dBm)

FIGURE 2.16 — Représentation de I'historique de I’erreur entre les puissances mesurées et les me-
sures du modele appliquée a la trajectoire du modele

Lutilisation du modele adaptatif peut corriger le biais mais ne permet pas de don-
ner une position absolue. En effet, en centrant le modéle sur I'erreur, seule la variance de
I'erreur permettra d’ajuster les parametres, et I'information moyenne sera supprimée. On
illustrera dans la partie 2.3.2.1 que ceci pourra impliquer des probléemes d’identifiabilité
sur '’estimation du parametre, si la trajectoire transformée se trouve étre trop éloignée de
la trajectoire de recherche. Il est nécessaire de définir un modele complémentaire pou-
vant estimer une position absolue permettant de retrouver I'information moyenne. On
définit un modeéle de proximité.

Ajustement global de 'estimation de la trajectoire via des mesures de proximité

Linformation de la position absolue se situe notamment dans les mesures tres éle-
vées de puissances recues. En effet, une mesure de puissance tres forte, par exemple su-
périeure a —50dBm, signifie que la distance entre la balise d’émission et le récepteur est
relativement faible, de I'ordre de 5m. Il est donc possible de définir des mesures de proxi-
mité en considérant les mesures RSS supérieures a un certain seuil. Par ailleurs, on note
Nprox 1€ nombre de ces mesures de proximité que I'on considérera. On présente alors un
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nouveau modele, pour une mesure de proximité n, avec 1 < n < ny;ox, ON SUPPOSE :

0 = db(Kkprox (1), PP} ~ N (dprox, 005) (2:31)
ou kprox(n) correspond a I'indice de la mesure associée a la mesure de proximité n, b(k)
étant la position de la balise d’émission qui envoie la mesure k, dy;,x étant une distance
moyenne a définir, crf,rox la variance associée. Ce modele donne alors uniquement une
information de proximité et ne permet plus d’obtenir de relation entre la distance a la ba-
lise et la puissance de la mesure RSS. Deux mesures différentes, par exemple de —40dBm
ou —50dBm, seront alors traitées identiquement par ce modele. Lorsqu'une mesure est
forte, le modéle d’émission est remplacé par le modele de I'équation 2.31. Ici, 'erreur est
donc mesurée par un écart de distance et non par un écart de puissance comme pré-
cédemment. Dans notre implémentation, les mesures fortes ont été considérées avec le
modele de proximité mais également avec le modele adaptatif, impliquant une redon-
dance d’information ainsi qu'une dépendance entre les modeles. Néanmoins, ceci n'im-
pacte pas numériquement les résultats. Par ailleurs, le choix des mesures de proximité se
fait en considérant les mesures de puissances supérieures a un seuil. Afin de pouvoir par
la suite ajuster 'estimation des parametres avec le modele adaptatif qui est plus précis
car il permet de corriger les erreurs du modele de propagation, on limite le nombre de
mesures de proximité. En effet, les mesures utilisées par le modele adaptatif sont celles
qui n"auront pas €été utilisées par le modele de proximité, limiter le nombre des mesures
de proximité garantit alors un nombre de mesures pertinent pour le modele adaptatif.
En outre, on fixe également un seuil de puissance minimal afin d’assurer que pour une
trajectoire n’ayant uniquement capté des mesures RSS tres faibles, aucune ne soit consi-
dérée comme une mesure de proximité. Le modele d’observation couplant un modele
adaptatif, défini par I’équation 2.30 et par des mesures de proximité, défini par I'équation
2.31, seranoté Mgqap¢-

2.3.2 Estimateur du maximum a posteriori

Le parametre 0 sera estimé par I'estimateur MAP, décrit dans la partie 1.3.1, celui-ci étant
obtenu en maximisant la loi a posteriori.

Onmap = argmax L(0]zmes) 1(0) (2.32)
0eO®

2.3.2.1 Définition des fonctions de coiit

Pour le modéle Mg, on obtient que la fonction a optimiser est :

X

Lg10p(012)1(0) o exp exp

1 1
—Eerrprior(ﬁ) —EerrRSS(e)]

prior RSS

1
& exp _E(GHRSS 0) + errprior(e)) (2.33)

ot Kprior = (1" | Xpriorl'’? et Krss = (21)/2|Zmes/!’? correspondent a des
constantes de normalisation ne dépendant pas du parametre 0, et en définissant I'écart
au modele a priorinoté err oy

errprior(e) = (Gprior - O)TZ_I (eprior - e) (2.34)

prior
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et I’écart quadratique sur le modele global noté errgss(0) :
errrss (0) = (Zmes —Z(0)) ' Lipes (Zmes —2(0)) (2.35)

ouz(0) =h(P(0),B). Résoudre le probléeme d’optimisation de I'’équation 2.35 est équivalent
a minimiser la fonction que I'on définira comme la fonction de cofit :

coutgop(0) = errpss (0) + errprior (0) (2.36)

Il est possible de définir une fonction de cout liée au second modele M44p,. On définit
d’abord I'erreur de proximité err oy :

T y-1
errprox(e) = (vp— dproxlnpmx) Epmx(Ve - dproxlnpmx) (2.37)
N . . 1:n
ol Lprox = 05,9yl €Stla matrice de covariance etvg = v, *"** correspond au vecteur de
distance entre les balises d’émission et la position estimée. On définit également I'erreur
quadratique centrée que I'on notera errqqp; :

eI adap:t (0) = Fmes — 2(0) — [(0)) T s @mes — Z(0) — [i(6)) (2.38)

ou [1(0) = [% - %] 1k correspond au vecteur unitaire multiplié par la moyenne empi-
rique de I’écart de I’erreur aux mesures sur la trajectoire et oll Zyes, (respectivement z(0)
et Jmes) correspond au vecteur zmes (respectivement au vecteur zg et a la matrice Xipes)
dont il a été retiré les lignes (et colonnes pour la matrice) correspondant aux mesures de
proximité.
COUtqap:(0) = €rTgqap: (0) + €ITprox (0) + €17 prjor (0) (2.39)
Centrer le modele global se révele étre probant en terme de performance d’estimation
(cf partie 2.4), mais a des conséquences directes sur la fonction de cofit et sur 'optimisa-
tion. En effet, on choisit de représenter 1'évolution de la fonction de cott selon les para-
metres P et €. Dans cet exemple simple ne comportant qu’'un seul segment, il est possible
d’observer la conséquence de centrer le modeéle, puis d’ajouter les mesures de proximité
sur la fonction de cofit. La fonction de cotit associée au modele global présente une fonc-
tion convexe et simple a minimiser dans la figure 2.17.

40



CHAPITRE 2. MODELE DE REGRESSION PARAMETRIQUE A PARTIR DES
MESURES RSS ET IMU

104

o,
7
i

=SS,

oy

1.5

0 —2

B (en degrés)

FIGURE 2.17 — Représentation de la fonction de cofit associée au modele globale en fonction de
ete

La fonction de cofit associée au modele centré, sans les mesures de proximité de la
figure 2.18 présente certaines difficultés. Le centrage des mesures élimine I'information
de distance absolue du modele, seule une notion de distance relative au travers des varia-
tions de puissance est préservée. Ceci justifie I'aspect plat des fonctions de cofit lorsque
les parametres se trouvent loin de la solution. Par ailleurs, le modele centré présente une
sensibilité plus marquée al’angle puisqu’on observe que la fonction de cofit se trouve étre
tres élevée aux alentours de la zone convexe. Cette sensibilité accrue traduit une meilleure
précision d’estimation du parametre a partir de ce modele. Ceci illustre que 'utilisation
du modele adaptatif, méme s’il améliore sensiblement I’estimation des parametres de
transformation, ne peut uniquement faire sens lorsque la trajectoire estimée se situe a

proximité de la trajectoire réelle.
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FIGURE 2.18 — Représentation de la fonction de cofit associée au modele centré sans les mesures
de proximité en fonction de f et e

Lutilisation d'un modele adaptatif peut améliorer la précision d’estimation des para-
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metres a condition toutefois de pouvoir initialiser la recherche dans une zone de conver-
gence réduite. Ceci justifie I'utilisation des mesures de proximité. En effet, la figure 2.19
illustre bien que la fonction de cofit est convexe sur 'espace des parametres, tout en
conservant la précision sur les parametres d’intérét.
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FIGURE 2.19 — Représentation de la fonction de cofit associée au modele centré avec les mesures
de proximité en fonction de f et e

Il n’est pas possible d’exprimer la solution de ces problemes d’optimisation de fagon
analytique, il est nécessaire d’utiliser un algorithme de résolution numérique.

2.3.3 Résolution numérique de 'optimisation
2.3.3.1 Résolution de 'optimisation via I’algorithme de Levenberg-Marquardt

Différents algorithmes permettent de résoudre numériquement un probléme d’optimisa-
tion. Certains considérent un premier parametre 0y puis additionnent de fagon itérative
un vecteur noté h(i) définissant alors une suite 6; :

0;41=0;+h(i) (2.40)

Ces algorithmes définissent une suite h(k) permettant de faire converger 0 vers I'opti-
mum recherché. Par exemple, 'algorithme de la descente du gradient définit a chaque
instant le vecteur hg,qq(k) dans la direction de la plus forte pente de gradient. Toute-
fois, le temps de convergence peut étre long en terme d’itération. Egalement, I'algorithme
de Gauss-Newton qui est un algorithme dont la vitesse de convergence est quadratique,
linéarise localement la fonction a minimiser et implique une optimisation plus rapide.
Néanmoins, cet algorithme nécessite de se trouver dans la bonne zone de convergence.
L'algorithme de Levenberg-Marquardt MORE [1978] est une combinaison entre la mé-
thode de la descente du gradient et 'algorithme de Gauss-Newton. En effet, lorsque les
parametres a estimer se trouvent trop loin de 'optimum, 'algorithme favorise la mé-
thode du gradient. En revanche, la méthode de Gauss-Newton sera privilégiée lorsque
les parametres a estimer se trouveront pres d'un minimum, c’est-a-dire lorsque la pente
du gradient est faible. Cet algorithme permet de diminuer le temps d’itération nécessaire
par rapport a chacun de ces algorithmes. Par ailleurs, d’autres algorithmes d’optimisation
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existent, tels que les méta-heuristiques comme le recuit simulé ou les colonies de fourmis
qui sont basées sur des résolutions stochastiques. Un algorithme génétique qui applique
la théorie de I’évolution a une population de solutions possibles, a été implémenté mais
n’a pas été probant. Le choix s’est porté sur un algorithme de Levenberg-Marquardt (LM)
pour les gains de convergence par rapport aux méthodes classiques. A chaque itération,
le vecteur hy,, (i) est donné par :

him(i) = [Jo,"WJg, + ADiag(o, "WJo,)] " Jo,"W [ym — y(0p) ] (2.41)

ot Diag(M) correspond a la matrice diagonale contenant uniquement les éléments
diagonaux de la matrice carrée M, A est le parametre de poids pondérant la combinaison
de I'algorithme de Gauss-Newton (pour un A petit) ou de la descente du gradient (quand
A est grand), y(0) correspond a la fonction paramétrique que 'on compare avec yp,

Jo= %y(e) est la fonction jacobienne associée a la fonction y(0) et W est une matrice de
pondération.

On présentera l'application de LM pour la minimisation de la fonction de
coutggqp:(8). On exprime la fonction paramétrique y(6) en fonction des données du pro-
bleme :

#(0) -2(0)1,
y(0) = Vo (2.42)
0

y(0) est donc un vecteur de taille L+ 2n,. Ce vecteur est alors comparé au vecteur d’ob-
servations yp :
2mes - 2mele
Ym= dproxlnpmx (2.43)
e]z)rior
De méme, il est possible de réécrire le jacobien Jg et la matrice de pondération W :

IZ WZ 0 0
Jo=[Jv|etW=] 0 Wy 0 (2.44)
Jp 0 0 W,

0 — 0
ou J, = —|z(0) —z(0)1| de taille 2n, x (L — nprox), Jv = Vg de taille 2n; x nyrox, Jp =

09 09
I;(2n,) la matrice identité de taille 2n,, W, = Z;lles, W, =31 et Wy = P

prox prior- Les calculs
des jacobiens sont développés en annexe A.2.

2.3.3.2 Probléeme de minimum local

Le probléme d’optimisation étudié peut présenter un certain nombre de minima locaux.
En effet, le modéle que I'on considere tient uniquement compte de la distance entre la ba-
lise et la position du mobile. De fait, beaucoup de situations de symétrie existent, comme
illustré dans la figure 2.20. En effet, sur cet exemple simple, avec une seule balise et sans
aucun virage, il existe deux solutions symétriques. Ce probleme de minimum traduit le
fait que le segment estimé ne se situe pas du bon coté de la balise. Dans un cas réel, il y a
évidemment un plus grand nombre de balises, ainsi que des virages sur la trajectoire, ce
qui réduira grandement ce probleme de symétrie. Mais, aux alentours de chaque balise,
ce phénomene de symétrie subsistera si un segment, par exemple, n’est pas en mesure de
traverser la balise a cause de I'aspect local de la fonction de cofit.
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Point de départ

Solution symétrique

FIGURE 2.20 — Représentation sur un exemple simple des potentiels problémes de symétrie, avec
une seule balise et sans virage dans la trajectoire

2.3.3.3 Heuristique aléatoire d’optimisation

Lalgorithme de LM permet de converger rapidement, mais ne garantit pas de trouver le
minimum global et peut se retrouver bloqué dans un minimum local. On propose une
heuristique aléatoire qui consiste a effectuer une perturbation aléatoire de I'ensemble
des parametres estimés a chaque convergence de I’algorithme de LM afin de sortir de I'es-
pace de convergence, et d’explorer un plus large espace. Lensemble des parametres ayant
fourni les meilleurs résultats selon la fonction d’erreur sera conservé comme estimation
finale. A chaque convergence de I'algorithme de Levenberg-Marquardt, la perturbation
aléatoire sur les parametres s’effectue de la fagon suivante :

Ppert

fpe,t(e):e+%(1— )epert (2.45)
Ol pper; ~ % (3) suit une loi de Bernouilli, 8 yes; ~ A Bprior, Lprior). Quand pper; =0 (res-
pectivement pye,; = 1), la variance de la perturbation vaut la moitié (respectivement le
quart) de la variance a priori. Ces valeurs ont été fixées empiriquement afin de répondre
aun compromis : les perturbations doivent étre suffisamment importantes pour sortir des
zones de convergence, mais doivent également permettre d’explorer I’espace a proximité
des meilleures solutions. Ce compromis justifie I'utilisation d'un mélange de gaussiennes
avec deux variabilités différentes.

2.3.3.4 Algorithme d’estimation global

On peut proposer un algorithme d’optimisation global, décrit dans 'algorithme 1. Par
ailleurs, un nombre d’itérations total du nombre d’étapes cumulé est fixé puisque la
convergence ne suffit pas a garantir la bonne estimation des parametres. Ce nombre d’ité-
rations sera noté is;,,. Enfin, pour controler s’il y a convergence, on fixe un parametre
€Stop = 1072 qui est un seuil sur la norme du vecteur h;,,(i). A chaque fois que la norme
du vecteur de perturbation h;,,, estimé par I'équation 2.41 est inférieure a €s;,p, 'heuris-
tique aléatoire est mise en oeuvre.
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Algorithme 1 : Algorithme de Levenberg-Marquardt cumulé avec une heuris-
tique aléatoire
Résultat : 0,
1 Errps; =10, 0,5, =00 & i =0;
2 tant que i < is;,p faire
3 Ao=1& h;,(0)=1[1,...1,1];

4 tant que ||, (1)|]2 < €s¢0p faire
5 i=i+1;

6 him i) = [Jo"WIg + ADiag(Jo™WIe)] ' Jo™W [ym —y(0)];
7 Oine=0i+ hym(D);

8 si Err(0;,) < Err(0;) alors

9 | 0is1=0ins & Ajs1 =Ai/10;
10 sinon

11 t 6,—+1:6i&)\,~+1:)\,- x 10;
12 si Err(0;) < Err.s; alors

13 Erres; = Err(0;) & 0.5, =6;;

14 B 0o = fpert(eest)

2.4 Résultats

2.4.1 Application numérique

On a fixé a 10 le nombre maximal de mesures de proximité et a —55dBm le seuil de
puissance minimal. Ces valeurs ont été fixées a partir de différents essais sur certaines
trajectoires. Il ne s’agit pas de parametres sensible ou impactant grandement les résul-
tats finaux. Enfin, la distance de proximité a été fixée a d,ox = 5m avec un écart-type de
O prox =5m. De méme que pour les autres valeurs du modele, celles-ci ont été fixées de fa-
con empirique. Néanmoins, la valeur de I'écart-type répond a un compromis spécifique :
une variabilité trop grande impliquera que cette mesure de proximité ne permettra pas
d’obtenir I'estimation de la position absolue de la trajectoire et une variabilité trop faible
ne permettra pas au modele adaptatif d’estimer les bons parametres.

2.4.2 [Illustration sur une trajectoire sans rupture
2.4.2.1 Présentation de la trajectoire de référence

La premiere expérience correspond a une trajectoire de 130 metres qui a été enregistrée
dans les locaux d'un batiment de bureaux. Pour cette trajectoire, des mesures bluetooth
et wifi étaient disponibles et reposaient sur un nombre de 14 et 6 balises respectivement.
Celles-ci sont réparties sur I'’ensemble de la trajectoire qui est donc totalement couverte.

Lutilisateur effectue une trajectoire fermée représentée dans la figure 2.21. Enfin, pour
cette expérience aucune rupture n'est considérée. Le parametre 6 correspond donc uni-
quement a un angle de rotation et un changement d’échelle.

2.4.2.2 Estimation en temps différé de la trajectoire réelle

La figure 2.22 montre la qualité d’estimation de la trajectoire inertielle dans sa forme
globale. Cette figure montre les limites d’'une estimation en temps réel (figure en haut
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FIGURE 2.21 — Présentation de la trajectoire de référence pour I'exemple 1

a droite) ou les positions peuvent présenter des sauts importants. En effet, la trajectoire
estimée en temps réel n'est pas garantie d’étre continue puisqu’il est possible d’estimer
une nouvelle position trés différente de la précédente selon I'observation des mesures.
De plus, en raison de la faible taille de la fenétre glissante utilisée pour permettre une es-
timation en temps réel, a chaque instant, le nombre de mesures RSS est trop faible pour
pouvoir appliquer le modeéle adaptatif. Seulement 34% de la trajectoire estimée se trouve a
moins de 5m de I'estimation en temps réel. Par ailleurs, la qualité d’estimation du modéle
global (figure en bas a gauche), démontre bien la nécessité d’ajuster le modéle. En effet,
I'estimation de 1’angle global proposée par ce modele est relativement correcte, mais le
facteur d’échelle n'est pas satisfaisant impliquant une erreur importante, avec une va-
leur de 11m rmse pour 'estimation via le modele global. Enfin, dans cet exemple, en
employant le modele adaptatif (figure en bas a droite) la trajectoire réelle est reconsti-
tuée avec une tres grande précision puisque la valeur de I'erreur est d’environ 1m. Enfin,
I’écart entre la trajectoire estimée et la trajectoire réelle n'exceéde jamais 5mm.

Trajectoire 1 | rmse (m) | %d5 (%) |
Estimation temps réel 11.36 33.78
Estimation via modele global 4.48 67.65
Estimation via modele adaptatif 1.08 100

TABLEAU 2.1 — Evaluation de la fusion IMU et RSS sur une premiére trajectoire
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FIGURE 2.22 — Exemple des différentes estimations en fusionnant les mesures RSS ainsi que les
mesures IMU.

2.4.3 Illustration sur une trajectoire avec des ruptures
2.4.3.1 Présentation de la trajectoire de référence

La seconde expérience correspond a une trajectoire de 600 metres qui a été enregistrée
dans des locaux de bureaux a Grenoble. Cette trajectoire a été enregistrée avec un télé-
phone Nexus 4 et seules des mesures wifi étaient disponibles avec un nombre de 6 balises.

Dans un premier temps, 'utilisateur parcourt un long couloir. Ensuite, il parcourt
une anse 3 fois consécutivement. Enfin, I'utilisateur parcourt a nouveau le long couloir
afin de revenir a son point de départ initial représentée dans la figure 2.23. Pour cette
expérience les balises se situent loin du long couloir, ce qui implique que pour le début
ainsi que pour la fin de cette expérience, aucune mesure RSS n’est recue.
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FIGURE 2.23 — Présentation de la trajectoire de référence pour I'exemple 2

Dans le but d’illustrer ’optimisation par morceaux il a été choisi une distance de rup-
ture de 75m, impliquant un nombre de 7 ruptures additionnelles. Le choix de la distance
de rupture dans un cadre général est discuté ultérieurement. Il y a 16 parameétres diffé-
rents a estimer. Ces différentes ruptures artificielles servent ici a corriger la dérive lente
de la trajectoire inertielle.

2.4.4 Estimation en temps différé de la trajectoire réelle

La figure 2.24 illustre les limites inhérentes de ’estimation en temps réel en absence de
mesure RSS (figure en haut a droite). En effet, sur le long couloir, la trajectoire estimée
en temps réel correspond a la trajectoire inertielle, aucune mesure RSS n’étant détectée.
Ceci est bien corrigé par 'estimation en temps différé qui permet, au départ, d’aligner
I’estimation avec la trajectoire réelle sur le long couloir, mais également a la fin de la tra-
jectoire. En effet, des mesures RSS ont bien été recues pour le premier segment, ce qui
permet de corriger le cap initial. Par ailleurs, le gain apporté par I'utilisation du modele
adaptatif (figure en bas a droite), est significatif puisque la valeur de rmse est de moins de
4m pour le modele adaptatif contre 11m pour le modele global, figure en bas a gauche. On
note également le gain obtenu entre la meilleure estimation temps différé et I’estimation
en temps réel.

’ Trajectoire 2 \ rmse (m) \ %d5 (%) ‘
Estimation temps réel 6.56 71.64
Estimation via modele global 11.76 40.54
Estimation via modele adaptatif 3.69 85.73

TABLEAU 2.2 — Evaluation de la fusion IMU sur une premiére trajectoire
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FIGURE 2.24 — Exemple de |'estimation finale en fusionnant les mesures RSS ainsi que les mesures
IMU, appliquées au modele adaptatif, a droite, et au modele global a gauche

2.4.5 Résultats sur la base de données

Cette méthode est éprouvée sur un grand nombre de trajectoires décrites en 5.1.2 qui
représentent 130 expériences sans changement d’étage.

Les résultats sont décrits selon deux parametres : le nombre d’itérations total lié a
I'algorithme d’optimisation ainsi que le nombre et la nature des ruptures artificielles.
En effet, trois types différents de ruptures sont comparés : une rupture artificielle a
chaque fois qu'une certaine distance est parcourue, ou bien un nombre fixe de ruptures
artificielles réparties soit de maniere uniforme, soit de maniere aléatoire.

Au vu du tableau 2.3, on peut dans un premier temps noter 'importance du nombre
d’itérations. Malheureusement, le parametre is;,, est difficile a estimer et doit par consé-
quent étre fixé au préalable. Il n’est pas possible en I'état de faire la différence entre une
convergence dans un minimum local ou dans un minimum global. Pour un nombre de
ruptures artificielles fixé, la répartition uniforme des points de rupture permet de fa-
con globale une meilleure estimation que la répartition aléatoire. En effet des positions
trop proches de ruptures artificielles peuvent impliquer des problémes d’identification,
et méme détériorer I'estimation globale. Enfin, le choix d'une rupture artificielle a chaque
fois qu'une distance a été parcourue est similaire au choix du nombre de ruptures fixes
disposées de facon uniforme. Par ailleurs, la distance entre deux points de rupture a été
fixée a 75m. Ce choix se justifie par le fait qu'une distance trop faible impliquerait un trop
grand nombre de parametres a estimer et donc pourrait causer des problémes de conver-
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istop Rupture artificielle Moyenne %d5 Moyenne %d10 Moyenne rmse(m) \

2000 1 (unif) 56,06 84,27 7,48
2000 2 (unif) 57,70 85,21 7,01
2000 3 (unif) 61,43 90,24 6,65
2000 3(aléa) 60,06 87,85 6,45
2000 4 (unif) 61,64 90,32 6,30
2000 4(aléa) 59,35 87,92 6,47
2000 6 (unif) 63,48 90,03 6,28
100 75m 56,15 81,05 8,63
500 75m 60,95 85,91 7,24
1000 75m 64,03 89,55 6,31
100 150m 56,10 83,58 7,40
500 150m 59,36 87,31 6,82
1000 150m 61,18 87,19 6,67
100 225m 52,79 78,84 8,58
500 225m 58,06 85,17 7,26
1000 225m 60,23 85,68 7,02
100 300m 53,04 79,81 8,32
500 300m 54,85 83,29 7,60
1000 300m 55,54 82,79 7,57
Estimation temps réel 35,88 67,47 12,45 ‘

TABLEAU 2.3 — Résultats de 'estimation en temps différé selon le nombre d’itérations et le type de
rupture artificielle sur un ensemble de 130 expériences

gence. Enfin, on note le gain significatif d'utiliser I’estimation en temps différé par rapport
al’estimation en temps réel, puisque la valeur de %d5 (respectivement rmse) passe d’en-
viron 36% (respectivement 12.5m) en temps réel contre 64% (respectivement 6.3m) en
temps différé.

2.5 Conclusion

Ce chapitre propose une estimation en temps différé utilisant les mesures RSS et les
mesures IMU, sous réserve de connaitre la position des balises. Dans la littérature, de
nombreux modeles de fusion par filtrage en temps réel ont été éprouvés, en utilisant
des approches par fingerprinting ou par un modele de propagation d’ondes. Lapproche
choisie ici se distingue par le poids plus important accordé a la mesure inertielle brute.
Lidée de cette approche est donc d’améliorer I'estimation inertielle par de simples
transformations telles que des rotations ou homothéties par morceaux. Les parametres
de ces différentes transformations sont estimés par un maximum a posteriori basé sur les
mesures de puissance RSS. Un modele de propagation d’ondes est utilisé et une adapta-
tion de ce modele est proposée afin de pallier aux défauts impliqués par I'’environnement
indoor. En utilisant uniquement les mesures RSS et les mesures IMU, une meilleure
estimation de la trajectoire en temps différé est proposée. Cette estimation est évaluée
sur un nombre de 130 expériences pour lesquelles la moyenne de rmse est de 6.3m et la
moyenne de %d5 est de 64% ce qui améliore les performances comparativement a une
estimation en temps réel avec une moyenne de rmse de 12.5m et une moyenne de %d5

50



CHAPITRE 2. MODELE DE REGRESSION PARAMETRIQUE A PARTIR DES
MESURES RSS ET IMU

de 36%.

Différentes perspectives pourraient permettre d’affiner cette approche.

* Le nombre et la position des points de rupture sont fixés préalablement. Ceci im-
plique une grande sensibilité sur la stratégie du choix associé a ces parametres.

e ['adaptation du modele a été faite de facon globale, c’est-a-dire sur 'ensemble des
mesures RSS, avec la séparation wifi et bluetooth. Considérer une adaptation par
balise pourrait ainsi améliorer I’estimation.

e Dans notre cas, chaque parametre est considéré comme étant indépendant, le mo-
dele a priori pourrait considérer différentes dépendances hiérarchiques.

e La présence des minima locaux est causée par la symétrie autour des balises.

Retirer des balises de la modélisation durant I'optimisation a certaines étapes
améliorerait potentiellement le processus de convergence.

D’un point de vue plus global, cette estimation en temps différé présente diverses ca-
ractéristiques.

* A partir de la trajectoire inertielle, un faible nombre de parametres est nécessaire
pour obtenir I'estimation en temps différé. Ces différents parametres ont un lien
hiérarchique sur 'estimation. De fait, une mauvaise estimation des premiers para-
metres pourrait largement détériorer I’estimation.

» Cette optimisation considére uniquement des transformations basiques, des rota-
tions ou des homothéties. Elle peut ne pas s’adapter a des formes de trajectoires
inertielles de trées mauvaise qualité qui pourraient nécessiter des transformations
curvilignes.
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Chapitre 3

Fusion en temps différé des mesures
inertielles et RSS avec la carte des murs
du batiment
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3.1 Etat de l’art sur la prise en compte des murs d’'un bati-
ment

La problématique de la géolocalisation a I'intérieur d'un batiment posséde certaines spé-
cificités. En effet, 'espace de déplacement d’'un individu est contraint par la présence
des murs ou encore par la disposition des cages d’escalier et des ascenseurs lorsque ce
dernier souhaite changer d’étage. Linformation de la position physique des murs ou des
cages d’escalier est donc treés précieuse. Par exemple, lorsqu'un changement d’altitude
est détecté grace a une mesure de pression, on sait que I'individu se trouve dans une cage
d’escalier ou dans un ascenseur. De méme, il devient possible de corriger I'estimation
de la trajectoire afin de garantir que cette derniere ne soit pas en contradiction avec les
murs du batiment. Cette problématique de résolution de contrainte de carte est appelée
map-matching. Celle-ci peut étre traitée en temps réel pour des applications de naviga-
tion par exemple, ou en temps différé lorsque I'on s’intéresse a d’autres approches qui ont
pour objet d’ajuster une estimation afin qu’elle respecte les contraintes du batiment per-
mettant d’améliorer I'estimation. Par exemple, en forcant I’estimation a se déplacer dans
un couloir on peut s’affranchir des estimations de trajectoires incorrectes qui présentent
des déplacements physiquement impossibles a cause des murs. Aprés une rapide présen-
tation du contexte général de la problématique de map-matching, nous développerons
I’état de I'art relatif a son application au cas de la localisation en temps réel a I'intérieur
des batiments. Enfin, seront développées les différentes approches de map-matching en
temps différé a I'intérieur d'un batiment.

3.1.1 Contexte de la problématique de map-matching
3.1.1.1 Application en environnement outdoor : 'exemple du GPS

Les méthodes de map-matching ont été largement développées dans le cadre de la na-
vigation en environnement outdoor pour les automobiles. En effet, il est possible que la
position calculée par le GPS ne coincide pas avec la position des routes. Ceci peut notam-
ment se produire lorsque les mesures GPS n’ont pas été disponibles pendant une certaine
période, lorsqu’une voiture traverse un tunnel par exemple. Il peut étre utile de corriger
une trajectoire en exploitant I'information apportée par la carte. La particularité du cas
de la navigation automobile est que, contrairement au cas indoor, la largeur des routes
est relativement faible au regard d'une voiture ainsi que des besoins de positionnement.
De plus, le déplacement d'une voiture est trés contraint. En effet, la voiture avance le long
d’'une route, recule ou change de voie, mais peut difficilement avancer de facon perpen-
diculaire a cette route au contraire de la navigation indoor qui autorise tous les déplace-
ments possibles. Les différentes approches de map-matching développées pour un en-
vironnement extérieur peuvent étre globalement séparées en 3 différentes catégories :
I'approche géométrique, 'approche topologique ou I'approche probabiliste. La figure 3.1
présente I'exemple d'une position estimée n’étant pas située sur le réseaux routier.
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The Set of (Actual) Streets The Set of (Estimated) Arcs
—/
= The Map—Matched
0 Location
A
The Estimated

The Person’s Location
Actual Location i

FIGURE 3.1 — Présentation de la problématique de map-matching outdoor selon BERNSTEIN et
KORNHAUSER [1998]

3.1.2 Etat delart des méthodes de map-matching al'intérieur d’'un ba-
timent en temps réel

Dans notre cas, I'ensemble des informations contenues dans une carte sont connues,
telles que les positions des murs, les dispositions des salles, la présence des cages d’es-
calier, des ascenseurs ainsi que le nombre d’étages. Par ailleurs, les positions des balises
wifi et bluetooth sont également des données d’entrée supposées connues.

Dans la littérature, la problématique de la navigation indoor concerne tres majoritaire-
ment le cas de I'estimation temps réel de la trajectoire. Bien que notre cas d'usage ne soit
pas contraint par le temps réel, nous décrivons malgré tout les approches adressant cette
problématique car elles sont trés nombreuses dans la littérature et peuvent également
répondre ou servir de base a notre probleme. Intégrer I'information des murs pour la
navigation indoor permet indéniablement d’améliorer I'estimation en temps réel. Néan-
moins, 'estimation de la trajectoire devient bien plus difficile pour deux raisons princi-
pales:

e Linformation des murs implique des contraintes dans le déplacement d'un indi-
vidu, celui-ci ne pouvant pas traverser un mur. L'intégration de ces contraintes dans
la modélisation peut se révéler analytiquement fastidieuse. En effet, I'utilisation de
contraintes sur les murs ne permet pas de définir une fonction analytique dérivable
puisqu’il s’agit de vérifier s’il y a une intersection entre deux segments. Le premier
segment correspond a chaque mur, et le deuxiéme segment au déplacement entre
deux positions successives.

* De plus, la prise en compte de ces contraintes impliquera que la distribution de la
loi a posteriori de la position sera multi-modale. Par exemple, si I'individu arrive a
une jonction de deux couloirs, il y aura deux possibilités distinctes pour I'estima-
tion. Tenir compte de cette double possibilité se traduit par une multi-modalité de
la loi a posteriori, chacun des modes étant dans un couloir propre.

Lapplication des contraintes sur les murs, de méme que la multi-modalité justifient
alors de mettre en oeuvre une approche de filtrage plus complexe. On pourra alors utili-
ser un filtre particulaire (FP) afin d’estimer la trajectoire en temps réel, tout en intégrant
I'information des murs. Un filtre particulaire, dont on présentera la théorie dans la partie
3.2.1 est une méthode de filtrage basée sur une estimation par Monte-Carlo séquentielle.
Il consiste a simuler un grand nombre de particules, un poids est attribué a chacune de
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ces particules en fonction des différents modeles, puis une estimation de la loi a posteriori
est donnée en fonction de ces particules pondérées. Deux approches principales se dis-
tinguent dans I'état de 'art pour 'intégration d'une carte a I'aide d’un filtre particulaire.

¢ Les particules sont simulées sans tenir compte de la carte. Ensuite, chaque particule
qui rencontre un mur sera supprimeée.

e Les particules sont simulées uniquement sur des positions ne permettant pas de
violer les contraintes de la carte.

3.1.2.1 Correction des particules avec les murs

Lorsque I'on représente les déplacements non autorisés d'une carte, en 'occurrence les
murs, on parlera alors de carte négative. Pour cette représentation, pour chaque mise a
jour effectuée par I'individu, les particules sont préalablement propagées selon le modele
d’état sans tenir compte des plans physiques du batiment. Ensuite, une vérification est
effectuée afin de savoir quelles sont les particules qui entrent en conflit avec les murs.
Les particules conflictuelles sont alors corrigées, voire supprimées, permettant de garan-
tir une cohérence avec la carte. Dans la figure 3.2, on considere une position initiale dans
un coin de la piéce. On consideére également une incertitude totale sur le cap de dépla-
cement initial. Des particules sont propagées dans toutes les directions. Les particules
rencontrant un mur sont alors supprimées (en rouge dans la figure).

k=0 k=1

(23
1
ot
1

— IUT — UL
@ point initial @ point initial
4 4\ particule conservée
~ . e particule supprimée
Py 3+ Jal 3L
D Q
:
S 2 S 2+
>~ >
[ J
1 1
0 | | | | | 0 | | | |
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4

X(sud) m X(sud) m

FIGURE 3.2 — Comportement des particules lors d'un conflit avec un mur

Lapproche de la représentation négative nécessite de vérifier pour chaque particule
si celle-ci a traversé un mur. Le nombre de vérifications est donc, a chaque instant, de
Np X Nyyr OU Ny, (respectivement ny,,,) est le nombre de particules (respectivement de
murs). Néanmoins, il est possible de limiter le nombre de vérifications en considérant
uniquement les murs se situant a un voisinage raisonnable de la particule, par exemple,
il ne sera pas utile de vérifier si la particule a rencontré un mur se trouvant a 20m. Cette
approche sur la vérification des particules peut se traduire sur la pondération associée
aux particules par la formule suivante :

; 0 sila particule est en conflit avec un mur
(@) _
o'W = (3.1)

k Lgj
o Sinon
ol ny correspond au nombre de particules n’étant pas en conflit avec les murs a I'instant

k, et wg) étant le poids de la particule i, comme proposé dans BEAUREGARD et collab.
[2008].
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3.1.2.2 Discrétisation de I'espace

Discrétisation sur un graphe

D’autres approches integrent la carte de facon implicite en réduisant I'espace d’état aux
positions et transitions autorisées par celle-ci. Par exemple, EBNER et collab. [2015] mo-
délisent la carte sous forme de grille. Dans ce cas, la grille représente un échantillonnage
discret des positions possibles. Les particules sont propagées sur la grille uniquement
selon les déplacements permis et il n’est plus nécessaire d’appliquer la vérification des
particules par rapport aux murs, comme pour I'approche précédente. Néanmoins, dis-
crétiser I'espace entraine une quantification de ’estimation au pas de la grille, ce pas ne
doit pas étre trop important. De méme, considérer une discrétisation trop fine augmen-
tera largement le cofit de calcul. Dans EBNER et collab. [2015], représenté dans la figure
3.3 (a gauche), les noeuds sont les centres des carrés formant une grille réguliere de I'es-
pace. La longueur des cotés de ces carrés est de 20cm, afin d’assurer une grande diversité
des positions possibles. A chaque noeud est également associé I’ensemble des transitions
possibles. Dans HILSENBECK et collab. [2014], 'approche differe dans la modélisation de
I'espace. Dans un premier temps, un squelette du batiment est extrait, c’est-a-dire que
chaque couloir est représenté par une droite, comme dans la figure 3.3 (figure du milieu),
les intersections de ces droites correspondant aux endroits ou les couloirs se croisent.
Par ailleurs, certaines approches basées sur de I’analyse d’'image tendent a automatiser la
création d'un tel graphe uniquement a partir de I'image des plans physiques du batiment
SCHMITT et collab. [2016]. Par la suite, les espaces larges sont alors discrétisés selon une
grille dont la largeur de maille correspond environ a la longueur moyenne d’'un pas. Pour
les deux exemples cités, le modele d’état est donné par une marche aléatoire sur la grille.

t'0,0.0 |1'20,0,0|U40,0,0

FIGURE 3.3 — Représentation de la discrétisation selon EBNER et collab. [2015] a gauche, et selon
HILSENBECK et collab. [2014] a droite.

Discrétisation sur une grille

L'approche présentée dans LAMY-PERBAL et collab. [2015] ou encore dans GALCIK et
OPIELA [2016] est trés similaire, mais propose ici une discrétisation sur une grille comme
représenté dans la figure 3.4. Ici, la position est donnée par un des éléments de la grille,
en 'occurrence un carré, ou un hexagone. Dans cette modélisation, aucun filtre particu-
laire n’a été utilisé. En revanche, a chaque instant, chaque élément de la grille est pondéré
selon les différents modeles. Lestimation de la position est alors finalement donnée par
une moyenne pondérée. De facon similaire a une discrétisation par graphe, le pas de dis-
crétisation influera directement sur la précision d’estimation, mais également sur le cotit
de calcul associé.
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FIGURE 3.4 — Représentation d'une discrétisation en grille selon GALCIK et OPIELA [2016] avec deux
formes différentes.

3.1.2.3 Comparaison des approches

Ces deux approches mettent en avant le compromis entre le cotit de calcul nécessaire
et la dimension de I'’espace d’état. Ce compromis sera mis en avant en s’intéressant a la
localisation d'un individu dans un étage d’'un batiment fictif d'une surface de 500m?. De
plus, le vecteur d’état qui sera considéré a été décrit dans la partie 2.2.

Le premier point de vue simule les particules sans considérer les murs. Il faut donc
effectuer un nombre de n, x ny,, vérifications. En considérant un nombre de murs
environ égal a 100 et le nombre de particules, environ a 500, ceci conduit a un nombre
de 5 x 10* vérifications. En revanche, 'espace d’état correspond a un compact de R*. 11
n’est pas nécessaire d’allouer de I'espace par rapport a ’espace d’état. Le cotit de calcul
est important, mais la dimension de 'espace d’état est tres réduite.

Le second point de vue discrétise 'espace afin de propager les particules uniquement
selon des déplacements autorisés. Aucune vérification n’est donc nécessaire. Toutefois,
il faut discrétiser I'espace d’état. Si on considére a nouveau un étage de 500m? pour
atteindre une précision a 50cm sur la précision, a 5° sur le biais en angle et de 0.02 sur le
biais de longueur de pas, alors la taille de la grille sera environ de 50 x50 x 72 x 25 = 4.5x 10°.
Pour cette approche, il n'y a aucun cofit de calcul, mais la taille de mémoire nécessaire
pour I'espace d’état est importante dans la mesure ou les transitions entre chaque noeud
sont également stockées.
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3.1.2.4 Approche intermédiaire

ALAOUI et collab. [2016] adoptent une approche intermédiaire par rapport aux précé-
dentes dans laquelle les solutions ne sont que partiellement discrétisées. En effet, la carte
est modélisée par un graphe, ou les arcs correspondent aux couloirs du batiment, et les
noeuds aux intersections. Ici, la position est représentée par une abscisse linéaire le long
d’'un arc. Différemment de la discrétisation par graphe, le déplacement des particules
n'est pas limité aux noeuds du graphe de déplacement, les particules pouvant se pro-
pager le long des arcs. Un exemple de cette approche est présenté dans la figure 3.5. Cette
approche permet alors un gain de cott de calcul, puisque le nombre de possibilités est
réduit mais le déplacement reste limité aux déplacements autorisés par le graphe. Dans
les espaces larges, un graphe régulier est appliqué.

FIGURE 3.5 — Représentation d'une approche intermédiaire selon ALAOUI et collab. [2016]. Sur la
figure de gauche, un graphe régulier est utilisé en environnement outdoor pour augmenter les
possibilités de déplacement.

3.1.3 Etat de I'art des méthodes map-matching en temps différé a I'in-
térieur d'un batiment

Lensemble des approches de map-matching en temps différé a I'intérieur d’'un batiment
dont nous avons connaissance s’organisent en deux axes :

* Faire correspondre la trajectoire inertielle, qui sera linéaire par morceaux, avec les
plans de la carte

* Appliquer des approches de lissage particulaire suite a I'utilisation d'un filtre parti-
culaire en temps réel

3.1.3.1 Mise en correspondance de la trajectoire inertielle avec une carte

Le principe de cette approche est d’identifier la meilleure correspondance entre un
graphe modélisant le batiment et un graphe représentant la trajectoire inertielle. La pre-
miere étape consiste a segmenter la trajectoire inertielle parcourue et a créer un graphe
associé. Le graphe représentant la trajectoire inertielle est construit par segmentation :
les lignes droites sont représentées par des arcs, les changements de direction par des
noeuds. Ici, il est supposé que tous les déplacements se font en ligne droite. Un virage
est détecté lorsque le cap de 'utilisateur varie au-dela d'un certain seuil. Un exemple est
fourni par la figure 3.6.
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a) b)

FIGURE 3.6 — Illustration de la segmentation de la trajectoire selon SPASSOV [2007]

Le graphe décrivant la carte considére uniquement la topologie du batiment, c’est-a-
dire que les couloirs sont représentés par les arcs du graphe, et les points de croisement
par les noeuds. Deux exemples sont donnés dans la figure 3.7.

(a) Sparse Hallways (b) Dense Hallways
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FIGURE 3.7 — Représentation de la carte topologique pour deux batiments selon WANG et collab.
[2013]

Dans SpAssOvV [2007], la problématique traitée considere la mise en correspondance
de ces deux graphes, mais également la détermination du point de départ de la trajec-
toire. En effet, lorsque la trajectoire est suffisamment longue et riche, il est généralement
possible de trouver une correspondance unique sans contraindre le point de départ. Ces
travaux définissent un modéle de Markov a espace d’état. Le modele d’état est basé sur la
connectivité du graphe, pour deux arcs e; et e; du graphe de la carte, on a:

0 siles arcs e; et e; ne sont pas connectés. 32
fskr1=¢eilsk=ej) = 1 cinon 3.2)

D]
ou n(e;) correspond au nombre d’arcs connectés a ej, et s; correspond au k-éme arc du
graphe de la trajectoire inertielle. Cette valeur peut étre affinée, en fonction du sens de
déplacement de la trajectoire, mais également selon d’autres facteurs, tels que I'accessi-
bilité de certains couloirs ou de certaines pieces. Ensuite, le modéle d’observation permet
de mesurer la correspondance entre le segment s de la trajectoire inertielle avec I'arc e;,
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hi(ejlsi). Cette correspondance est basée sur des considérations de distance et d’angle.
A chaque étape sont définis des poids de vraisemblance notés ‘”2 basés sur cette corres-
pondance pour chaque arc. A I’état initial, chaque arc e; se voit attribuer une probabilité
basée sur la correspondance avec le premier segment wi = hy(e;|s1). On note V(e;) 'en-
semble des voisins de cet arc e;. Le poids pour que le segment s soit associé al’arc e; vaut
alors:

wi.=heleilsy) Y, i f(sk=eilsi-1=¢)) (3.3)
ejeVie;)

Cette probabilité dépend de la correspondance entre le segment s et ’arc de la carte
e;, mais également de I'accessibilité par rapport aux arcs voisins, pondérés par leur pro-
babilité de correspondre au segment précédent si_;. Cette vraisemblance est mesurée
pour le premier segment, puis pour les deux premiers segments. Il faut attribuer a chaque
couple d’arc voisins la vraisemblance que les deux premiers segments de la trajectoire
inertielle correspondent etc. Ce probléeme, défini comme tel, est combinatoire. Mais a
chaque étape, les poids des arcs inférieurs a un certain seuil sont fixés a 0. Cette stratégie
permet de conserver uniquement les arcs probables, jusqu’a ce qu'une seule solution soit
possible. Cette solution correspond alors a I'estimation de la trajectoire map-matchée.
WANG et collab. [2015] considerent une approche similaire mais n’estiment pas le point
de départ qui est une donnée connue. Un exemple est présenté dans la figure 3.8.

Toutefois, cette approche présente certaines limites. Dans un premier temps, la trajec-
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FIGURE 3.8 - Illustration de I'algorithme de map matching en environnement indoor selon WANG
et collab. [2015]

toire inertielle peut étre de mauvaise qualité, et la modélisation linéaire par morceaux
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peut s’avérer mauvaise. Par ailleurs, en considérant un graphe sur la carte, les déplace-
ments d'un individu sont uniquement limités aux noeuds du graphe, il ne pourra pas
s’arréter au milieu d'un couloir ou entrer dans une salle. Enfin, cette approche est sé-
quentielle, c’est a dire qu'un couloir est attribué a un premier segment de la trajectoire.
Puis, un autre couloir est attribué pour le deuxieme segment de la trajectoire, en fonction
de I'’estimation du couloir précédent. Sil'un des couloirs est mal estimé, alors cette erreur
se répercutera sur 'ensemble de la trajectoire.

3.1.3.2 Approche de lissage particulaire

Comme développé dans la sous-section 1.3.2, le lissage permet une formalisation immé-
diate de la problématique du temps différé. Différentes approches pour la navigation in-
door développent des méthodes de lissage basées sur les particules estimées en temps
réel. KLEPAL et collab. [2008] proposent une estimation lissée et basée sur une fenétre glis-
sante de taille &, ce qui définit la loi a posteriori P (xy|x1.x+5). Ceci signifie que les mesures
recues a l'instant k + h permettent d’affiner I'estimation passée a 'instant k. La figure
3.9 présente une illustration de cette approche. Dans cet exemple, sur la figure en haut
a gauche, certaines particules n’ont pas suivi la bonne hypothese. Lorsque ce groupe de
particules entre en collision avec un mur, celles-ci sont supprimées, de méme que I'his-
torique de ces particules sur la fenétre considérée (figure en haut a droite). Enfin, une
trajectoire est uniquement évaluée sur les particules qui n’auront pas été supprimées (fi-
gure du bas). Par ailleurs, différents algorithmes de lissage particulaire qui seront décrits
dans la partie 3.4.2 sont mis en oeuvre dans d’autres approches, NURMINEN et collab.
[2013] appliquent le lissage sur I'historique totale de la trajectoire, lorsque FETZER et col-
lab. [2016] présente une comparaison de I'application du lissage sur une fenétre glissante
ou sur 'ensemble de la trajectoire.

@ - Estimated Object State - = backtracking invalid trajectories
o =Ground Truth

B invalid particles

- 1

(a) Detecting invalid particles during PDR with Map Filtering {(b) Backtracking the invalid trajectories

Q = Bactracking Estimated State

e

(c) Backtracking estimated states

FIGURE 3.9 — Présentation d'une approche de lissage particulaire, tirée de KLEPAL et collab. [2008]
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3.1.4 Synthese de I'état de I'art

La technique du map-matching permet d’améliorer significativement les performances
d’estimation. En effet, la connaissance de la position des murs du batiment limite
grandement le déplacement possible d'un individu en imposant des contraintes de
déplacement. Toutefois, la problématique devient complexe car il faut savoir intégrer
ces contraintes dans I'estimation. De plus, la loi de la position de recherche est alors
multi-modale, et les modeles présentés pour I'estimation sans les murs ne sont pas
suffisants.

En temps réel, on peut alors mettre en oeuvre un filtre particulaire afin d’intégrer
I'information de la carte de deux facons : en propageant un ensemble de particules
puis en supprimant celles qui sont entrées en collision avec un mur, ou bien en dis-
crétisant 'espace de recherche, et en ne propageant uniquement les particules selon
des déplacements permis par les murs. L'utilisation d'un filtre particulaire nécessite
un cott de calcul important pour la vérification des particules avec chaque mur, dans
le premier cas, ou encore le colt et la mémoire nécessaires pour la discrétisation de
I'espace dans le second cas. Cette limite de cofit est similaire a une autre approche
d’estimation bayésienne discrete qui utilise une discrétisation par une grille. Enfin, une
limite inhérente a I'estimation en temps réel est qu’il n’est pas possible de garantir des
transitions pertinentes a chaque pas. Lexemple de la figure 3.9 (en haut a droite), il lustre
bien cette limite. Lorsque les particules autour de I’estimation courante rencontrent un
mur a un instant ¢, celles-ci sont supprimées puis échantillonnées a nouveau pres des
autres particules. Sa position a l'instant ¢ + 1 est bien correcte, mais la transition entre
I'instant ¢ et £+ 1 implique un passage a travers les murs. Par ailleurs, un passage d’'une
position incorrecte a un instant ¢ a une position correcte a un instant ¢ + 1 peut méme
impliquer une transition de I'ordre d'une dizaine de metres. La trajectoire estimée en
temps réel n’est donc pas garantie d’étre continue.

En temps différé, a notre connaissance, les méthodes de map-matching se distinguent
selon deux approches. Une premiere approche traite de la correspondance entre le graphe
de la trajectoire inertielle et le graphe du batiment. Une seconde approche applique des
méthodes de lissage particulaire. Nos travaux seront basés sur la seconde approche en
temps différé : celle du lissage particulaire. En effet, 'approche par correspondance de
graphe se trouve étre trop contraignante sur le déplacement d'un individu. On présen-
tera dans un premier temps un filtre particulaire pour I’estimation en temps réel. Ce filtre
particulaire était déja implémenté au CEA et n’entre pas dans les travaux de cette these.

3.2 Filtre particulaire pour la localisation indoor

3.2.1 Théorie du filtre particulaire

Le filtre particulaire est une méthode numérique permettant d’estimer une loi de filtrage.
Cette approche est basée sur des méthodes de Monte-Carlo. En effet, la loi de filtrage
pour des cas complexes ne peut pas étre exprimée de facon analytique, celle-ci faisant
intervenir des calculs d’'intégrales que I’on ne sait pas résoudre. Lensemble de la théorie
du filtre particulaire, de méme que certains exemples peuvent se trouver dans DE FREITAS
et collab. [2001].
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3.2.1.1 Méthode de Monte-Carlo

Supposons que I'on cherche a estimer pour toute fonction u() intégrable :

Hm:mm@ﬁhjﬁumwumwwm%k (3.4)

On suppose qu'il est possible de simuler un échantillon indépendant et identiquement
distribué selon la loi exacte de recherche a posteriori P(xo.x|y1:x). On notera cet échan-
tillon (x(()},)c, veor xi’f,z) de taille n. Par la loi des grands nombres, on obtient alors directement
une estimation non-biaisée, dont on peut également garantir une normalité asympto-

tique par le théoréme de la limite Centrale :
I(w) = =3 ulxg) (3.5)
niz '
Lorsque u() est la fonction identité, alors () correspond a I’espérance conditionnelle.

3.2.1.2 FEchantillonnage préférentiel

Dans la plupart des cas d’application, il n’est pas possible de simuler directement selon
cette loi de recherche. On définit alors une loi dite préférentielle m(xg.x|y1:x), également
appelée loi de proposition, dont le support inclut celui de la loi de recherche. En effet,
la simulation sera faite par la loi de proposition puis sera ajustée pour correspondre a la
loi de recherche. Il est possible de réécrire 'équation 3.4 comme dans I'équation 3.6, le
dénominateur étant égala 1 :

I(u) = J w00 P (x1:k| yr:k) d Xo:k
fP(XO:klyl:k)de;k

Cette réécriture permet une factorisation faisant intervenir la loi préférentielle en définis-
sant des poids préférentiels :

(3.6)

0 (Xo.) = P(xo:li/I:k) 3.7)
(X0 k| Y1:k)
on peut alors écrire :
I(u) = fu(XO:k)UJ(XO:k)ﬂ(XO:klyl:k)dXO:k
fw(x():k)ﬂ(xo:kU’l:k)dXo:k

En simulant un nouvel échantillon, selon la loi de proposition m(xg.x|y1.£), qui sera noté
(xg,)c, ey (()’f]i) de taille n et en utilisant 3.8, il est possible de proposer un nouvel estimateur
empirique calculé en simulant d’apres la loi mw(xg.x|y1.) :

(3.8)

1S 2@ o (5@

R n igl u(xo:k)m(xo:k) n . .

f(w = = Zl u(x )oY (3.9)
1=

n .
1 (1)
n igl (”(xo:k)

ol (bg) correspondent aux poids préférentiels normalisés.
(1)
. w(x,.)
oV = ——k (3.10)
e (D
1;1 w(xO:k)

On peut également proposer une estimation empirique de la loi a posteriori, basée sur
I’échantillonnage préférentiel, en notant 6(x) la loi d'un Dirac sur x :

n . .
P(xo:klyre) = Y @ 80x)) (3.11)
i=1
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3.2.1.3 FEchantillonnage préférentiel séquentiel

L'échantillonnage préférentiel est la forme générale de la méthode de Monte-Carlo, ce-
pendant celle-ci n’est pas adaptée a des problemes récursifs. En effet, la loi de proposi-
tion nécessite ici de considérer a chaque instant k I’ensemble de I'historique des mesures
¥1:x- Chaque fois qu'une nouvelle mesure y;., devient disponible, les poids préférentiels
doivent étre recalculés sur la séquence entieére des mesures. La complexité de cette opé-
ration augmente avec le temps. Lorsque la loi x; est markovienne, une optimisation du
calcul est possible. On peut en effet écrire :

T[(XO:ICU/LIC) = T0(X0: k-1 |y1:k)7[(xk|x01k—1: ylzk) (3.12)

En itérant sur k, on obtient alors :

k
X0kl yr:k) = fo [ [ (xj1x0:j-1, y1:6) (3.13)
j=1

La dépendance entre les poids est donnée par :

o PR A1)
X W - .
k-1 T[(x(l)lx(l) . )

k 1 Xo:k—1 Vick

)

~ (i
o, (3.14)

Cette approche est également appelée filtre SIS pour Sequential Importance Sampling.

3.2.1.4 Echantillonnage préférentiel séquentiel avec rééchantillonnage

Linconvénient d’'un filtre SIS réside dans la problématique de dégénérescence avec le
temps qui correspond a un appauvrissement de I’échantillonnage. On considere a chaque
instant k un échantillon de taille n selon la loi de proposition. Les éléments de cet échan-
tillon sont appelés les particules. Le poids de chaque particule a un instant k dépend du

poids des particules a I'instant k — 1. Si au cours du temps, une particule x}f) se voit attri-

buer un poids wg) tres faible voire nul, alors I'ensemble des particules x,(c”h)

simulées a partir de xg) auront un poids tres faible ou nul. Aprés un certain temps, I'en-
semble des poids des particules sera concentré sur un faible sous-ensemble de particules,
voire sur une unique particule de poids unitaire. Ceci limite alors totalement ’avantage de
mettre en oeuvre une méthode de Monte-Carlo. En effet, les approches de Monte-Carlo
tirent un avantage a considérer des échantillons de grandes tailles d’apres la convergence
presque stre impliquée par la loi des grands nombres. Pour cette raison, il est proposé a
chaque instant k d’effectuer un nouvel échantillonnage a partir des particules existantes,
ce rééchantillonnage étant pondéré par les poids préférentiels. Cette approche définit les
filtres SISR pour Sequential Importance Sampling with Resampling.

qui seront

3.2.1.5 Filtre boostrap

Le filtre boostrap est un filtre SISR assez courant qui utilise comme loi de proposition le
modele de propagation :
Xk | Xo: k-1, Y1:k) = f (Xl Xke—1) (3.15)

Ce choix signifie que la loi de proposition ne tient plus compte des mesures y;.i. Il est
possible de simplifier 'équation 3.14 qui permet d’obtenir que :

Yoc @ Pyelx) (3.16)

~ (l
Wy Z1
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Une description compléte est donnée dans I'algorithme 2, ou Cat((x;, wy), ..., (x5, w,)) re-
présente la loi discrete sur ’ensemble (x7, ..., X;;) pondéré par (w,...,w,). Ce filtre est cou-
ramment mis en oeuvre dans le contexte de la navigation GUSTAFSSON [2010] et parti-
culierement dans le cadre de la navigation indoor, KLEPAL et collab. [2008], NURMINEN
et collab. [2013] ou encore FETZER et collab. [2016].

Algorithme 2 : Algorithme du filtre boostrap
Données: y;
Résultat : x{\"”

1 k=0;

2 pour i =1 faire

3 t Simuler x(()” ~ fo;

4 pour k=1:K faire

5 pour i =1: n faire

6 Simuler x(’) ~ f(xk Ix(’)

7 L @ =P (yx Ix(’)),

8 Normaliser les poids G)g:”);

9 pouri—l n faire

w || )~ Cat(@), o, . (1, 0);

3.2.2 Algorithme utilisé pour I'estimation en temps réel

On décrit la solution en temps réel déja implémentée au CEA. Le modele d’état de méme
que le modele d’observation du filtre sont similaires a ceux présentés dans la partie 2.2 et
ne seront pas décrits a nouveau.

3.2.2.1 Vecteur d’état

Le vecteur d’état reste également inchangé, il comprend la position de I'individu (xg, y),
mais également un biais sur I'angle de déplacement 4 et sur la longueur de pas €. Il est

de dimension 4 :
(1)

e
N (3.17)
€
@
B

3.2.2.2 Loiinitiale

On suppose que le point de départ noté My est relativement bien connu. La loi associée
au point de départ choisie est gaussienne :

X0
~ N My, X 3.18
(yo) (Mo, 2m,) (3.18)

ou Ly, = oﬁ,loldz est la matrice de covariance associée. De plus, il existe une incertitude
totale sur le biais sur le cap o ainsi qu'une grande incertitude sur le biais de la longueur
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de pas €yp. Un modeéle gaussien pour cette loi est également choisi :

€0 0 0'3 0
i 3)
(50) 0)’\ 0 op,
ot of =180°et og, =0.2.

3.2.2.3 Mesure de pression atmosphérique

L'estimation de |’étage utilise généralement la mesure de pression qui équipe aujourd’hui
un grand nombre de smartphones. A chaque instant, on considere une mesure de pres-
sion passant de py_; a px. On peut déterminer la variation d’altitude Ahy selon la for-
mule :
Ahy = E1og(ﬂ) (3.20)
&M Pk-1

R=8.34].K"!.mol ! est la constante des gaz parfaits

g =9.8 m.s™2 est la constante de gravitation terrestre

M =0.02896 kg.mol ™! correspond 2 la masse molaire de I'air
e T correspond a la température en Kelvin.

Dans notre cas, lorsque les mesures de pression permettent de détecter un changement
d’étage, I'ensemble des particules présent dans une cage d’escalier sont alors échantillon-
nées autour du point de sortie de la cage d’escalier correspondante. En effet, il existe un
retard de I'ordre de 3 secondes entre la détection et le changement d’étage. Echantillon-
ner les particules autour du point de sortie permet de partiellement combler ce retard.

3.2.2.4 Modeéele de carte

Une représentation négative de la carte a été choisie. La carte contient I'information des
déplacements non-autorisés, c’est-a-dire des murs. Linformation du nombre d’étages as-
socié a chaque batiment notée n.;4g. €st connue . La carte du batiment correspond a
Netage Cartes, chacune associée a un étage. Ensuite, chacune des carte contient les élé-
ments suivants :

* Les murs : chaque mur est représenté par un segment, chacun de ces murs est ca-
ractérisé par la position des deux extrémités du segment. A chaque instant, il faut
comparer l'intersection du segment représentant le déplacement de la particule
avec le segment représentant chaque mur. Afin de réduire le nombre d’opérations,
les vérifications seront uniquement effectuées sur les murs dans le voisinage de la
particule. On effectue une partition de 1'étage afin de définir ces différents voisi-
nages. Chaque élément de la partition correspond a une surface d’environ 50m?
caractérisé par un rectangle. Dans un premier temps, on cherche dans quel rec-
tangle de la partition se trouve la particule d’intérét puis seuls les murs étant inclus
sont testés.
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* Les cages d’escalier : celles-ci sont représentées par un rectangle sur la carte. Ce
rectangle permet d’appliquer un modele de pas spécifique en raison de la particu-
larité des marches d’escalier. De plus, pour chaque cage d’escalier, a chaque étage,
on associe un point de sortie, afin de faciliter la sortie des particules lorsqu’elles se
déplacent dans une cage d’escalier. Cet environnement est plus complexe que les
couloirs car il s’agit d'un espace tres confiné impliquant la collision de nombreuses
particules. Les positions des coins du rectangle, ainsi que la position du point d’en-
trée permettent de caractériser chaque cage d’escalier.

* Les points d’acces wifi ou bluetooth : On caractérise chaque balise par sa position,
ainsi que la puissance d’émission et son type (wifi ou bluetooth).

On désignera par M I'’ensemble des informations de la carte.

3.2.2.5 Typede filtre et méthode d’échantillonnage

Le filtre qui a été choisi pour I'estimation en temps réel est le filtre boostrap. Toutefois,
deux heuristiques ont été appliquées par rapport a la théorie présentée dans la sous-
section 3.2.1.

* Dans I'étape 10 de I'algorithme 2, les particules sont rééchantillonnées a partir des
particules qui n’ont pas présenté de collision avec un mur. En notant par exemple
xl((i) une particule qui a été rééchantillonnée a partir de I'une de ces particules, alors
I'heuristique consiste a appliquer une perturbation aléatoire :

xV —xV +d, (3.21)

ol dy correspond a un vecteur simulé selon un modele aléatoire avec une faible va-
riance. Lobjet de cette perturbation aléatoire est d’augmenter la diversité des dif-
férentes particules a chaque instant. Les nouvelles particules ne sont pas rééchan-
tillonnées a I'exacte position de la particule initiale, mais dans un hyper-volume de
dimension 4 serré autour de cette particule.

* La seconde heuristique s’applique également apres I'étape de rééchantillonnage.
Dans notre cas, les particules conservent leurs poids d’origine lorsque le filtre boos-
trap attribue un poids uniforme aux particules qui ont été rééchantillonnées. Ceci
accentue le poids des particules fortes et réduit I'impact des particules faibles qui
vraisemblablement correspondent a une mauvaise hypothese.

3.2.2.6 Calcul del'estimateur

Lestimateur de la position basé sur I’ensemble des particules doit pouvoir tenir compte
de la multi-modalité de la loi a posteriori de la position. On utilise un algorithme de clas-
sification non-supervisé afin de séparer '’ensemble des particules en différents nuages
de points, chacun représentant un mode différent de I'estimation. L'algorithme de clas-
sification non-supervisé qui est mis en oeuvre est ’algorithme des k-means, JAIN [2010].
Il est décrit dans l’algorithme 3. Supposons que 'on dispose d'un ensemble de données
X = (x1,..Xp) dans un espace E que I'on cherche a classifier selon un nombre de n, classes.
On dispose également d’'une distance entre deux éléments d() telle que la distance Eucli-
dienne.

Lensemble des particules déterminera un nombre n. de clusters a chaque instant
k, que I'on notera (ck, ...,Clﬁc). Lestimation finale est alors évaluée a partir du cluster le
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Algorithme 3 : Algorithme des k-means
Données : X = (x1,..X,)

Résultat : Cy,..Cy,,

Initialisation;

pour i =1: n. faire

Ci=9;
n;=0;
Définir un nombre 7. de centres (cy,..cp,) répartis dans E ;

pour i = 1: n faire

7 j* =argmin d(x;j,c;);
jelling}

8 C]'* = Cj* NXj,

9 njx=nj+1;

10 Cj« = Ly x
n;x
Y XEC]-*

= W N -

[ )]

plus lourd au sens du poids des particules qu’il contient. En considérant un ensemble de
n, particules pondérées (x(l), wg)), . (xl((np), wgcnp))] , on peut associer a tout cluster C%‘ un
poids w(CZF) :
()
wCH= Y o/ (3.22)
XE)EC:(

On peut alors évaluer une estimation de la position a I'instant k notée X en considérant
une moyenne pondérée sur ce cluster uniquement :

. 1 _ G
A= — Y ol x) (3.23)
(.L)( im) XE)EC:(HI
ou
Im =argmax w(Cf) (3.24)
ie{l:nc}

correspond a l'indice du cluster le plus lourd. Par ailleurs, cet algorithme nécessite de dé-
terminer en amont un nombre de clusters. Lestimation de la trajectoire sera relativement
sensible a ce nombre de clusters. En effet, un nombre trop faible de clusters ne permet-
tra pas de considérer des hypotheses tres différentes. Lexemple de la figure 3.10 présente
deux nuages de particules disjoints. Utiliser un unique cluster (figure de droite) impli-
quera une variance tres élevée sur ce cluster et la moyenne pourrait se trouver entre deux
nuages dans une zone sans particule.

FIGURE 3.10 — Tllustration d'un nombre de clusters trop faible

o

ATinverse, un trop grand nombre de clusters impliquera une redondance sur les dif-
férentes hypotheses. Lexemple de la figure 3.11 illustre un unique nuage de points qui est
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scindé en deux clusters distincts. Dans la figure de gauche, chacun de ces clusters suivra la
méme hypothese, mais le poids de chaque cluster sera divisé par deux comparativement a
I'unique cluster de la figure de droite. Le poids relatif de cette hypothése sera donc réduit
avec deux clusters.

Em

FIGURE 3.11 — Illustration d’'un nombre de clusters trop grand

o

Le nombre de clusters constituera un parametre a fixer en fonction des performances
de I'estimation.

3.2.2.7 Présentation générale de I'algorithme

On propose 'algorithme permettant d’estimer la position apres le pas k + 1, notée Xy .

Algorithme 4 : Algorithme d’estimation de la position apres le pas k+ 1

1 ( ) 1 ( )
Données: (x\,...x.""), (0, ..., "), lks1, Qps1, 2555, k1, M
A . (1) (n, p) (1) (np)

Resultat.xk+1,( b SHSTINS SOl (wk+1,...,wk+1)
1 pour i =1: n, faire
2 Propagation des particules : x 1(:)+1 ~f (xlxl((')) (équation 2.18) a partir de

(Uk+1,Qp41) 5
3 si Mesure RSS activée alors
4 t Pondération mesure RSS a partir de z5,°! ;
5 Vérifier collision entre (x X +1) etM;
6 si Collision alors
@ _ 0.

7 t wk+1 0;
8 Détermination de I'étage a partir de py+1;

9 Normalisation des poids ;
10 Rééchantillonnage des particules avec remise, selon leur pondération, chaque
particule rééchantillonnée conserve son poids d’origine ;
11 Normalisation des poids ;
12 Classification des particules;
13 X417 est le barycentre du cluster le plus lourd ;

3.3 Formalisation de 'estimation en temps différé

3.3.1 Multi-modalité et probleme de continuité

Lestimation en temps réel de la trajectoire de méme que la multi-modalité de la loi a
posteriori de la position de recherche peut impliquer des problémes de continuité. Ces
discontinuités peuvent provenir de deux situations : a cause des contraintes de la carte
ou par I'exploitation des mesures RSS.
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e La figure 3.12 illustre un exemple de discontinuité a cause des contraintes de la
carte. En effet, a I'instant k = 0, cet exemple fictif considere un nombre de 12 par-
ticules échantillonnées autour du point de départ. A I'instant k = 1, ces particules
se séparent en 3 clusters pour chacun des 3 différents couloirs. Les clusters A, B et
C comportent respectivement 5, 4 et 3 particules. En considérant que chaque par-
ticule posséde le méme poids, I'estimation en temps réel est alors donnée par le
cluster A. Al'instant k =2, chacun de ces clusters continuent d’avancer, et I'estima-
tion est toujours donnée par le cluster A. Toutefois, a I'instant k = 3, certaines des
particules du cluster A rencontrent un mur et sont alors rééchantillonnées autour
des clusters B et C. Le cluster B possédant plus de particules, il devient la nouvelle
estimation de la trajectoire. Entre I'instant 2 et 3, le passage du cluster A au cluster B
implique bien un saut dans la trajectoire.

Bé@A

9 g @ (8 S o @ ()

‘ —— -
C
: ‘e
] mur e particule @ cluster @ position estimée - - - trajectoire parcourue

FIGURE 3.12 - Illustration sur un cas simple d'un probléeme de discontinuité pour I'’estimation en
temps réel avec un nombre de 12 particules a cause des murs

» Lafigure 3.13 présente un exemple de discontinuité di a I'’exploitation des mesures
RSS. On suppose a un instant k = 0 que deux clusters A et B se suivent mais consti-
tuent deux nuages de particules différents. Cette situation est possible en raison de
différentes hypothéses de modele de longueur de pas. Le cluster A, retenu comme
estimation car il possede le poids le plus fort, est retardé par rapport a la position
réelle qui correspond au cluster B dans cet exemple. Néanmoins, a I'instant k = 3,
la trajectoire réelle se rapproche d’'une balise wifi. Certaines particules du cluster A
sont logiquement rééchantillonnées autour du cluster B, faisant de lui la nouvelle
estimation en temps réel. Comme dans '’exemple précédent, il y a une disconti-
nuité dans la trajectoire entre I'instant 2 et 3.

73



CHAPITRE 3. FUSION DES MESURES AVEC UNE CARTE

(@) (e'e o ‘@" (@)'e o o

k=2 k=3

[ mur e particule @cluster @ position estimée - - - trajectoire parcourue  Qbalise wifi

FIGURE 3.13 — Illustration sur un cas simple d’'un probleme de discontinuité pour I'’estimation en
temps réel avec un nombre de 8 particules a cause des mesures RSS

Pour chacun de ces exemples, a I'instant k = 3, I'information du mur ou des mesures
RSS a permis de corriger I'estimation. En temps différé, il est possible de corriger la posi-
tion aux instants précédents k = 1: 2 en effectuant un lissage. Les différentes approches
de lissage en temps différé de I'état de I'art effectuent ce lissage en repondérant les parti-
cules qui ont été propagées en temps réel. Dans notre exemple, les particules du clusters
A auxinstants k =1: 2 auront donc un poids tres faible voire seront supprimées. Notre ap-
proche propose également un lissage, mais 'applique directement sur les clusters définis
en temps réel, et non sur les particules.

3.3.2 Application du lissage sur les clusters
3.3.2.1 Mélange de modeles gaussiens autour des clusters

On rappelle que la loi a posteriori en temps réel est estimée a I'aide des particules. A I'ins-
tant k,ona:

o .

Pl yre) = Zl w5 (3.25)

1=
Le point de vu adopté dans ces travaux est de considérer que cette loi a posteriori peut
étre également approximée par un mélange de modeles gaussiens que 'on notera GMM
(Gaussian Mixture Model). A chaque instant k, I'estimation de la densité fi() de la loi a
posteriori est alors donnée par :

¢
=Y oChowE, i) (3.26)
i=1
ou E{( et E{( sont respectivement le barycentre et la matrice de covariance du cluster (o
w(Cl’F) le poids de ce cluster et ¢p(l, ) la densité associée a une loi normale de vecteur
moyen 1, ici en dimension 4, et de covariance J. On représente une illustration simulée
dans la figure 3.14 de la loi associée a I'utilisation des particules et également d'un GMM
en dimension 1.
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FIGURE 3.14 — Illustration en dimension 1 d'un GMM associé a deux nuages de particules

Utiliser un GMM sur les clusters plutdét qu'un ensemble de particules implique une di-
minution de I'information. En effet, I'information des particules d'un cluster sera unique-
ment résumée par la position centrale du cluster ainsi que la covariance associée. Toute-
fois, nous avons observé en pratique que la perte d’'information n’a pas de conséquences
importantes quand a I'estimation de la position. En effet, on considere par exemple que
la position réelle a bien été estimée par I'une des particules d'un cluster. En utilisant les
clusters, cette information ne sera alors pas conservée. Seule la position centrale du clus-
ter auquel appartient cette particule permettra d’estimer la position réelle. Néanmoins,
si le nombre de clusters n. est suffisamment élevé, alors la covariance associée a chacun
des clusters sera relativement faible et la distance entre une particule et le barycentre du
cluster ne sera pas élevée.

3.3.2.2 Problématique du chemin de cluster

La position a chaque instant est estimée par le mode du GMM. Dans le cas ou les
moyennes des gaussiennes sont considérées disjointes, comme dans l'illustration de la fi-
gure 3.14, le mode d'un GMM correspond directement au mode de la gaussienne qui a la
plus grande pondération. Néanmoins, il peut exister un mode différent de celui de chaque
gaussienne, notamment lorsque les différentes gaussiennes sont trop rapprochées. Pour
un GMM en dimension 4, savoir déterminer si les gaussiennes sont trop proches, ou en-
core exprimer analytiquement le nombre de modes ainsi que leur position peut étre com-
plexe comme il est décrit dans RAY et LINDSAY [2005]. Dans notre cas, nous considérerons
que les nuages de points correspondent bien a des hypotheses de positions suffisamment
différentes. L'estimateur de la position finale correspondra bien au barycentre du cluster
le plus lourd. En reprenant I'exemple de la figure 3.12 et en considérant uniquement le
GMM ainsi que les clusters, on peut représenter dans la figure 3.15 le chemin de cluster
qui a été estimé en temps réel (figure de gauche) qui ne correspond donc pas au trajet
de l'utilisateur. En revanche, en temps différé il est possible de sélectionner d’emblée la
meilleure solution et de réduire les changements d’hypotheses (c’est-a-dire de clusters)
observés en temps réel (figure de droite).
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k=1 k=3 k=1 k=2 k=3

@
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FIGURE 3.15 — Représentation du choix des clusters en temps réel d’apres 1'exemple fictif. Lesti-
mation en temps réel a gauche et 'estimation en temps différé a droite.

=
I
b

)

Ici, seules les positions des clusters a chaque instant ainsi que leurs poids sont sau-
vegardés au lieu de 'ensemble des particules. Selon I'hypothése du GMM qui a été for-
mulée, ceci est équivalent a sauver ’ensemble des particules en réduisant considérable-
ment le nombre d’éléments d’intérét. Cet ensemble des clusters forme un espace dans
lequel on suppose qu'’il existe notre solution. Notre probleme est donc de déterminer,
dans cet ensemble discret, un chemin (4D) le plus probable. La figure 3.16 représente
pour un nombre de n, = 3 clusters les différentes possibilités de trajectoires de clusters
existantes. Une recherche exhaustive du meilleur chemin n’est pas envisageable. En sup-
posant un ensemble de n, = 3 clusters, un nombre trés faible de K = 19 pas conduirait a
un nombre de (n,)X > 109 possibilités. On s’intéressera alors a développer des approches
intelligentes. Dans un premier temps, on décrira l’algorithme de Viterbi qui permet une
évaluation du maximum a posteriori. Dans un second temps, des méthodologies de lis-
sage seront étudiées. Enfin, une évaluation sera menée dans la section 3.5.

k=1 k=2 k=3 k=K

FIGURE 3.16 — Problématique de la sélection du meilleur chemin parmi les 3X chemins possibles
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3.4 Méthodes de résolution de la problématique du che-
min le plus probable

3.4.1 Algorithme de Viterbi

En 1966, Viterbi a proposé un algorithme séquentiel VITERBI [1967] permettant d’estimer
le maximum a posteriori d'un modele de Markov caché a espace d’état fini. Dans le cas gé-
néral, en notant E; I'espace d’état discret de taille m a l'instant k le maximum a posteriori
est alors défini par :

xi'ﬁam = argmax P(xpx|yix) (3.27)

x1€E1,...,xk€Ek
Dans notre cas, I'espace d’état correspond a chaque instant aux clusters qui ont été esti-
més en temps réel. En 'occurrence, cet algorithme a déja été développé suite a l'utilisa-
tion d’'un filtre particulaire, les particules échantillonnées en temps réel proposant une
discrétisation de I'espace a chaque instant GODSILL et collab. [2001]. L'algorithme de Vi-
terbi utilise une variable instrumentale et se base notamment sur la propriété marko-
vienne de l'espace d’état d’étre sans mémoire a 'ordre 1. A I'instant k, pour chaque x%,

seule I'information de la valeur précédente xi_l qui a maximisé la vraisemblance de la
suite P(x).x|y1:x) sera pertinente pour la maximisation globale. Une variable instrumen-
tale de taille m a chaque instant k notée vy..;, (k) permettra de résoudre ce probléme d’op-
timisation. Cette variable est initialisée a partir de la loi initiale associée a xy, que 'on
notera fo = (fp(1), ..., fo(m)) : '

vi(1) = fo(Dh(yilxy) (3.28)

Par la suite, cette variable est estimée de facon récursive en résolvant a chaque étape une
maximisation : ‘ _
vi(k)= max |v;(k=1)fCclx_) | h(yelx) (3.29)
1=j=m

et on définit également la fonction ind(z, k) qui, pour chaque état i et pour chaque instant
k = 2, associe l'indice de I’état a I'instant k — 1 qui résout le probléeme d’optimisation de
I’équation 3.30. .
ind(i, k) = argmax v;(k—1)f(xlx;_) (3.30)
1=j=m
L'estimation finale a I'instant K du maximum a posteriori est donnée par I'état qui maxi-
mise la variable instrumentale :

N imap,K
P = i (3.31)
ou
imPX = argmax v;(K) (3.32)
1<ism

Le maximum a posteriori est alors donné de facon récursive pour un instant k <K:

~(map) __jmapk

X, =Xk (3.33)

imePk = ind(imPRH k4 1) (3.34)

On choisira d’approximer le calcul du modele d’observation par le poids d'un cluster,
c'est-a-dire que h( yklx;'c) = w(C;‘C). En effet, le poids des clusters tient compte des mesures
RSS ainsi que de la collision avec les murs.

Lalgorithme de Viterbi nécessite un nombre d’opérations de I'ordre de O(Kn?) ainsi
qu'une taille de mémoire de O(n.K).
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Algorithme 5 : Adaptation de I'algorithme de Viterbi

< —i '
Données ; (ck’ w(c;c))(lsksK,lsisnc)
Résultat : x("ll?
1 k=1:V 1<i<n, u(i)=log fo(i) +logw(C);
pour k =2 :K faire
pour i = 1: n. faire
ind(i, k) =argmax uy_(j) +logf(E{(|Ei(_l);

1<jsn,

w N

IS

e (0) = [ug—1 (ind (i, b)) +log f €} i1 ¥ )] +log o (CH);

3]

6 ix =arg max Ly (i) etch:xI"f;
1<i<N
7 pour k=K—1:1 faire

. . 5 i
t I = Vk-1(ik-1) etXg =ka;

=]

3.4.2 Approche Bayésienne

L'approche bayésienne correspond aux algorithmes de lissage particulaire utilisés dans la
littérature. Afin de déterminer la meilleure trajectoire de cluster, il est possible d’appliquer
ces approches sur 'historique pondéré des clusters.

3.4.2.1 Lalgorithme Forwad Filtering Backward Smoothing

On reprend I’équation 1.16 présentée en introduction :

P(xp+11y1:6) f (g1 1 xk)
P(Xrs11y1:8)

P(xkly1:x) = P(ka/l:k)f dXis1

La loi de lissage fait apparaitre deux termes : la loi de filtrage, appelée composante for-
ward, ainsi qu'un terme intégral, appelé composante backward. Cette décomposition est
intéressante puisque la composante forward est estimée par le filtre particulaire en temps
réel et sera utilisée par |'algorithme Forward Filtering Backward Smoothing (FFBSm) DU-
BARRY [2012]. L'algorithme FFBSm permet d’estimer la loi de lissage sur le méme modele
que les méthodes de Monte-Carlo séquentielles. La loi de filtrage a 'instant k est estimée
par un ensemble n,, de particules pondérées :

o .
POkl y1) = POl yr) = ) 0 8(x) (3.35)
i=1

Lalgorithme FFBSm permet de recalculer une pondération de lissage et d’estimer la loi
de lissage a partir des particules simulées en temps réel :

oo .
P(xkly1x) = ) 0 80x) (3.36)
i=1

ol les poids de lissage sont estimés par :

(.0
f( k+1|x )

3.37
oD f (D 1) (3.37)
f( k+1 )

(z) (1) (1)
Wy =W ; ‘”k+1|1<
j
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Dans notre cas, il devient possible d’associer a chaque cluster une nouvelle pondération
en temps différé que ’on notera w(C!, ...) pour un cluster i a I'instant k. Ensuite, 1'esti-

(k1K)
mation de la position par la méthode FFBSm, que I'on notera x(lfflgsm) sera donnée par la

position du barycentre du cluster le plus lourd. L'algorithme FFBsm nécessite un temps
de calcul de I'ordre de O(Kn?).

Algorithme 6 : Algorithme FFBSm

Données: (ck, w(C! ))
(ffbsm)

(1=k=K,1<i<n)
Résultat : x
k=K:w(C
~ (ffbsm)
Xk

=w(C)V1<isng

-

i
(KlK))

=argmax o(C
Cl€Clk

pour k=K-1:1 faire
4 pour i =1: n. faire

5 L m(C(le) _m(Ck)

~ (ffbsm)
Xy

[

KlK))’

w

f@ k)
Z‘”(C(k+1|1< kel % )
J=1 b (Ck)f(ck+1 Y

=argmax w(C
CIEClk

(kIK))’

3.4.2.2 Lalgorithme Forwad Filtering Backward Simulation

Lalgorithme Forward Filtering Backward Simulation (FFBSi) DUBARRY [2012] est tres
proche de I'algorithme FFBSm puisqu'’il fait intervenir un filtre particulaire pour la phase
forward puis applique un traitement backward. En appliquant la formule de Bayes, on
obtient que :
P (el s 1, Vi) = P(xpr1ly1:6) f (Xke+11xk) (3.38)
P(Xg+11y1:k)
En intégrant le dénominateur de la formule 3.38 selon xi, on obtient :

P(xklyrx) f(Xre1lxk)
S P Xk, X [y1:0) dx

P(Xk|Xk+1, Y1:1) =

et par la formule de Bayes, on a alors :

P(xklylzk)f(xk+1|xk)
fP(xklylzk)f(xk+1|xk)dxk

Cette relation définit un noyau a rebours, ou Backward kernel, puisqu’elle permet d’obte-
nir la loi de x; connaissant I'état suivant x4, ainsi que les observations jusqu’a I'instant
k.On avu que laloi de filtrage pouvait étre estimée par 1’équation 3.36. Cette approxima-
tion peut étre directement insérée dans I'équation 3.39 et définit ce backward kernel que
I'on notera:

P(Xk| X1, Y1:1) = (3.39)

5(x\) (3.40)

Lidée de cette approche est ensuite d’échantillonner de facon récursive un sous-
ensemble de particules a chaque étape. Le processus récursif se découle de la facon sui-
vante :
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1. g ~ P(xkly1.x) pour l'instant final K
2. X ~Bxp Xpsr) pour k=K-1:1

En pratique 'algorithme FFBSi considére un nombre m de particules inférieur au
nombre de particules initial 72,,. Lobjet de ce filtre est uniquement de conserver de fa-
con aléatoire, en fonction du modele d’état, ainsi que du poids des particules, un sous-
ensemble représentant les meilleures particules a chaque instant. Dans notre cas, nous
avons vu que cela pouvait revenir a chercher le meilleur chemin de cluster. 1l s’agit donc
d’échantillonner a chaque étape un cluster qui correspondrait a la position la plus vrai-
semblable. En pratique, cet algorithme doit étre adapté et la composante aléatoire sera
supprimée. L'estimation de la position réelle sera donnée par le cluster dont la vraisem-
blance est la plus élevée. Le coit de cet algorithme est alors de I'ordre de O(Kn,). Lesti-

mation de la trajectoire en temps différé par ’algorithme FFBSi sera alors notée ﬁif:flt(’sn.

Algorithme 7 : Algorithme FFBSi adapté a notre cas d’application

2 . —i l
Données : (ck, w(C r

2 S (ffbsi)
Résultat : XK

1 k=K: ﬁgﬂ’sn = argmax w(C);
c;eCly

2 pour k=K-1:1 faire

3 L £I®sD) _ gremax w(C)f &St et

))(lsksK,lsisnc)

k — k+1
c;eCly

3.5 Résultats

3.5.1 Illustration sur une trajectoire avec des discontinuités

La trajectoire choisie pour illustrer chacune de ces méthodes est la trajectoire de la figure
2.4.2 qui correspond a un batiment de bureaux.

Dans cet exemple, nous avons choisi un nombre de cluster n. = 3. On posera égale-
ment que 012\,[0 = 1m. Le probléeme de continuité observé pour I'’estimation en temps réel
correspond a la correction par les mesures RSS. La figure 3.18 présente I'estimation en
temps réel pour laquelle on observe deux discontinuités en raison de la mauvaise qualité

des mesures RSS.
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Trajectoire de référence
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FIGURE 3.17 — Représentation de la trajectoire de référence
Estimation en temps réel
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FIGURE 3.18 — Estimation en temps réel d'une trajectoire map-matchée. Cette estimation présente
deux discontinuités dues a la recalibration de la trajectoire par les mesures RSS.

La figure 3.19 montre I"évolution des clusters correspondant a cette trajectoire. Sur cet
exemple, au moins un des clusters a pu, a chaque instant, estimer la position correcte.
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Evolution des clusters
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FIGURE 3.19 — Evolution des 3 clusters estimés en temps réel

On peut appliquer les différentes approches représentées par la figure 3.20, les résul-
tats numériques étant présentés dans le tableau 3.1. On observe dans un premier temps
que l'algorithme de Viterbi (figure en bas a gauche) permet d’estimer la trajectoire cor-
recte, la valeur du %d5 étant de 100%. Par ailleurs, 1'algorithme FFBSm (figure en haut
a gauche) améliore I'estimation globale de la trajectoire, notamment en corrigeant les
deux discontinuités de la figure 3.18. Néanmoins, sur la fin de la trajectoire, cette mé-
thode détériore |'estimation finale en considérant un mauvais cluster. Enfin, la méthode
FFBSi (figure en haut a droite) détériore la trajectoire en temps réel. Ceci se justifie par
I’aspect séquentiel de cette méthode qui n’est pas en mesure de se corriger au cours du
temps. Il reste nécessaire de tester ces méthodes sur un grand nombre de trajectoires afin
de dégager des tendances globales sur 'efficacité de chacune des méthodes.

| Trajectoire | rmse (m) | %d5 (%) | Coat | Mémoire |

| Estimationtempsréel | 377 | 8038 | - | - \
FFBSm 2.63 90.62 | O(Kn2) -
FFBSi 4.82 77.05 O(Kn.) -
Viterbi 1.05 100 | O(Kn2) | OKn)

TABLEAU 3.1 — Evaluation de la méthode de sélection du chemin sur un cas applicatif ainsi que les
cotts de calcul associés
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FIGURE 3.20 — Estimations en temps différé par la méthode de sélection des clusters

3.5.2 Résultats sur la base de données

Chacun des algorithmes sera mis en oeuvre sur un ensemble de 130 expériences. Les
conditions expérimentales pour chaque enregistrement sont présentées dans la partie
5.1.2 ainsi que le protocole pour obtenir la trajectoire réelle. Ces résultats sont présentés
selon I’évolution du nombre de clusters n. dans le tableau 3.2

Méthode nc Moyenne %d5 Moyenne %d10 Moyenne rmse(m) \
FFBSm 3 82.40 93.88 5.35
FFBSm 10 75.79 89.26 7.89
FFBSm 20 75.67 89.98 7.53

FFBSi 3 70.90 87.54 8.61
FFBSi 10 71.09 87.93 8.53
FFBSi 20 74.12 89.10 7.69
Viterbi 3 84.70 95.09 4.15
Viterbi 10 82.21 93.68 5.11
Viterbi 20 81.97 94.03 5.62

| Estimation temps réel 83.29 94.12 5.81

TABLEAU 3.2 — Résultats de 'estimation en temps différé selon la méthode de sélection ainsi que
le nombre de clusters sur un ensemble de 130 expériences

On observe ainsi que l'algorithme de Viterbi est la méthode la plus probante avec
n¢ = 3 clusters concernant la sélection du meilleur chemin, puisque la valeur du rmse est
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de 4.15m contre 5.81m en temps réel, ce qui correspond a gain de 28%. De méme la valeur
du %d5 est globalement diminuée, méme si I'effet est moins important, 84.7% contre
83.3% en temps réel. Cette approche est également tres sensible au nombre de clusters,
puisqu’elle se détériore en considérant un trop grand nombre de clusters. En effet, dans
le cadre de la navigation indoor, et en tenant compte des murs, il n’est pas nécessaire de
considérer un nombre d’hypothéses possibles trop grand. En effet, ceci peut impliquer
une redondance de l'information de méme qu’'une perte relative des poids qui peut
détériorer |'estimation. Par la suite, on fixera la méthodologie de la sélection du meilleur
chemin a l'algorithme de Viterbi pour un nombre de n. = 3 clusters qui correspond au
nombre maximum d’hypothéses concurrentes pertinentes a chaque instant.

Par ailleurs, les approches bayésiennes FFBSm et FFBSi ne permettent pas d’obtenir
des résultats satisfaisants. En effet, I’algorithme de FFBSi tel qu'’il a été appliqué détériore
la qualité globale de I'estimation. Ces approches se basent principalement sur une es-
timation par Monte-Carlo qui ne correspond pas réellement a notre choix d’utiliser des
clusters. Toutefois, la méthode FFBSm dégrade la valeur du %d5, 82.4% contre 83.3% en
temps réel, mais améliore légérement la valeur de rmse, 5.35m contre 5.81m en temps
réel. De facon globale, elle ne permet pas d’améliorer la trajectoire réelle de facon signi-
ficative. Ces méthodes sont pertinentes en étant appliquées sur des particules selon dif-
férents travaux de I'état de I'art, leur application sur des clusters ne garantit toutefois pas
les mémes résultats, contrairement a I’algorithme de Viterbi. Par la suite, on notera VPF
la trajectoire estimée en appliquant I'algorithme de Viterbi.

3.5.3 Conclusion

Lestimation en temps réel ne prémunit pas des potentiels problemes de discontinuité.
En effet, celle-ci peut proposer une estimation en temps réel correspondant a une hypo-
these fausse, puis retrouver '’hypothese correcte. Durant le laps de temps ou I’estimation
en temps réel s’est égarée, I'erreur globale d’estimation de la position augmente. Avoir
acces a un horizon plus large de I'information peut permettre de s’affranchir de ces pro-
blemes de continuité, en choisissant, a posteriori, 'hypothése qui présentait la meilleure
vraisemblance de facon globale. Dans notre cas, ces hypotheses sont représentées par des
clusters permettant de considérer I'aspect multi-modal de la loi a posteriori de la position
de I'utilisateur. La problématique associée a ces discontinuités consiste a déterminer le
meilleur chemin de cluster parmi les clusters estimés en temps réel. L'algorithme de Vi-
terbi permet finalement d’obtenir des résultats probants, en impliquant une diminution
de la valeur moyenne du rmse globale de 28%. Toutefois, cette approche reste perfectible
sur certains aspects.

* En effet, 'estimation en temps différé se base ici uniquement sur les barycentres
des clusters qui ont été estimés en temps réel. Cette estimation en temps différé
sera intrinsequement limitée en terme de potentielle amélioration par rapport au
temps réel. Si par exemple aucune particule n'a pu suivre la bonne hypothése en
temps réel, et a fortiori aucun cluster, 'approche en temps différé ne saura pas
retrouver cette position.

* Le nombre de clusters joue un role significatif pour cette approche. Il serait intéres-

sant de considérer un nombre de clusters adaptatif en fonction de la variance asso-
ciée a chacun des clusters. Le nombre de clusters augmenterait lorsque différentes
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hypotheses claires se démarqueront, et celui-ci diminuerait lorsque certaines de ces
hypotheses ne seront plus considérées comme viables.

* Enfin, dans notre cas, les algorithmes ont été appliqués sur I’ensemble de la tra-
jectoire. Mais ils auraient pu étre appliqués sur des fenétres de taille réduite, uni-
quement lorsque qu’'une discontinuité en temps réel aurait été détectée. Cette ap-
proche aurait nécessité de savoir correctement délimiter la taille de fenétre perti-
nente autour de cette discontinuité pour qu’elle soit correctement corrigée.
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Chapitre 4

Heuristiques d’amélioration en temps
différé d’un filtre particulaire
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CHAPITRE 4. HEURISTIQUES D’AMELIORATION EN TEMPS DIFFERE D’'UN
FILTRE PARTICULAIRE

4.1 Méthode de répétition d’un filtre particulaire

Lapproche de lissage décrite dans le chapitre 3 a permis une premiere estimation de la
trajectoire en temps différé, en choisissant le meilleur chemin parmi les barycentres des
clusters de particules estimées en temps réel. Néanmoins, les performances d'une telle
approche sont limitées par I’estimation en temps réel. En effet, si la bonne hypothése n'a
pas été estimée par un cluster en temps réel, le lissage ne permettra pas de I'estimer en
temps différé. On propose alors une heuristique qui consistera a répéter plusieurs fois
un filtre particulaire afin d’obtenir différentes estimations de trajectoire. Ces estimations

seront alors comparées et la trajectoire finale estimée en temps différée, que 1'on notera
~mcpf

X,.x »seraalors donnée par la meilleure estimation.

4.1.1 Présentation de ’'approche

On note p.s; la simulation d’'une trajectoire en utilisant le filtre particulaire et n,, le
nombre de répétitions du filtre. Cette comparaison se fait séquentiellement, et 'approche
globale de la répétition du filtre est présentée dans le schéma de la figure 4.1 :

1. Dans un premier temps, une premiere réalisation du filtre permet de définir la tra-
. . ~mcpf
jectolre courante Xl,Kp ~ Pest-

2. Pour chaque nouvelle répétition :

¢ une nouvelle trajectoire est simulée 5‘?)1( ~ Pest
. . ~mcpf A(i P
* les trajectoires xl,Kp et x(ll,)K sont comparees

* la trajectoire courante est alors remplacée par la meilleure trajectoire

3. Latrajectoire finale correspond a la trajectoire courante apres 1, itérations

...........................................................................
“ -

Trajectoire initiale  ~

mepf | p s> Comparaison non-supervisée: Trajectoire finale
1:K est . H
{ TEL} ; Tmfpf}
LK 1K > gmepf

1:K

i’gﬂp Pest > J?’;T;pfe Meilleure( .’?gl}h, ; fﬁ?’f}

atsssnsmsnasssnsnnnpranny

Processus répété n,, . fois

FIGURE 4.1 — Schéma de 'heuristique de répétition du filtre
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Cette approche présente une problématique centrale. A chaque itération, la trajectoire
courante est comparée avec une nouvelle estimation de trajectoire. Cette comparaison
doit étre faite sans la connaissance de la trajectoire de référence, c’est-a-dire de facon
non-supervisée. La section suivante présentera les deux scores qui seront mis en oeuvre
afin de déterminer si la nouvelle estimation de trajectoire est meilleure que la trajectoire
courante ainsi que la regle de décision associée.

Par ailleurs, cette approche n’est pas équivalente a un filtre particulaire possédant
Nmc x Ny particules. Dans un premier temps, la mémoire nécessaire a un trés grand
nombre de particules pourra rapidement devenir trop importante. De plus, il a été ob-
servé que des répétitions indépendantes d’un filtre offrent une plus grande diversité de
trajectoires qu’en augmentant le nombre de particules ou le nombre de clusters.

4.1.2 Caractérisation non-supervisée de la trajectoire

Lobjectif de cette partie est de répondre a la problématique qui est de classer différentes
estimations d'un méme filtre de facon non-supervisée. Un premier score naturel consiste
a s'intéresser a la continuité, c’est-a-dire I'absence de saut, mais des cas ambigus sub-
sistent. Donc un deuxiéme score basé sur les mesures RSS est utilisé. On présentera dans
un premier temps I'évaluation de chacun des scores, puis dans un second temps, la fagcon
dont ces scores sont couplés.

4.1.2.1 Fonction de score sur la continuité

Comme présenté dans le chapitre 3, 'estimation en temps réel peut impliquer des chan-

gements de clusters et causer des discontinuités. Pour une trajectoire x(&, on définit le
(1)

vecteur d’estimation de la longueur de pas que I'on note p; ., ou

() = \/(5“1(3) D g2 4 (7P ) )2 4.1)
et (x}cl), y,(c”) correspond a la position estimée a l'instant k. Des discontinuités dans la tra-
jectoire, comme représentées dans les exemples des figures 3.12 et 3.13, vont impliquer
une augmentation de la variance empirique sur les longueurs de pas notée sf,(i) :

() ~ (1)
K |\P =Py
sfj(i) = kz ( ) (4.2)

On proposera donc un modele de pas permettant d’évaluer la vraisemblance associée a
cette variance empirique. La vraisemblance sur cette variable pourra définir un score sur
la continuité. La longueur du pas mesurée par les capteurs inertiels [} ainsi que le biais
de longueur de pas € sont considérés comme des variables aléatoires gaussiennes. La
longueur de pas réel est alors donnée par :

pr=0+ep)lx (4.3)

Déterminer la loi des py selon ce modele devient fastidieux puisqu'il fait intervenir la loi
du produit de deux variables aléatoires normales indépendantes . De plus, en considérant
ce modele, le score tiendra compte de la valeur du changement d’échelle qui ne nous in-
téresse pas dans le cas présent, seules les discontinuités présentant un intérét. En outre, si
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on imagine que l'utilisateur se déplace avec une allure constante, alors on peut supposer
que le cluster qui aura estimé la position en temps réel correspond bien au déplacement
de I'individu. On suppose alors le modeéle suivant :

P ~ A (po,0?) (4.4)

ol O";‘? est la variance associée a la longueur de pas. py correspond a la valeur moyenne
de lalongueur de pas du trajet d'un individu qui est une variable aléatoire qu'on ne cher-
chera pas a estimer. Une limite de ce modele simplifié réside dans I'hypothese de I’allure
constante de |'utilisateur. En pratique, cette limite n'impacte pas significativement les ré-
sultats. En considérant chaque pas comme indépendant, on obtient alors la loi associée a
la variance empirique :

Ko, 2
—zsp(l) ~x"(K-1) (4.5)
Op
Pour K grand, on peut obtenir 'approximation suivante :

Sp(Q)
V2K~ —\2(K-2)~ ¥ (0,1) (4.6)
Op
et en considérant que pour un grand nombre de pas K, K=K -2, on a alors :

»® 1] ~ N (0,1) (4.7)
Op

V2K

On définit directement la vraisemblance associée a la variance empirique :

_K(Sn_m_l)z

Op

(4.8)

1
L(sp(i)) = ——exp
n

V2n

Cette vraisemblance n’est pas monotone selon la variance empirique. En effet, deux va-
riances différentes peuvent aboutir a la méme valeur de vraisemblance. Si on considére
deux variances s # s telle que s + 2 = 20, alors L(s1) = L(s2). Pour cette raison, on définit
une nouvelle fonction de score, également basée sur le modele de I'équation 4.4. Ce score
est bien décroissant en fonction de la variance des pas. Le détail des calculs de ce score a
été reporté dans 'annexe A.3.

sp (@)
log(o,V2m) + — (4.9)
Op

Scont (i(ll)K) =-K

4.1.2.2 Fonction de score sur les mesures RSS

Une seconde fonction de score est également mise en oeuvre, basée sur I’ensemble
des mesures RSS. Les mesures RSS associées sont mesurées a différents instants, Zmyes =
Zmes(t1:N) ol N correspond au nombre de mesures total, et ¢, I'instant temporel de la n-
ieme mesure RSS. On a pu observer dans le chapitre 2 que I'utilisation d’'un modele centré
comme dans I’équation 2.30 permettait de calibrer le modele de propagation. On définira
un modele considérant un biais de calibration noté z,. Par exemple, zy peut étre causé par
une mauvaise connaissance du gain de réception du téléphone. Ce biais est une variable
aléatoire que I'on ne cherche pas a estimer. On suppose alors le modele suivant :

Zmes(tn) — Z;,il)od(tn) ~ N (2o, 0'2) (4.10)
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(l)

ol z, . (ty) est calculé grace au modele décrit par I'équation 2.19 associ€ a la position

~(1)

de la trajectoue a l'instant t,,. De facon analogue au score sur la continuité, on peut

définir une foncuon de score sur les mesures RSS noté s; (x(’) ):

s2(i)

0%

Srss (ii’i() =-N log(oz\/ﬁ) + (4.11)

ou sg(i) est la variance empirique du vecteur de I’écart entre le modéele et les mesures :

Z

2
20 (tn) — 210 (tn)) . (4.12)

mod

1 N 0
2 Z ® ®
Srss(i) = N ( Zmes ~ Zipod |

n=1

4.1.2.3 Couplage des scores

Ces deux scores sont complémentaires, et 'on décide d’adopter la régle de décision sui-
vante : pour qu’'une réalisation x% soit meilleure qu’'une autre x(ljl)(, elle doit I'étre au sens
du score de continuité et du score RSS :

=)
1:K

(z) @)

x estmeilleure que X, < swnt( lK) > swm( gjﬁ) & srss( g’)K) > Srgs (x(&) (4.13)
Lutilisation conjointe de deux scores différents permet une robustesse quant a la carac-
térisation non-supervisée. Néanmoins, le choix de cette régle de décision ne permet pas
de définir une relation d’ordre entre toutes les trajectoires. Par exemple, si une trajec-
toire A posséde un meilleur score de continuité qu'une trajectoire B, mais un moins bon
score RSS, alors, on ne saura déterminer la meilleure trajectoire. Selon notre algorithme,
comme les deux trajectoires A et B ne sont pas comparables, la meilleure estimation sera
donnée par I'estimation courante. Ceci signifie que si la trajectoire A a été estimée avant
la trajectoire B, alors la meilleure estimation sera donnée par la trajectoire A. Toutefois,
on formule I'’hypothése que la trajectoire correcte est meilleure au sens des deux scores
qu’'une trajectoire qui aura divergé. Cette hypothese a été vérifiée sur un grand nombre
d’exemples et sera également illustrée dans I’exemple de la figure 4.2 dans la partie sui-
vante. Partant de cette hypothese, on suppose que, pour un nombre de répétitions suffi-
samment grand, une trajectoire correcte au sens des deux scores sera estimée et permet-
tra d’améliorer I'estimation courante. Cette approche est décrite dans I’algorithme 8.

Algorithme 8 : Méthode de répétition du filtre et regle de décision

Données: z;,.(11.N)

s (mc)
Résultat : x1 K

1 Scont(max) = —10'9;
2 Srss(max) =-10';
3 pour i =1:n,, faire
4 Simuler i(lli( ~ Pest;
5 Si Scont (i(ll%() > Scont(Mmax) & Spgs (i(lli() > spss(max) alors
6 Scont(Max) = Scont [X ( ﬁ()
7 Srss(max) = sys5 X ( ({i()
cme) _ ~(i) |
8 LK ~ XK
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4.1.2.4 Illustration des scores

On applique les différents scores sur un exemple applicatif afin d’illustrer notamment
I'hypotheése selon laquelle la bonne trajectoire est bien meilleure que les autres au sens
des deux scores. On considere dans la figure 4.2 5 trajectoires différentes que 'on cherche
a comparer en fonction des différents scores. Ces scores, de méme que les performances
associées a chacune des trajectoires, sont représentés dans le tableau 4.1. On a fixé les
valeurs ¢, = 50cm et 6, = 7dBm pour évaluer les scores dans cet exemple, mais égale-
ment pour la suite des travaux. Ces valeurs correspondent a une réalité physique pour
le cas des mesures RSS, observées sur un ensemble de trajectoires, mais également a un
compromis permettant une stabilité numérique pour le score de continuité. En effet, un
écart-type de 10cm correspond a une échelle de grandeur pertinente pour un écart-type
associé a une longueur de pas, mais impliquera un score trop sensible dans la mesure
ol des discontinuités de parfois 10m peuvent subvenir. Ceci justifie des écarts dans les
ordres de grandeurs des deux scores. On peut faire différentes remarques :

e La trajectoire de référence (en haut a gauche) présente le score le plus élevé pour
la continuité, mais le score RSS le plus grand est obtenu par I’estimation 1 (en haut
a droite). Elles ne sont donc pas comparables selon la regle conjointe des scores.
Toutefois, on remarque que ces deux trajectoires sont presque équivalentes puisque
I'erreur rmse est de 1m et la valeur du %d5 est de 100%.

* L'estimation 2 (au milieu a gauche) est la figure qui présente la plus grande discon-
tinuité, et implique logiquement le score continuité le plus faible. Néanmoins, son
score RSS reste le plus élevé sil’on excepte la trajectoire de référence, ainsi que l'es-
timation 1, car la position globale de cette trajectoire est correcte.

e Lestimation 3 (au milieu a droite) a un meilleur score continuité que I'’estimation 2.
En revanche, I'estimation 3 a un moins bon score RSS car une partie de cette trajec-
toire a suivi un chemin, a la fin de la trajectoire, qui ne correspond a la trajectoire
parcourue. On note également que les performances pour I'estimation 2 et 3 sont
comparables en terme d’erreur rmse mais également de %d5.

e L'estimation 4 (en bas a gauche) est la plus mauvaise estimation de trajectoire. Tou-
tefois, en comparaison des scores de continuité, elle est mieux classée que les es-
timations 2 et 3, car elle présente des sauts de trajectoire plus faibles. Par ailleurs,
le score RSS associé est le moins élevé car la position globale de cette trajectoire se
trouve éloignée de la trajectoire parcourue a plusieurs reprises.

* Laregle conjointe que nous avons définie ne permet pas de classer les estimations 2,
3 et 4 entres elles. De méme, la trajectoire de référence et |’estimation 1 ne peuvent
étre ordonnées. Néanmaoins, la trajectoire de référence, ainsi que I’estimation 1 sont
meilleures que les estimations 2, 3 et 4.
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Trajectoire de référence Estimation 1
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FIGURE 4.2 — Illustration des scores combinés sur un cas applicatif concret sur différentes estima-
tions de la trajectoire réelle ainsi que sur la trajectoire de référence. En orange sont représentés les
pas supérieurs a 4 metres.

Trajectoire | Score continuité | Score RSS | rmse(m) | &d5 (%) |

Référence -0.52 —-8.67 x 10* 0 100
Estimation 1 -16.19 —-8.15x 10% 1.11 100
Estimation 2 -617 -9.39 x 10* 3.29 86.23
Estimation 3 -437 ~10.7 x 10* 3.49 83.81
Estimation 4 -395 —13.7x 10* 9.23 50.58

TABLEAU 4.1 — Représentation des scores sur différentes estimations d'un cas applicatif concret
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4.1.3 Augmentation de la variabilité du filtre

Lobjectif de cette partie est d’augmenter la variabilité des trajectoires estimées par le
filtre. En effet, si la variabilité est trop faible et que les trajectoires estimées sont tres
proches, le gain obtenu par la répétition du filtre se trouvera limité. Néanmoins, I'aug-
mentation de la variabilité doit tout de méme permettre d’estimer une trajectoire correcte
avec un nombre raisonnable d’itérations. Par exemple, si on considere le cas extréme ol
I'estimation serait donnée uniquement par une marche aléatoire sur la carte du batiment,
la bonne trajectoire finira par étre estimée et la variabilité des trajectoires sera impor-
tante. Mais cette stratégie nécessitera un trop grand nombre de répétitions afin d’estimer
une trajectoire correcte. Différentes stratégies ont été mises en oeuvre pour augmenter
la variabilité de la loi p.s;. Par exemple, un nombre de particules plus faible a été testé,
mais ce choix détériore grandement la qualité d’estimation de la trajectoire et ne permet
pas systématiquement de sélectionner une estimation satisfaisante. Egalement, une aug-
mentation de la variabilité du bruit d’état implique le méme phénomene, c’est-a-dire une
grande variabilité d’estimation associée a une moins bonne qualité. On propose alors une
stratégie qui consiste a traiter la trajectoire par morceaux.

4.1.3.1 Traitement par morceaux de la trajectoire

Lidée de cette stratégie est de traiter la trajectoire par morceaux, c’est-a-dire de séparer la
trajectoire en sous-trajectoires. Par exemple, une trajectoire de 100m peut étre séparée en
2 trajectoires plus courtes de 50m. On peut alors appliquer 'approche de répétition d'un
filtre particulaire, comme il a été présenté dans la section précédente, mais sur chacune
des sous-trajectoires. La figure 4.3 illustre cette approche en considérant une trajectoire
séparée en 3 sous-trajectoires (ST), et avec un nombre de répétitions du filtre n,,. = 4.

Estimation5T1 EstimationST2 EstimationS5T3

EEEEEEENEE RN EEEEEEENEE RN EEEEEEEEENEE
-* t.. - 1.. L *..

-
-
-

> ST21 ST31
o °1 22 ST 32
o >123 ST 33
e >124 ST 34

- - -

- - -
TgmmmEEEEEEE R TpmmeEEEEEEE O fpummmEEmEEEEEEE®

FIGURE 4.3 — Schéma de I'approche de la séparation en sous-trajectoires (ST).

Dans un premier temps, la ST 1 est estimée en appliquant I'algorithme 8 et une esti-
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mation de cette ST est obtenue. Dans notre exemple, celle-ci correspond a la deuxiéme
réalisation du filtre. Puis, le point de départ de la ST 2 est fixé comme étant le point
d’arrivée de la ST 1. L1 ’algorithme 8 est de nouveau appliqué pour obtenir une estimation
de la ST 2. Le point d’arrivée de '’estimation de ST 2 devient le point de départ de ST 3,
et I'algorithme 8 est appliqué une derniere fois. L'estimation de la trajectoire finale est
obtenue en concaténant les sous-trajectoires estimées en occurrence [ST 12;ST 23;ST 31].

Cette séparation en sous-trajectoires permet deux avantages.

* Une longue trajectoire présente un risque plus élevé de diverger qu'une trajec-
toire courte. Si une trajectoire de 100m a été correcte, mais n’'a divergé qu’a partir
de 80m, alors I'’ensemble de cette trajectoire ne sera pas conservé et la premiere
partie correctement estimée de la trajectoire ne sera pas conservée. Utiliser des
sous-trajectoires réduit la problématique d’estimation, en considérant deux sous-
trajectoires de 50m. Il s’agit alors de résoudre deux problemes d’estimation plus
simple.

* La variabilité du filtre est augmentée. En effet, répéter un nombre n,,. de filtres
sur deux sous-trajectoires permet d’obtenir un plus grand nombre de possibilités
qu’avec un filtre répété n,, fois sur une seule trajectoire.

Ici, 'aspect séquentiel dans I'estimation des sous-trajectoires a son importance. En effet,
si une sous-trajectoire a été mal estimée, alors le point de départ permettant d’estimer
la sous-trajectoire suivante sera faux. Cette erreur risque alors de se propager et de
détériorer également les sous-trajectoires suivantes. Par ailleurs, dans le modele d’état
qui est utilisé pour le filtre particulaire, on considere un bruit d’état important au point
de départ, notamment sur le cap initial. Dans notre cas, pour chaque nouveau segment,
ce cap initial aura déja été estimé par le segment précédent. Pour le segment suivant, ce
cap sera bien intégré dans le modéle, notamment en considérant une valeur de variance
initiale plus faible. On détaille alors les étapes dans 'algorithme 9. On note ko, .., kn,,),
les indices de temps permettant de séparer la trajectoire totale, que I'on appellera les
instants de séparation et ng., correspond au nombre de séparations. On définit alors
une sous-trajectoire comme étant la partie de la trajectoire comprise entre deux instants
successifs de séparation. On définit également pf;; 1kn Je filtre particulaire appliqué entre
les instants de séparation k,_; et k;, et on note il(:,),,lzkn une réalisation de ce filtre.

Par ailleurs, comme pour la partie 2.3.1.1, on définit une distance d;., qui permettra
de définir le nombre de sous-trajectoires :

d“”) (4.14)

feep =€ ( dmc
ol dyy; est la distance totale de la trajectoire et e() est la fonction partie entiere. Choisir
une distance trop petite augmente la variabilité des trajectoires, mais augmente égale-
ment le risque qu'une sous-trajectoire sois mal estimée. En effet, les scores continuité
ou RSS mesurent des variances, et sont plus robustes en étant appliqués sur des sous-
trajectoires plus longues. Comme pour la partie 2.3.1.1, les différents instants de sépara-
tion sont fixés a priori, puis la répétition des filtres est mise en oeuvre. Le nombre d’opé-
rations de cette méthodologie utilisant des sous-trajectoires est le méme que pour la ré-
pétition du filtre sans séparation. En effet, le nombre d’estimations est multipliés par n.),
mais chacune de ces estimations s’applique sur des trajectoires plus petites. Néanmoins,
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Algorithme 9 : Méthode de répétition du filtre et régle de décision avec une sé-
paration de trajectoire
Données: z,,.5(f1.N)

Résultat : )A((llfll:’sep)
1 pour n=1: ng, faire
2 Scont(Mmax) = -1019;
3 srss(max) = —1010;
4 pour i =1: n,, faire
: () kn-1:kn.
5 Simuler X ik, ~ Pest
6 Si Scont (ig) & ) > Scont(Mmax) & Spgs (ggcl) & ) > s;5s(max) alors
n-1-Kn n—-1-%n
0] .
7 Scont(max) = Scont (an—likn)’
<) .
8 Srss(mMmax) = sy (an—likn)’
~(mc,sep) (i)
X =X ;
9 kn-1:kn kn-1:kn

dans notre application de cette méthode, le temps de calcul effectif s’avere étre plus im-
portant en considérant une séparation en sous-trajectoires. En effet, un temps inhérent
pour l'initialisation des données, et également de mise en forme des résultats, est néces-
saire pour chaque utilisation d'un filtre. L'utilisation de n,, x ng,, filtres particulaires,
méme sur des trajectoires plus courtes, augmentera sensiblement le temps effectif de
réalisation par rapport a l'utilisation de n,, filtres particulaires sur des trajectoires plus
longues (environ x0.87,p).

4.1.4 Résultats
4.1.4.1 Illustration sur une expérience

Présentation de la trajectoire de référence

Lexpérience choisie pour l'illustration correspond a environ 230m de marche, la trajec-
toire de référence étant présentée dans la figure 4.4. La couverture wifi était totale pour ce
scénario avec la présence de 10 balises wifi. Lutilisateur effectue deux boucles du méme
trajet. Par ailleurs, durant I’expérience, I'utilisateur suivra certains scénarios, tels que ré-
pondre au téléphone ou s’arréter pour lire une affiche.
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Trajectoire de référence
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FIGURE 4.4 — Représentation de la trajectoire de référence

Résultats sur 'exemple d’illustration

Dans la figure 4.5, sont représentées 4 estimations de la trajectoire réelle. La premiere
correspond a I’estimation en temps réel par le filtre particulaire. La seconde correspond a
nme = 30 répétitions d’'un filtre particulaire sans séparation de la trajectoire. La troisieme
(respectivement quatriéme) correspond a n,,. = 30 répétitions d'un filtre particulaire en
considérant des sous-trajectoires avec une distance de séparation de 50m (respective-
ment 100m). On pose également les valeurs suivantes, og,(1) = 180° pour la premiere
sous-trajectoire, et pour tout autre segment n > 1, on posera O'ﬁo(l’l) = 30°. Les perfor-
mances associées a chacune de ces estimations sont reportées dans le tableau 4.2. Dans
un premier temps, on observe les performances ci-dessous :

1. La trajectoire estimée en temps réel (en haut a gauche) propose une premiere esti-
mation que I'on peut encore améliorer. En effet, cette trajectoire évaluée en temps
réel a divergé sur la seconde moitié de la trajectoire impliquant une valeur de %d5
d’environ 55%.

2. Lestimation 1 (en haut a droite) a répété 30 fois un filtre particulaire. Ici, I'estima-
tion diverge également, mais diverge plus tard que |'estimation en temps réel. [l ya
bien un gain sur les performances puisque la valeur de %d5 est de 68% par rapport
al’approche en temps réel.

3. L'estimation 2 (en bas a gauche) met en oeuvre une séparation en deux sous-
trajectoires. La premiere sous-trajectoire a été correctement estimée sur le premier
parcours. La seconde sous-trajectoire présente des erreurs sur certains couloirs,
mais propose une estimation globale satisfaisante sur la trajectoire parcourue, avec
une erreur %d5 de 84%, ce qui améliore la répétition d’'un filtre de I'’estimation par
Monte-Carlo 1.

4. Enfin, 'estimation 3 (en bas a droite) considere 5 sous-trajectoires et la qualité glo-
bale de cette estimation se révele moins bonne qu’avec 2 sous-trajectoires, avec une
valeur de %d5 de 65%. Cette estimation est méme moins bonne que I'estimation 1.
En effet, une sous-trajectoire a divergé, et cette erreur s’est répandue sur les sous-
trajectoires finales. Le point de départ de la derniéere sous-trajectoire (en rouge dans
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I'image) présente une erreur d’environ 12m sur la position réelle, et n'a plus la pos-

sibilité de retrouver la trajectoire correcte.

Trajectoire estimée en temps réel
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FIGURE 4.5 — Illustration de la méthode de répétition du filtre. Le nombre de répétition est fixé
a N = 30. Pour l'estimation 1, il n'y a pas de séparation de la trajectoire. Pour I'estimation 2, la
distance de séparation est de dse, = 100m. Pour I'estimation 3, la distance de séparation est de
dsep = 50m. Chaque couleur différente couleur correspond a la séparation des segments pour les

estimations 2 et 3.

| Trajectoire | rmse (m) | %d5 (%) | Rpe | dsep |

| Estimationtempsréel | 787 | 5486 | - | - |
Monte-Carlo 1 4.57 68.15 30 -
Monte-Carlo 2 3.79 84.34 30 | 100m
Monte-Carlo 3 7.14 65.84 30 50m

TABLEAU 4.2 — Evaluation de la méthode de répétition du filtre
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On peut ainsi analyser certains éléments a partir des premiers résultats de cette ap-
proche:

¢ La trajectoire estimée en temps réel illustre que I'’estimation en temps réel n’est pas
robuste. En effet, si lorsque les clusters se perdent et que 'hypothese correcte n’est
plus suivie, comme c’est le cas dans I'exemple de la figure 4.4 (en haut a gauche), la
qualité d’estimation de cette trajectoire sera ainsi détériorée, notamment dans les
cas ol les conditions expérimentales sont plus complexes. Utiliser une répétition du
filtre permet d’augmenter la robustesse de I'’estimation comparativement au temps
réel puisque la meilleure des n,,. trajectoires au sens des scores est conservée.

e Mais cette approche de répétition du filtre reste limitée par les performances du
filtre en temps réel sur '’ensemble de la trajectoire. Dans I’estimation 1, la premiere
moitié de la trajectoire a bien été correctement estimée. Pourtant, les réalisations
suivantes du filtre n’en tiennent pas compte et estiment a nouveau la trajectoire
totale.

* Ceci justifie l'utilisation de sous-trajectoires. En effet, la probabilité que la réalisa-
tion d’'un filtre soit correcte sur la moitié d'une trajectoire est plus grande que la pro-
babilité que la réalisation du filtre soit correcte sur 'ensemble de cette trajectoire.
Ici, le gain de performance est donc plus important puisque la premiére moitié a
été correctement estimée, et le point de départ du second segment est également
correcte (une erreur de 2m). Le gain de séparer la trajectoire en deux est significatif
puisque le ratio %d5 augmente d’environ 25% pour le méme nombre de répétitions
du filtre.

» Toutefois, considérer des segments trop petits détériore la qualité des scores qui
ne sont plus pertinents, et la question de la robustesse se pose a nouveau, puisque
I'estimation 3 est de moins bonne qualité que I'estimation 2. Il suffit qu'un segment
soit mal estimé pour que les sous-trajectoires suivantes ne soit pas correctement
estimées. De plus, les scores sont plus pertinents pour des segments longs car ils
sont généralement associés a un grand nombre de mesures RSS.

e Cette approche de répétition du filtre est probante comparativement a 'approche
temps réel, mais elle est basée sur un compromis entre le cofit de calcul et la ro-
bustesse de cette méthode. La robustesse du filtre est directement croissante en
fonction de n,,. mais décroit selon d;,. A I'inverse, le cotit de calcul croit directe-
ment avec 1, et est tres sensible a la distance de séparation, comme illustré dans
I'exemple de la figure 4.4.

¢ Ces choix de parametres seront fixés de fagon globale en appliquant cette approche
sur un grand nombre d’expériences. Pour cet exemple, le choix trés faible de la dis-
tance de séparation de 50m était délibérément choisi afin d’illustrer la perte de per-
formance que peut impliquer un nombre de séparations trop faible et également la
sensibilité de cette méthode par rapport a cette distance de séparation. En pratique,
cette distance doit s’adapter selon deux criteres :

- la disponibilité des mesures RSS

- I'épaisseur des couloirs.

En effet, dans des conditions d’estimation plus complexes, il faut considérer de
grandes distances de séparations, c’est-a-dire au moins de 'ordre de 200m voire ne
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pas appliquer de séparation de la trajectoire. Lorsque les conditions de mesures im-
pliquent des cas d’estimation plus simples, on peut alors considérer des distances
de séparation plus fines, de I'ordre de 100m. Ces valeurs reposent sur une appli-
cation de ces approches a différentes trajectoires dans des situations d’estimation
parfois complexes.

4.1.4.2 Résultats sur la base de données

Ces différentes méthodes sont testées sur un ensemble de 130 expériences. Les différents
parametres selon lesquels seront présentés les résultats sont : le nombre de particules
de chaque filtre n,, la distance de séparation pour les sous-segments d;., Ou encore
le nombre d’itérations totale de chaque filtre, noté n,,.. Les résultats numériques sont
reportés dans le tableau 4.3.

| Dinc dep n, Moyenne%d5 Moyenne %d10 Moyenne rmse(m) |
1 - 20 51.32 66.25 14.54
10 - 20 72.03 85.46 7.77
10 250m 20 73.26 86.66 7.00
30 250m 20 79.19 90.80 5.43
1 - 50 65.17 79.11 11.02
10 - 50 79.99 92.64 5.02
10 250m 50 81.31 92.89 5.32
30 250m 50 84.63 95.89 5.13
5 75m 500 83.76 94.39 4.78
5 250m 500 84.67 94.87 4.88
10 - 500 86.81 95.61 4.43
30 - 500 86.93 96.35 4.50
30 75m 500 85.71 95.69 4.48
30 250m 500 86.81 96.91 3.78
30 350m 500 87.58 97.16 4.00
Estimation temps réel 500 83.29 94.12 5.81

TABLEAU 4.3 — Résultats de la répétition du filtre en temps différé selon le nombre d’itérations, le
nombre de particules et la distance de séparation sur un ensemble de 130 expériences

Dans un premier temps, un faible nombre de particules n, = 20 a été testé. Les es-
timations sont fortement dégradées et restent inférieures a 1'estimation en temps réel
classique. En effet, I'’erreur moyenne de %d5 pour les meilleures performances de 79.2%
reste bien inférieure a la valeur de I'estimation en temps réel qui est de 83.3%. Toute-
fois, pour un nombre plus important de particules 72, = 50, en considérant un nombre de
répétitions suffisamment grand, n,,. = 30, la moyenne de %d5 qui vaut 84.6% est amé-
liorée par rapport au temps réel. Ceci illustre la problématique de la variabilité du filtre.
Un faible nombre de particules aura une grande variance associés a de mauvaises per-
formances, lorsqu’un filtre, utilisant n,, = 50 particules et avec n,. = 30 répétitions, per-
met de meilleurs résultats que le filtre en temps réel. En fixant le nombre de particules
a np =500, la distance de séparation influe grandement sur la qualité globale de I'esti-
mation. En effet, considérer une distance de séparation relativement faible dse, = 75m
améliore I'estimation en temps réel avec une erreur moyenne de %d5 de 85.7%, mais les
meilleurs résultats sont obtenus pour une distance de séparation de d., = 350m avec une

100



CHAPITRE 4. HEURISTIQUES D’AMELIORATION EN TEMPS DIFFERE D’'UN
FILTRE PARTICULAIRE

erreur de 87.6%. On obtient des résultats intéressants sans la séparation des trajectoires,
avec une erreur moyenne de %d5 de 86.9%. La trajectoire estimée par cette approche
sera par la suite notée MCPF. Ceci est bien conforme avec les analyses développées dans
I'exemple applicatif de la figure 4.4.

4.1.5 Synthese

Afin d’améliorer I'approche précédente de la sélection du meilleur chemin, 'approche
ici proposée permet d’explorer un espace plus large, permettant de corriger le cas ou
I'estimation en temps réel n'aura pas su estimer les bons couloirs par exemple. Cette
approche tire profit de la composante aléatoire du filtre particulaire et considere ensuite
une optimisation en répétant ce filtre. Dans notre cas, cette optimisation se fera de facon
non-supervisée en considérant deux scores différents : I'un utilisant les mesures RSS
et le second s’'intéressant a la variance des pas. A partir du filtre, un certain nombres
de trajectoires sont estimées, et la meilleure aux sens des scores servira d’estimation
en temps différé. Il s’agit d’obtenir un compromis intéressant entre la diversité des
trajectoires estimées et leur qualité. Pour cette raison, une stratégie de séparation des
trajectoires en sous-trajectoires a été proposée. La conclusion est qu'une répétition
globale du filtre sans la séparation permet d’obtenir de tres bon résultats obtient par
rapport au temps réel. Pour un nombre de 30 itérations, la valeur de %d5 augmente de
%d5 83.29% a 86.93% mais également selon I'erreur rmse qui diminue de 5.81m a 4.50m.
Les meilleurs résultats sont obtenus en considérant une séparation de la trajectoire en
sous-trajectoires. Toutefois, pour des considérations de cott de calcul effectif, par la suite,
I’estimation par la répétition du filtre sera considérée sans séparation de la trajectoire.

Cette approche de répétition du filtre résout la problématique de la robustesse en
temps réel, mais reste améliorable, notamment sur deux aspects principaux :

e La répétition des filtres est faite de facon indépendante entre chaque réalisation.
Ceci signifie qu’il n’a pas été possible de faire dépendre une nouvelle estimation de
la meilleure estimation courante. Investiguer une dépendance entre les différentes
réalisations représente une piste d’amélioration tres intéressante. Par exemple, on
peut en considérer des points de séparation adaptatifs ou en définir un modele a
priori centré autour de la meilleure estimation courante. La nouvelle estimation
combinerait ainsi I'utilisation d’'un filtre particulaire et cette loi a priori.

e Par ailleurs, le modele utilisé avec les deux scores permet de présenter une hié-
rarchie entre les trajectoires correctes et les autres estimations de trajectoire. Ces
scores ne définissent pas de relation d’ordre directe entre chaque trajectoire en les
utilisant de fagon conjointe. Un algorithme d’apprentissage, telle qu'une régression
linéaire entre les deux scores et les performances réelles, permettrait de pondé-
rer 'importance de chacun des scores et définirait une relation d’ordre. Toutefois,
I’avantage de cette approche comme étant non-supervisée serait perdu suite a l'uti-
lisation d’'un modéele statistique.
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4.2 Couplage delafusion paramétrique des mesures RSS et
IMU avec un filtre particulaire

Dans ce chapitre, nous présentons une heuristique couplant les méthodes du chapitre
2 et du filtre particulaire. En effet, I'optimisation du chapitre 2 a I'aide des mesures RSS
et IMU permet d’obtenir une trajectoire inertielle corrigée, que I'on appellera trajectoire
WIB (wifi batch). En effet, la trajectoire inertielle dérive avec le temps car elle présente
un biais sur le modele de pas ainsi que sur le cap de la trajectoire. Lapproche proposée
consiste a appliquer un filtre particulaire sur cette trajectoire WIB et non sur la trajectoire
inertielle. Il s’agit bien d'une estimation en temps différé, puisque la trajectoire WIB n’est
pas disponible en temps réel. En utilisant la trajectoire WIB, ainsi qu'un filtre particulaire,
on définit alors une nouvelle estimation appelée trajectoire WIB + PE

4.2.1 Expression de la trajectoire WIB

Dans un premier temps, on cherche a exprimer la trajectoire WIB sur laquelle sera appli-
qué le filtre particulaire. Dans le chapitre 2, on a défini un modele paramétrique, permet-
tant une estimation des parametres 0! = (él,ﬁl, ...,énr,ﬁnr) associés a différents instants
de rupture k;..., k,,. Pour un instant k, on définit une nouvelle longueur de pas [}’ b,

1= TT U +éx) Ik (4.15)
kl‘<k
et un nouvel angle de pas O(ILC"i b,
oo+ Y by, (4.16)
ki<k

qui cumulent les rotations et changements d’échelles qui ont été appliqués avant l'ins-
tant k. La trajectoire WIB est alors définie par '’ensemble des couples (ll“fléb , ei‘flib). Utiliser
la trajectoire WIB nécessite également de modifier la variance d’état a I'instant initial. En
effet, dans le cadre de I'estimation en temps réel, I'incertitude sur le cap initial est to-
tale, donc la variance initiale og, sera tres élevée. Pour la trajectoire WIB, ce cap initial a

été estimé, on utilise donc une variance plus faible oé‘; ib telle que Gé‘; b < 5g,. De méme,

on considérera une variance d’état différente associée au parametre d’échelle o
petite que celle utilisée pour le temps réel.

wib
€0

plus

4.2.2 Algorithme WIB + PF

Lapplication de I'approche WIB+PF peut améliorer globalement I'’estimation en temps
réel, mais reste tres sensible a I'estimation de la trajectoire WIB. En effet, il est possible
qu'un mauvais parametre d’échelle soit estimé. Le modeéle paramétrique du chapitre 2
fait intervenir un probleme d’optimisation présentant de nombreux minima locaux. La
convergence vers un minimum global de tous les parameétres n’est pas systématiquement
garantie. Une grande confiance accordée a ce parametre pourra alors détériorer I'estima-
tion finale comme illustré dans la figure 4.6. Cette figure représente une illustration de
la loi du parametre d’échelle a priori, donc la loi utilisée par le PF en temps réel, la loi a
posteriori de ce parametre, donc apreés I’optimisation WIB ainsi que la valeur réelle. Dans
la figure du haut, la distribution a posteriori se trouve bien au voisinage de la valeur réelle.
Lestimation finale sera améliorée en utilisant la distribution a posteriori, il s’agit donc

102



CHAPITRE 4. HEURISTIQUES D’AMELIORATION EN TEMPS DIFFERE D’'UN

FILTRE PARTICULAIRE

d’'un cas favorable a I'utilisation de la trajectoire WIB. En bas, le cas est bien défavorable,
puisque la valeur de recherche se trouve éloignée de la distribution a posteriori. La distri-
bution a priori choisie en temps réel est alors plus intéressante.

cas favorable

3 —
= loi a posteriori WIB
= loi a priori

21 valeur réelle

1 -

L | L | J
0—3 —2 -1 0 1 2 3 4
cas défavorable

3 -
= loi a posteriori WIB
= loi a priori

21 valeur réelle

1 -

O / | | | |

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

FIGURE 4.6 - Illustration des différents cas possibles pour I'ajustement du modele d’état

Par ailleurs, le parameétre d’échelle, de méme que le cap de la trajectoire ne sont pas
des variables connues. Il faut savoir déterminer de facon non-supervisée sil’on se trouve
dans un cas favorable a I'utilisation de la trajectoire WIB ou non. Pour répondre a cette
problématique, on emploiera deux méthodes concurrentes : une approche PF telle qu’elle
a été appliquée pour 'estimation en temps réel, et I'approche WIB+PF telle qu’elle a été
présentée. Ceci conduira a deux estimations de trajectoires concurrentes qui seront alors
comparées en appliquant le score RSS définit par I’équation 4.11. L'estimation finale sera
donnée par la meilleure trajectoire au sens du score RSS. La figure 4.7 présente un schéma
de cette méthodologie qui compare les deux approches concurrentes. L'estimation finale

wpf

sera alors noté fcl_K .
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{ Ewm wib Fil
DAL iltre wib+pf
. > o Ceal I SR -
( wib. wab} particulaire Xi.x Comparaison
Bo ] des scores RSS:

Trajectoire WIB+PF

Trajectoire inertielle

corrigée ~wib+pf
Srss(Xq.¢ ) ﬁ‘;’?;{

~pf Trajectoire

ngg(xi K finale

{Likiak} '
rl:.lltrle . ii’f;(
{o-ﬁu; o-EO} particulaire ’

Trajectoire PF

Trajectoire inertielle

temps réel

FIGURE 4.7 — Schéma représentant 1'algorithme de couplage entre la trajectoire WIB et le filtre
particulaire

Le détail de cette méthodologie est décrit dans I’algorithme 10. Ici, le score de conti-

nuité n'a pas été appliqué. En effet, il était nécessaire de pouvoir désigner une meilleure
estimation de trajectoire entre I'estimation PF et I'estimation WIB+PE Dans la section
4.1.2.4 'utilisation conjointe des deux scores n’a pas permis de définir une relation d’ordre
sur les estimations de trajectoires. Enfin, le score RSS permet d’évaluer la qualité globale
de la trajectoire, il permet ici d’obtenir de meilleures performances que le score de conti-
nuité.

Algorithme 10 : Algorithme d’ajustement du modele d’état

Données : Z”.”f’s’ hix, ox
Résultat : X WP

~pf
Xl}( Pest s
p Apf
Srss = Srss( );

Appliquer I’ optlmisation par morceaux du chapitre 2 et déterminer :

ét = (élyély---yénr’ﬁnr);

Calculer l{"éb oq’flib selon les équations 4.15 et 4.16 ;

~wib,pf .

Xyx ~ Pwib>
wib,p f Aw1b pf, .
rss = Srss( ;

ib,
si sfs]; > Sy pf alors

R
1: XK

sinon
t Awpf Aw1b,pf

)
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4.2.3 Résultats
4.2.3.1 Application a un cas illustratif

Trajectoire de référence

La trajectoire de référence est une trajectoire de 215m dans le site 1 qui est un batiment de
bureaux pour lequel le plan a été modifié, comme décrit dans la partie 5.1.2. Le nombre
de balises wifi est de 26, et celles-ci sont réparties sur I'’ensemble de la trajectoire, ce
qui garantit une couverture totale de la trajectoire parcourue. La trajectoire de référence
consiste en une trajectoire fermée décrite dans la figure 4.8. Durant 'acquisition de la
trajectoire, I'utilisateur a effectué un changement de position du téléphone.

25
20|
h
15 4 <
5 s (
¢
10 |-
4 ¢
=)
pag 51 9 ¢
) —
7 o
NG ol
s R o
_5L
o
710 i % o . re
Py o © = Traj réelle
15 ¢ Traj inertielle
—> Sens de la trajectoire
_20 | | | | | | | | J
-30 —20 -10 0 10 20 30 40 50

X(sud) m

FIGURE 4.8 — Parcours de la trajectoire de référence

Application de la fusion RSS et IMU

Dans un premier temps, on illustre I'’estimation de la trajectoire WIB, comme il a été
décrit dans le chapitre 2. Le choix de la distance de séparation ds., = 300m étant supé-
rieure a la distance totale de la trajectoire, il n'y aura pas de point de rupture supplémen-
taire mais le changement de position implique bien un point de rupture.
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FIGURE 4.9 — Représentation de la calibration de la trajectoire inertielle

Différentes estimations de trajectoires sont représentées dans la figure 4.9.

 La trajectoire noire correspond a la trajectoire inertielle estimée en temps réel. Le
cap initial présente une erreur d’environ 90° et le facteur d’échelle global est égale-
ment erroné.

* Latrajectoire rose est la trajectoire WIB. Elle correspond a l'optimisation via les me-
sures RSS en considérant une unique rupture sur '’ensemble de la trajectoire. On
observe que le cap initial a bien été corrigé par |'estimation WIB. Concernant le pa-
rametre d’échelle, il a également été globalement corrigé.

Application du filtre particulaire

D’apreés la figure 4.10, la trajectoire estimée en temps réel présente une estimation
trés mauvaise dans les zones encadrées en orange. En effet, en observant la trajectoire
inertielle de la figure 4.9, on remarque bien que cette derniere est tres différente de la tra-
jectoire réelle, et notamment que le modeéle de pas n'est pas bon. La longueur totale de
la trajectoire inertielle est de 160m contre 215m pour la trajectoire de référence et 225m
pour la trajectoire WIB. Une estimation basée sur la trajectoire inertielle aura tendance
a sous-estimer les distances parcourues et les bons couloirs ne seront pas explorés, cer-
taines particules tournant trop tot. Cette figure illustre 'impact que peut avoir une trajec-
toire inertielle de mauvaise qualité sur I'’estimation en temps réel.
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FIGURE 4.10 — Estimation en temps réel de la trajectoire estimée par le filtre particulaire appliqué

ala trajectoire inertielle

En appliquant ensuite le filtre sur la trajectoire WIB dans la figure 4.11, I'estimation est
les distances parcourues sont sur-estimées pour la tra-
jectoire WIB, ce qui implique certaines zones d’erreur, certaines particules tournant trop
tard. Néanmoins, les bons couloirs auront été systématiquement explorés par ce filtre.
Dans cet exemple, le gain impliqué par I'ajustement du modéle est tres important en
terme de rmse, environ 10m pour I'estimation en temps réel, contre 3.6m pour la tra-
jectoire WIB+PE mais également de %d5, qui passe de 43% a 83%. Par ailleurs, ceci est
logiquement validé par la valeur du score RSS, bien plus importante pour la trajectoire

grandement améliorée. En effet,

WIB + PE Pour cet exemple, on a utilisé les valeurs suivantes, O'él(}) ib —10° et 06“(; ib —0.05.
’ Trajectoire \ rmse (m) \ %d5 (%) \ Srss ‘
’ Estimation temps réel \ 9.96 \ 43.23 \ -1.25x 10° ‘
| TrajectoireWIB+PF | 359 | 83.96 | —-4.98x10" |

TABLEAU 4.4 — Evaluation de I'ajustement du modele d’état sur un exemple applicatif

4.2.3.2 Résultats sur la base de données

Cette approche est alors éprouvée sur un nombre de 130 expériences, présentées dans
la partie 5.1.2. On s’intéresse également au pourcentage de trajectoires pour lesquelles il
a été décidé, de facon non-supervisée, que la trajectoire WIB+PF était meilleure selon le

score RSS que la trajectoire PE
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Trajectoire WIB+PF

20 |-
10 -
2 0
2
)
—10
—20 - ‘
-50 —40 -30 —-20 -10 0
x (sud) m
B Dbalise wifi — UT Trajectoire WIB+PF zone d’erreur

FIGURE 4.11 - Estimation en temps réel de la trajectoire estimée par le filtre particulaire appliqué
ala trajectoire WIB

Rupture % ratio Moyenne Moyenne Moyenne
artificielle @WIB+PF %d5 %d10 rmse(m)

- 53.1 83.91 95.44 4.40
300m 44.6 84.88 95.53 4.63
75m 72.3 84.50 94.86 4.81

Estimation temps réel 83.29 94.12 5.81 ‘

TABLEAU 4.5 — Résultats de I'estimation en temps différé selon le nombre d’itérations et le type de
rupture artificielle sur un ensemble de 130 expériences

Les meilleurs résultats ont bien été obtenus en considérant une rupture artificielle
chaque 300m. Il n’est pas nécessaire d’utiliser une distance de séparation trop faible. En
effet, les erreurs sur la trajectoire inertielle qui sont corrigées sont relativement grossieres,
comme dans le cas de I'exemple illustratif. Le ratio d’application de I'ajustement du mo-
dele d’état est donc relativement variable. Si la trajectoire inertielle est de tres bonne qua-
lité, il n’est pas nécessaire d’ajuster le modele d’état. Pour ces trajectoires, I’estimation
PE ainsi que I'’estimation WIB+PF seront trés proches, et la discrimination entre ces deux
trajectoires n'impactera pas sur les résultats. Il est intéressant d’avoir un ratio d’ajuste-
ment faible, tout en garantissant une amélioration globale des performances. Le gain ob-
tenu par I'ajustement est particulierement observable sur la moyenne de rmse, 5.81m en
temps réel, contre 4.40m en appliquant notre approche.
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4.2.4 Syntheése

Dans le chapitre 2, on a proposé une méthode permettant de corriger la trajectoire iner-
tielle a partir des mesures RSS. En effet, cette trajectoire inertielle présenté un biais sur
la longueur de pas, ainsi que sur le cap initial. La trajectoire corrigée a ’'aide des mesures
RSS permet de définir la trajectoire WIB. Par ailleurs, dans la partie 3.2.2, une estimation
en temps réel était basée sur un filtre particulaire qui utilise la trajectoire inertielle pour
définir le modeéle d’état. Une combinaison logique en temps différé consistait donc a uti-
liser la trajectoire corrigée puis de lui appliquer un filtre particulaire.

* En combinant ces deux approches, on peut obtenir une bonne estimation de la tra-
jectoire parcourue malgré une trajectoire inertielle de mauvaise qualité. Dans notre
cas, on peut méme s’affranchir de la taille de I'individu pour I'’estimation de la lon-
gueur de chaque pas, puisqu'une homothétie permet de corriger la trajectoire iner-
tielle.

* Cette approche présente tout de méme un risque de détérioration de la précision
d’estimation par rapport a une approche en temps réel. En effet, une mauvaise esti-
mation de la trajectoire WIB impliquerait une mauvaise estimation de la trajectoire
estimée par 'approche WIB+PE On utilise le score RSS non-supervisé de I'équation
4.11, qui a été développé dans la partie 4.1.2, afin de comparer une trajectoire ob-
tenue par 'approche WIB+PF avec une trajectoire en temps réel estimée par un PE
La trajectoire WPF correspond alors a la meilleure trajectoire au sens du score RSS.
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4.3 Méthode de sélection des trajectoires

On se place dans cette partie dans un contexte olt I'on cherche a effectuer une sélection
des trajectoires, c’est-a-dire qu’il est possible d’éliminer des trajectoires qui auront été
mal estimées. Par exemple, dans le cadre du crowdsourcing, on suppose qu'un trés grand
nombre d’utilisateurs viendront alimenter une base de données. Il est possible de s’af-
franchir des estimations de trajectoires que 'on considére comme étant mauvaises, et
de travailler uniquement avec les estimations jugées correctes. En effet, s'il y a un grand
nombre d’utilisateurs, alors on a accés a une quantité importante de données. Il devient
plus important de privilégier la qualité des données a leur quantité, d’ot la nécessité de
trier et de conserver uniquement les trajectoires jugées comme correctement estimées.
Cette problématique du contrdle de qualité des mesures pour des approches de crowd-
sourcing est discutée ici dans un cadre plus générique LEASE [2011]. On propose un mo-
dele d’apprentissage statistique afin de déterminer une régle de décision et de juger si une
nouvelle estimation de trajectoire est correcte ou non.

4.3.1 Présentation de ’'approche

Comme représenté dans la figure 4.12, il est nécessaire dans un premier d’avoir une base
d’apprentissage. Cette base de données est composée de trajectoires dont on sait si elles
ont été correctement estimées ou non, c’est-a-dire si elles correspondent a la trajectoire
réelle. Il s’agit d'un apprentissage supervisé. A chacune de ces trajectoires, on associe un
ensemble de caractéristiques qui permettront de décrire cette trajectoire comme la du-
rée du parcours par exemple. L'algorithme d’apprentissage cherchera alors a distinguer
a partir de cet ensemble de variables quelles trajectoires ont été correctement estimées.
Une fois I'apprentissage terminé, cet algorithme sera en mesure de déterminer pour une
nouvelle trajectoire, dont on ne connait que les caractéristiques, si I'estimation est cor-
recte.

Base d’apprentissage

......................................................
o .

¥, X
i %) i1. Apprend Algorithme
Y, : Traj correcte ou non — d'apprentissage
X,: Variablessur la :
trajectoire
i > Applique 3. Classela
- APPIG trajectoire
(Xn) (¥n)
Nouvelle Correcte ou
trajectoire non

.....

FIGURE 4.12 — Schéma de I'application d'un algorithme d’apprentissage supervisé pour la sélec-
tion de trajectoire
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La section suivante présentera la formalisation du probléme ainsi que les variables
d’intérét. Puis, on décrira les algorithmes d’apprentissage mis en oeuvre. Enfin, une éva-
luation sera réalisée sur I’ensemble de la base de données.

4.3.2 Formalisation de la problématique
4.3.2.1 Définition d’'une trajectoire correcte

On note I’échantillon des différentes estimations de trajectoire que 1'on cherche a clas-
sifier (x}:K(l),...,x‘l‘:K(n)) ol n correspond au nombre de trajectoires. Ici, chaque trajec-
toire correspond a une expérience et a un utilisateur potentiellement différent. K(i) est
le nombre de pas de la trajectoire i. xil:K(i) est estimé via une approche qui couple les dif-
férentes heuristiques et qui sera présentée dans la partie 5.2. On définira également la
notion de trajectoire correcte selon des critéres sur ’erreur rmse et sur le %d5. Une esti-
mation de trajectoire sera correcte au sens du rmse (respectivement %d5) si sa valeur de
rmse (respectivement %d5) est inférieure a 5m (respectivement supérieure a 80%). Ces
seuils sont fixés de facon arbitraire, selon un choix qui semble raisonnable en fonction
des différentes observations sur la base de données. On considérera qu’'une estimation
de trajectoire sera correcte si elle est simultanément correcte au sens du rmse et du %d5.
On peut associer a chaque trajectoire in:K(i) une valeur y; telle que y; = 1 si 'estimation

est correcte, et y; =0 sinon :
yi=1e rmseX|gq) <5m & %d5(X)xq) > 80 (4.17)

ou rmse() (respectivement %d5()) correspond a la fonction qui mesure la rmse (respec-
tivement la valeur de %d5) par rapport a la trajectoire de référence. La base de données
contient un ensemble de n = 190 expériences différentes, parmi lesquelles 62% sont cor-
rectes. Pour chaque trajectoire, on considere un nombre p de caractéristiques, et on a
alors xil:K(i) =(C (x{:K(l.)), .y C,,(xi':K(l.))) ol Cj(x{:K(l.)) correspond a la valeur de la jéme va-
riable de la ieme trajectoire.

4.3.2.2 Description des variables

On définit 7 variables permettant de caractériser les trajectoires, celles-ci décrivant 4 as-
pects différents : la durée de la trajectoire, la correspondance avec I'optimisation WIB, le
score de continuité ainsi que le score RSS. Certaines de ces variables sont tres fortement
corrélées puisqu’elles évaluent les mémes caractéristiques de la trajectoire. Dans un mo-
dele d’apprentissage, il est préférable de ne pas utiliser de variables trop corrélées. On
présentera une routine permettant de sélectionner parmi les différentes variables corré-
lées celles qui seront les plus pertinentes pour I’apprentissage du modele. Dans ’annexe
B sont représentées les distributions empiriques de chaque variable selon que la trajec-
toire est correcte ou non.

* Longueur de la trajectoire
Les deux premieres variables représentent la durée totale de trajectoire notée
temps en secondes ainsi que le nombre de pas total associé a cette trajectoire
nbPas qui vaut K(i). En effet, selon la longueur mesurée en seconde ou mesurée
en nombre de pas de cette trajectoire, le modele statistique pourra adapter ses cri-
teres de décisions. Pour une trajectoire courte, il est normal de s’attendre a moins
d’erreur sur son estimation. Ces deux variables sont donc naturellement tres corré-
lées, les nuances pouvant subsister lorsque I'utilisateur piétine un peu ou lorsqu'’il
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marque un temps d’arrét. Enfin, le temps de la trajectoire ne dépend pas de I'algo-
rithme de détection de pas.

e Fonction de score
Les scores qui ont été définis dans la partie 4.1.2 par les équations 4.9 et 4.11 sont
également mis en oeuvre. Ces scores seront notés Scyy; et Sys.

* Distance d’estimation avec WIB

Une premiere estimation de la trajectoire est obtenue par xilzK(i) qui utilise la carte.
Une seconde estimation est donnée par la trajectoire WIB estimée selon la fusion du
chapitre 2, Xil:K(i) (wib). Lorsque ces deux estimations sont proches, il y a de grandes
chances que ces deux estimations soient simultanément correctes. Cette idée est
d’ailleurs également présente dans FETZER et collab. [2017] qui combinent un filtre
particulaire tenant compte des murs ainsi qu'un second filtre en temps réel en pa-
ralléle qui est uniquement basé sur les mesures wifi. Lorsque 'écart entre ces deux
filtres, mesuré par la divergence de Kullback-Leibler, est important alors on consi-
dere que le premier filtre particulaire a divergé. Dans notre cas, cette comparaison
sera faite a partir de 3 mesures de distance entre la trajectoire WIB et la trajectoire
en temps différé. Chacune de ces distances seront tres corrélées, il s’agira alors de
déterminer la distance la plus pertinente. L'une des distances qui sera utilisée est la
distance de Fréchet. On considérera également I’erreur rmse et le %d5 entre les tra-
jectoires X} ;) et x| g (wib) évaluée selon les équations 1.17 et 1.18. Ces variables
seront notées frechet, rmse et d5.

4.3.3 Méthodes d’apprentissage statistique supervisé

Dans la littérature, les différentes méthodes d’apprentissage statistique sont nombreuses
HASTIE et collab. [2009], telles que la régression logistique, les Support Vector Machine, les
méthodes non-paramétriques, comme les méthodes a noyau ou encore les plus-proches-
voisins, mais également des méthodes dites de deep learning telles que les réseaux de
neurones. Pour notre problématique, nous avons choisi de mettre en oeuvre, dans un
premier temps, une méthode de classification par arbre que I'on décrira dans la section
suivante, introduite dans STONE et collab. [1984], puis un algorithme des foréts aléatoires,
introduit dans BREIMAN [2001]. Le choix d'un arbre de classification se justifie par la vo-
lonté de proposer des seuils pour définir des regles de décision simples. L'utilisation des
foréts aléatoires constitue ici une suite logique puisqu’une forét aléatoire est construite a
partir d'un ensemble d’arbres de décision. Enfin, ces deux méthodes ne nécessitent pas
de traiter les mesures en amont et sont également tres robustes aux données aberrantes.

4.3.3.1 Arbre de décision

Présentation d'un arbre de décision

L'idée de la classification par arbre est de partitionner a I’aide de séparateurs binaires I'es-
pace des variables de facon récursive en fonction de la variable a discriminer. Dans notre
cas, I'espace des variables est R” qui correspond aux variables des trajectoires, et la va-
riable a discriminer est y qui détermine la pertinence d'une estimation de trajectoire. Ces
séparateurs binaires vont permettre de séparer ’espace en branches, qui seront séparées
ensuite en sous-branches. On définit les feuilles d’'un arbre (Fy,..,Fn) comme étant les
éléments terminaux de l'arbre, c’est-a-dire les ensembles qui ne seront plus séparés en

112



CHAPITRE 4. HEURISTIQUES D’AMELIORATION EN TEMPS DIFFERE D’'UN
FILTRE PARTICULAIRE

deux. N représente ici le nombre de feuilles de I'arbre. Ces feuilles constituent alors une
partition de I'espace.

* F,nFj=@pourl<i#j<N
N

« UF;=R¥
i=1

Par la suite, chaque feuille F; est classée selon deux catégories : les estimations de tra-
jectoires de cette feuille sont considérées correctes g(F;) = 1 ou non-correctes g(F;) =0,
g() étant une fonction étiquette binaire. Pour une nouvelle observation x} € RP, on

LK()
cherche la feuille contenant Xll:K(i)’ que 'on note F(x‘lzK(i)). La nouvelle estimation de
la trajectoire sera alors considérée comme correcte (respectivement non-correcte) si
g(F(X}.xq)) =1 (respectivement si g(F(x] ;)) = 0). Un schéma représentant un arbre est

donné dans la figure 4.13.

TN

C(xk (ol
Cj (X)) > 81 Cj (X)) =81

N -

(i (!
Cj, (xlsz) > S Cj (xlzK(i)) = $2

\
()

FIGURE 4.13 — Illustration d’un arbre de classification

Construction d’'un arbre
La partition de I'espace, qui correspond a la construction de I'arbre, s’effectue récursive-
ment de la facon suivante :

1. On considere I'ensemble de l'espace R” contenant toutes les observations
(X1:x(1), ---»X1:K(m)) cOmme étant la racine principale de I'arbre, notée Fy.

2. On détermine un seuil s; sur I'une des variables j, qui permet de définir deux nou-

velles feuilles F; et F; telles que pour un élément xil:K(i) =(Cy (xi:K(l.)), 0 Cp (x{:K(l.))) €
F() .

i SOy
. {xlzK(i) € Fy i Cj(x] ;) > 51
i .
X1k € F, sinon

e g(F1)=1-g(F2)
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On construit 'arbre de décision en réitérant d’abord cette démarche pour la popula-
tion F; que 'on sépare en F3 et Fy, et pour F, que I'on sépare en F5 et Fg comme repré-
senté dans la figure 4.13. Pour cet exemple, il y a donc finalement 4 feuilles (F3, F4, F5, Fg).
Les différentes trajectoires disponibles (xj.xq), .., X1:xm)) sont réparties dans chacune de
ces feuilles. Pour une feuille F, un vote majoritaire permet de classifier cette feuille, en
notant n; (F) (respectivement rny(F)) le nombre de trajectoires correctes (respectivement
non-correctes) dans la feuille F. Le nombre total d’éléments dans la feuille F est noté n(F).

g(F) =argmax n;(F) (4.18)
Je{0;1}

Les feuilles oranges (respectivement bleues) correspondant aux feuilles F telles que g(F) =
0 (respectivement g(F) = 1). Pour la suite, on notera </ un arbre de décision, et pour une

nouvelle observation x‘l,K(i), on notera hgy (X ) 1a prédiction associée selon cette arbre.

1:K(@

Critére d’'impureté
Lobjet d'un arbre de classification est de proposer une partition de I’espace qui permettra
de construire des classes homogeénes. On définit un critere d'impureté qui permet de me-
surer 'homogénéité d'une classe tel que I'indice de Gini que 'on définit pour une feuille
F:

. ny (F)no (F)

i(F)=——— 4.19

(F) (6)? (4.19)

i(F) est maximisé quand n, (F) = ny(F). Plus I'indice de Gini est faible, et plus la feuille
F est homogene. La séparation recherchée pour chaque feuille est celle qui permettra de
maximiser une perte d'impureté que I’on définira alors pour une séparation de la branche
F en deux feuilles F; et F5 :

AiF)=- )

Jj€{0,1}

n(F) n(F) jeio,1} n(Fl) n(F) jeto,1} n(FZ)

Différents criteres permettent d’arréter la construction de I'arbre a un certain niveau tels
que la profondeur maximale de I'arbre, ou encore la taille minimale d’une feuille n(F)
autorisée. En effet, construire un arbre trop profond impliquera un probleme de sur-
apprentissage, c’est-a-dire que |'arbre saura parfaitement classifier les données utilisées
pour la construction de I'arbre, mais tres mal classifier de nouvelles données indépen-
dantes.

4.3.3.2 Forét aléatoire

Une forét consiste a agréger un ensemble d’arbres de décision tel que décrit dans la partie
4.3.3.1 afin d’augmenter la robustesse de la prédiction. Lorsque ces arbres sont construits
avec une composante aléatoire, on définit alors une forét aléatoire, le nombre d’arbres
sera noté n,. La composante aléatoire pour chaque arbre « se situe a deux niveaux :

* Pour chaque arbre &/, un sous-échantillonnage sans remise de m < n estimations
de trajectoire parmil’échantillon (x;.x(1), --» X1:x(m)) €st effectué.

* A chaque noeud a couper de I'arbre, [ < p variables sont tirées aléatoirement, et la
coupure est déterminée parmi l'une de ces [ variables.
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Ces deux éléments permettent d’obtenir des arbres aléatoires différents. Pour une nou-
velle observation x‘I:K(i), la prédiction selon la forét aléatoire que 1'on notera hg .y (x;:K(i))

sera simplement donnée par un vote majoritaire des prédictions de chaque arbre.

ng A
haa (X.xq) =argmax Y Whey, (X .4q) = j} (4.21)
jelol}  i=1

Cette méthode implique une diminution de la variance du prédicteur final comparative-
ment a un unique arbre de décision. De plus, il est possible de déterminer une évalua-
tion de 'importance des variables pour la discrimination de la variable y en utilisant des
foréts aléatoires. Cette importance est mesurée a partir de la perte d'impureté calculée
dans I’équation 4.20. En effet, pour chaque variable j, on peut considérer I'’ensemble des
n; arbres qui ont utilisé cette variable pour la séparation de certaines feuilles, et évaluer
la perte d'impureté totale impliquée par cette variable pour chaque arbre que I’on notera
A(sf;, j). Limportance d’'une variable correspond alors a la moyenne des pertes d'impu-
reté totales sur 'ensemble de ces arbres :

14
Imp(j)=— ) Alst, j) (4.22)
njisa

4.3.4 Résultats

L'apprentissage a été effectuée a I'aide du logiciel R et du package RandomkForest. Le
nombre d’arbres choisi est de n, = 500. La durée d’apprentissage pour une base de moins
de 200 mesures est ici inférieure a 3 secondes.

4.3.4.1 Importance des variables

Dans un premier temps, on calcule 'importance des variables en utilisant 1’algorithme
des forét aléatoires. Les importances des variables sont représentées dans la figure 4.22
afin de sélectionner, parmi les variables tres corrélées, celles permettant d’obtenir les
meilleures performances. Le nombre d’arbres utilisé par les foréts aléatoires pour ce cal-
cul d'importance a été fixé a n, = 5000. En pratique, pour une base de données de taille
aussi réduite que la notre, il n’est pas nécessaire d'utiliser un trés grand nombre d’arbres
pour la classification. Ce choix, dans le cas présent, permet uniquement d’assurer une
stabilité dans 'évaluation de I'importance des variables. Celle-ci est représentée dans la
figure 4.14. On peut noter que les variables évaluant la distance entre la trajectoire WIB et
la trajectoire en temps différé présentent la plus grande importance. Parmi ces distances,
c’est la variable r mse qui sera conservée. De méme, la variable du nombre de pas nbPas
a une importance plus grande que la variable temps, cette derniere sera donc retirée du
modele. On propose alors un second modele d’apprentissage apres avoir sélectionné les
variables nbPas, rmse, scon: €t S;ss. Limportance de ces variables est également mesurée
selon un protocole identique dans la figure 4.15. Quatre modeles différents seront compa-
rés : un arbre de classification ainsi que des foréts aléatoires sur toutes les variables puis
sur les variables sélectionnées.
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rmse  Scont d5 frechet nbPas  Srss  temps

FIGURE 4.14 — Représentation de 'importance des variables pour le modele global
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20 :
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FIGURE 4.15 - Représentation de 'importance des variables pour le modele réduit

4.3.4.2 Protocole d’évaluation

Pour I’évaluation d'un modéle statistique, il est nécessaire de distinguer les données per-
mettant d’apprendre le modele, que I'on appellera les données d’apprentissage, des don-
nées sur lesquelles sera évalué ce modele, qui sont les données de validation. Il existe
différentes stratégies de séparation des données telles que la méthode de validation croi-
sée. Selon cette méthode, I'ensemble des données, que I'on notera D, est séparé en un
nombre k de données sous-échantillonnées (Dy,...,Dy) de taille similaire. Ensuite, pour
chaque sous base D; de données, le modele est appris sur '’ensemble des autres bases
(D1,...,D;j-1,Dj+1,..,Dg) puis est évalué sur la base D;. Lorsque k est égal a n et corres-
pond au nombre d’observations, cette stratégie est appelée leave-one-out. Une autre stra-
tégie d’échantillonnage aléatoire (Random sampling) consiste a séparer la base en deux
de facon aléatoire : une base d’apprentissage D, de taille pn et une base de validation D,
de taille (1 — p)n. Cette séparation aléatoire peut étre effectuée un nombre 7, de fois, il
s’agit ensuite d’agréger les différents résultats associés. L'utilisation de 'une ou I'autre de
ces stratégies ne présente pas d’avantage significatif. On choisira alors de facon arbitraire
d’évaluer notre approche avec la derniere stratégie en fixant p =0.7 et n,; = 30.
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4.3.4.3 Critere d’évaluation

Afin de quantifier les performances des algorithmes présentés, il faut dans un premier
temps définir une erreur qui soit adaptée au cas d’utilisation. En effet, il existe deux
types d’erreur, les faux positifs et les faux négatifs. Un faux positif correspond a une
trajectoire dont I'estimation n’est pas correcte, mais qui aura été jugée comme correcte
selon notre modele et un faux négatif correspond a une trajectoire dont I'estimation
est correcte, mais qui aura été jugée comme incorrecte. Dans notre cas, on a considéré
qu'’il était possible de s’affranchir des trajectoires de mauvaise qualité. L'erreur commise
associée a un faux négatif aura moins d’'importance qu'un faux positif. Par exemple,
pour une application dans un contexte de crowdsourcing, le faux positif, qui est donc
une trajectoire incorrecte, pourra détériorer 'analyse avec des informations fausses. En
revanche, le faux négatif constituera uniquement une information perdue.

Ceci signifie que les erreurs ne sont pas symétriques. Il est possible d’apprendre
différemment les modeles en considérant des poids d’erreur associés a chacune des
classes. Il est également possible de modifier le critere de décision pour la prédiction
afin de considérer ’asymétrie des erreurs. Dans I’équation 4.21, mais également pour un
arbre de classification, on considére un vote majoritaire pour décider si une trajectoire
sera considérée comme correcte ou non, c’est-a-dire qu’il existe un seuil s = 0.5 sur
les votes a partir duquel la trajectoire est classée comme étant correcte ou non. Si on
fixe le seuil a s = 1, alors aucune trajectoire ne sera considérée comme correcte. Il n'y
a donc aucun faux positifs mais beaucoup de faux négatifs. A contrario, si s = 0, toutes
les trajectoires seront considérées comme correctes, et le nombre de faux positifs sera
important, contre aucun faux négatifs. Dans la figure 4.16, on a représenté le taux de
faux positifs noté r¢, en fonction du taux de faux négatifs r ¢, qui sont évalués en faisant
varier le seuil s entre 0 et 1. La diagonale représente le pire cas possible de classification,
c’est-a-dire si la classification est faite de fagon totalement aléatoire donc sans aucune
information a priori. Visuellement, on remarque dans un premier temps que les foréts
aléatoires améliorent la classification par rapport a 'utilisation d’'un unique arbre. En
effet, pour des valeurs de faux positifs équivalentes, les taux de faux négatifs sont moins
importants pour les modeles des foréts aléatoires.

On a fixé de fagon arbitraire que le taux de faux positifs doit étre inférieur a 10%. Ceci
signifie que pour 10 estimations de trajectoires classées correctes, au moins 9 doivent
I’étre réellement. Normalement, le choix de cette valeur doit résoudre un probléme d’op-
timisation faisant intervenir les différents cofits associés a chaque type d’erreur. Un com-
promis permet de fixer les taux d’erreur acceptables. Dans notre cas, il n’est pas possible
d’expliciter ces fonctions de cott. On pourra alors classer les modeéles selon ceux qui pré-
sentent le taux de faux négatifs le moins élevé associé a un taux de faux positifs de 10%.
On a représenté la droite correspondant a la valeur arbitraire fixée a un taux de faux po-
sitifs de 10%. On peut alors directement visualiser les valeurs des taux de faux négatifs
associées, représentées dans le tableau 4.6. Par ailleurs, comme attendu, il n'y a pas de
gain significatif a utiliser 'ensemble des variables comparativement au modele utilisant
les variables sélectionnées, les variables du modele étant tres corrélées. On pourra consi-
dérer pour la suite uniquement I'algorithme des foréts aléatoires avec les variables sélec-
tionnées, impliquant un taux de faux négatifs de 44%. Ceci signifie qu’avec cette solution,
44% des bonnes trajectoires ne seront pas considérées et ne seront pas utilisées pour du
crowdsourcing.
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FIGURE 4.16 — Représentation du taux de faux positifs en fonction du taux de faux négatifs. Les
méthodes par arbre et par forét aléatoire sont comparées sur I’ensemble des variables (Tot) ou sur
les variables sélectionnées (Sel).

Modele L—r¢n | Tin 'fp
Arbre 0.364 | 0.636 | 0.10
Arbre + sélection | 0.388 | 0.62 | 0.10
Forét 0.586 | 0.414 | 0.10

Forét + sélection | 0.558 | 0.442 | 0.10

TABLEAU 4.6 — Comparaison du taux de faux négatifs pour un taux de faux positifs fixé a 10% pour
chacune des méthodes

4.3.5 Synthese

On propose d’appliquer des foréts aléatoires sur I'’ensemble des expériences de la base
de données afin de savoir classifier une estimation selon qu’elle soit correcte ou non. En
utilisant 4 variables qui sont le nombre de pas de la trajectoire, les scores de continuité
ou de mesures RSS, ou encore I'écart entre |'estimation en temps différé avec la carte du
batiment et I'estimation de la trajectoire WIB, il est possible de classifier les trajectoires
avec un taux de faux négatifs de 44% associé a un taux de faux positifs de 10%. Toute-
fois, bien que satisfaisants, les résultats obtenus sous-estiment le potentiel d’utiliser un
modele d’apprentissage.

* On utilise la distance entre deux estimations différentes de trajectoires en utilisant
la variable rmse. Cette variable a un caractere tres discriminant, et a une grande
importance pour la sélection des variables. Néanmoins, dans le cas ou I'estimation
WIB est mauvaise, I’estimation en temps différé sera classée comme mauvaise alors
qu’elle pourrait proposer une trés bonne estimation de la trajectoire de I'utilisateur.
Une étude de sensibilité sur cette variable permettrait d’améliorer le modele.
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e Enfin, dans notre cas, tous les batiments ont été confondus pour le modele d’ap-
prentissage afin d’avoir un nombre de trajectoires suffisant, mais également pour
considérer une large variété de trajectoires. Pour un cas applicatif réel, utiliser un
modele par batiment améliorerait grandement les résultats méme si construire des
bases de test pour chaque batiment reste fastidieux.
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CHAPITRE 5. RESULTATS GENERAUX

5.1 Protocole d’évaluation des méthodes

Ce chapitre final comparera les approches qui ont été introduites durant ces travaux de
thése. Dans un premier temps, le protocole expérimental sera décrit.

5.1.1 Etat de l'art

Les conditions d’expérimentation ont une grande importance sur I’évaluation d'une mé-
thodologie d’estimation, et a différents niveaux que 'on décrira brievement.

* Le choix du batiment : notamment pour les problématiques de map-matching,
le choix du batiment impacte grandement les performances d’estimation. Par
exemple, un espace avec des couloirs étroits, tels que les batiments de bureaux
qui sont tres souvent utilisés, facilitera I'estimation. En effet, les déplacements pos-
sibles seront plus contraints contrairement a de grands espaces tels que les centres
commerciaux, ou encore les halls de gare.

* Le protocole expérimental : pour le méme site de campagne, les conditions peuvent
étre trés variables. Par exemple, selon la fréquentation du batiment au moment des
tests, la trajectoire peut se faire dans un environnement vide, ou doit au contraire
s’adapter a des flux importants d’individus. De méme, la position du téléphone,
ainsi que le comportement de I'utilisateur a son importance. Par exemple, certaines
méthodologies souhaitent détecter les changements de position du téléphone et
forceront I'utilisateur a avoir un comportement spécifique lors de I’expérimenta-
tion.

* La qualité des appareils et des capteurs : la précision des capteurs utilisés influence
directement la qualité de I'estimation de la trajectoire.

* La trajectoire de référence : en environnement indoor, certaines approches co-
teuses pour déterminer la trajectoire de référence sont basées sur 'utilisation de
caméra TRACKING [2016] ou VICON [2014]. Dans LE SCORNEC et collab. [2017] est
également proposé un module d’évaluation foot-mounted. Cette trajectoire de
référence est souvent estimée en définissant des points de passage a annoter, ce
qui constitue potentiellement une source d’erreur.

Différentes études telles que BRENA et collab. [2017] visent a comparer les différentes ap-
proches de la littérature. Néanmoins, ils ne sont pas en mesure de se positionner sur les
performances numériques associées en raison des différences sur les conditions d’expé-
rience. Par ailleurs, différentes compétitions internationales, POTORTI et collab. [2017]
ou encore LYMBEROPOULOS et collab. [2015], sont organisées a I'occasion de conférences
centrées sur la localisation indoor. Il devient possible de confronter directement les dif-
férents algorithmes sur des données identiques dans des conditions similaires et en uti-
lisant les mémes criteres. Enfin, dans le domaine des méthodes d’apprentissage statis-
tiques, des centaines de bases de données en lignes existent LEARNING [2007]. De fagon
identique, MONTOLIU et collab. [2017] ou encore VAN HAUTE et collab. [2015] proposent
des plate-formes similaires contenant différentes bases de données issues de différents
capteurs pour la localisation indoor. Dans notre cas, nos résultats seront basés unique-
ment sur des mesures réalisées par nos soins et effectuées au cours de différentes cam-
pagnes qui seront décrites dans la partie 5.1.2.
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5.1.2 Description des campagnes de mesure
5.1.2.1 Sites des tests

Les différentes expériences mises en oeuvre pour évaluer les algorithmes ont été ef-
fectuées a travers 3 campagnes différentes totalisant 190 expériences. Celles-ci ont été
effectuées dans 4 différents sites, 3 d’entre eux correspondent a des batiments de bureaux
sans grand espace large, donc avec des couloirs plutot étroits et une zone de déplacement
limitée. Le site 1 a Grenoble (figure 5.1) se répartit sur 4 étages différents, le site 2 (figure
5.2) correspond a un autre batiment de bureaux sur un seul étage et le site 3 (figure 5.3) se
trouve également a Grenoble sur un seul étage. Le site 4 (figure 5.4) correspond au World
Trade Center a Grenoble, qui est un centre de congres sur 3 étages et qui correspond
a un environnement similaire a un centre commercial, donc avec de larges espaces.
Enfin, pour certaines expériences réalisées sur le site 1, certains murs de la carte ont été
supprimés afin de simuler un batiment avec de plus larges espaces, ce batiment sera
désigné par site 1 mod.

Site 1 : batiment de bureaux sur 4 étages

Le site dela figure 5.1 correspond a des batiments de bureaux, avec des couloirs étroits
d’environ 1.5m de largeur, et des salles de bureaux d’environ 20m?. Ce site correspond
a un ensemble de trois batiments d'une surface d’environ 800m? chacun. Pour le 3éme
étage dans lequel la plupart des tests ont été effectués, on a placé 6 balises wifi dans le
batiment de gauche, ce qui correspond a une densité d’'un balise par 130m?,
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FIGURE 5.1 — Plan des locaux du site 1 a Grenoble. Dans la figure de gauche est représenté le 3e
étage qui correspond a I'étage principal ou les tests ont été menés. La figure de droite représente
I’ensemble des 4 étages.

Site 2 : batiment de bureaux avec des couloirs étroits

Le batiment de la figure 5.2 correspond a un batiment de bureaux, et est constitué de
certains espaces en open-space mais également de certaines salles de bureaux fermées.
La largeur des couloirs dans lesquels les utilisateurs se sont déplacés durant les expéri-
mentations est d’environ 3m. Pour cet étage, un nombre de 20 balises (bluetooth et wifi)
ont été disposées afin d’obtenir une couverture totale de la trajectoire parcourue ce qui
correspond a une densité de balise d’environ 1 balise par 75m?. Pour cette carte, il n'y a
pas eu de transition entre les différents étages.
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FIGURE 5.2 — Plan des locaux d'un batiment de bureaux

Site 3 : batiment de bureaux avec des couloirs larges
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FIGURE 5.3 — Plan des locaux du site 3 a Grenoble

La figure 5.3 correspond aux locaux du site 3 a Grenoble. Pour cette partie du ba-
timent, les couloirs sont bien plus larges puisqu’ils peuvent atteindre plus de 10m de
largeur a certains endroits. Ici, 10 balises wifi uniquement sont reparties sur environ
1200m?. Les balises sont réparties uniformément de telle sorte que chaque expérience
sera totalement couverte par les mesures wifi. Comparativement aux cartes précédentes
des figures 5.1 et 5.2, les expériences dans ce batiment seront plus complexes. Ceci
est justifié parles déplacements moins contraints, les couloirs étant plus larges, mais
également par la faible densité de balises.
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Site 4 : batiment sur 3 étages avec des espaces tres larges

La figure 5.4 représente le site 4 qui est le centre du Word Trade Center. 1l est réparti sur
3 étages. Le premier étage, d'une surface d’environ 900m?, possede 4 balises. Le second
étage, d'une surface d’environ 2500m?, posseéde 6 balises d’émission. Enfin, la surface de
test du 3éme étage vaut preés de 1400m? et contient 4 balises. Ce site constitue un cas
d’estimation tres difficile pour plusieurs raisons : les couloirs sont parfois tres larges ou
correspondent a des espaces libres, et la densité des balises, pouvant atteindre 1 balise
par 400m?, est tres faible.
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FIGURE 5.4 — Plan du site 4 a Grenoble

5.1.2.2 Description des campagnes

Lensemble des campagnes a été effectué par 50 utilisateurs différents, et correspondent
a 190 trajectoires au total. De plus, ces trajectoires ont été menées au cours de différentes
campagnes, impliquant des conditions de mesures tres diversifiées, notamment au
regard du nombre et de la disposition des balises wifi et bluetooth. La densité des balises
pour chacune des campagnes correspond a minima a une couverture plutot classique,
avec une balise par 300m?. Sur cet ensemble de trajectoires, la distance moyenne par-
courue était d’environ 420m pour une durée moyenne de pres de 10 minutes, les détails
pour chacun des batiments étant décrits dans le tableau 5.1.

Dans notre cas d’étude, 130 expériences sont effectuées sans changement d’étage, et
60 expériences sur plusieurs étages. Les transitions entre ces étages s’effectuent unique-
ment par des escaliers, des escalators ou encore des ascenseurs. Par ailleurs, 30 des expé-
riences effectuées sur plusieurs étages correspondent au batiment du Word Trade Center,
donc avec de larges couloirs, ce qui implique des trajectoires plus complexes.
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Batiment Nombre Durée Distance Nombre Nb balises
expériences moyenne (min) moyenne (m)  étages wifi/ble

Site 1 19 10 841 1 6
Site 1 19 10 841 1 6

Site 1 mod 34 13 254 1 35
Site 3 30 10 384 1 10
Site 3 24 3 130 1 21
Site 2 4 3 147 1 20
Site 1 30 13 476 4 20
Site 4 30 10 347 3 14

TABLEAU 5.1 — Description des différentes campagnes de mesures

5.1.2.3 Capteurs d’utilisation et conditions expérimentales

Les différents téléphones qui ont été utilisés pour ces campagnes de mesures sont un
Nexus 4, un Nexus 5, un Galaxy Note 3 mais également une plate-forme équipée de cap-
teurs de qualité grand public. Par ailleurs, afin de rendre ces expériences plus réalistes,
certaines conditions particuliéres sur la position du téléphone ont été imposées, mais
également concernant le comportement de I'utilisateur. Les différentes positions qui ont
été testées lors des différentes campagnes de mesure sont : téléphone en position por-
trait, en position paysage, en position appel téléphonique, dans la poche, dans le sac a
dos, dans une poche sur la poitrine ou encore en balancier dans la main. Par ailleurs, dif-
férentes situations étaient imposées a I’expérimentateur afin d’approximer le comporte-
ment d'un individu en train de marcher. Par I’exemple, 'utilisateur s’arréte pour répondre
au téléphone, pour discuter, ou encore pour chercher un élément dans une affiche.

5.1.2.4 Définition de la trajectoire de référence

Comme également décrit dans DE LA OSA et collab. [2016], la trajectoire de référence est
définie de facon supervisée. Un protocole d’expérimentation est défini en amont et fixe au
préalable la trajectoire que 'utilisateur va parcourir. Cette trajectoire est définie selon un
certain nombre de points de référence qui correspondent aux virages de la trajectoire et
également aux entrées et sorties des cages d’escalier. Chaque test est effectué al’aide d'un
utilisateur et d’'un superviseur. A chaque fois que 'utilisateur se situera au niveau d'un
point de référence, le superviseur devra I'indiquer a ’aide d’'une application développée
par le CEA spécialement pour I'acquisition de données, mais également pour produire
un démonstrateur. Le superviseur possede une plate-forme reliée par bluetooth a I'en-
semble des autres appareils et effectue alors des annotations a distance simultanément
pour I'ensemble des autres téléphones, ceci permettant d’effectuer les campagnes avec le
téléphone dans le sac a dos ou dans la poche. Linterface de cette application est représen-
tée dans la figure 5.5. Dans le cercle vert est représenté le numéro du point de référence,
et le trajet qui a été préalablement défini est représenté par la ligne verte. Entre chaque
point de référence, I'utilisateur se déplace en ligne droite. Par la suite, entre chaque point
de référence, une interpolation est effectuée, en considérant une vitesse constante de dé-
placement, sauf en cas d’arrét. Cette trajectoire de référence reste perfectible, notamment
parce que 'utilisateur n’a pas un déplacement strictement rectiligne, lors des virages par
exemple, ou s’il doit esquiver un obstacle comme un objet ou un autre individu sur son
trajet. Toutefois, ce décalage entre la trajectoire réelle et cette trajectoire de référence reste
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marginal.

FIGURE 5.5 — Interface de I'application permettant I'acquisition des données

5.1.2.5 Calibration des capteurs

Chaque capteur est calibré avant la réalisation d’'une expérimentation. L'accélérometre
est calibré une fois uniquement en mesurant I’apesanteur. Le magnétometre est calibré
une fois par campagne en effectuant des mouvements de huit dans toutes les directions,
comme il est décrit dans BONNET et collab. [2009]. Enfin, le gyroscope est calibré avant
chaque expérience en considérant une phase statique, le téléphone étant posé au sol
quelques secondes.

5.1.2.6 Acquisition des données

La fréquence maximale d’acquisition des capteurs des téléphones est d’environ 200Hz,
mais également pour la plate forme propriétaire. Un fichier est créé a chaque expérimen-
tation contenant I’ensemble des mesures captées par I'appareil. Ce fichier contient tout

d’abord les éléments caractéristiques de I'’expérience :
* le nom et la taille de la personne, la taille permettant d’estimer la longueur de pas
* la position, la puissance des balises et le type de balise (wifi ou bluetooth)
e la description du nombre d’étages

Par la suite, lorsque I'expérience démarre, des enregistrements de mesures successifs in-
crémentent le fichier de mesure. On a choisi, pour des raisons de simplification de 'im-
plémentation, de traiter les mesures RSS successivement. Pour les mesures arrivant en
méme temps, on enregistre un maximum d’'une mesure par pas de temps, les mesures
étant alors réparties sur les pas de temps suivants jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de mesures,
ceci pouvant d’ailleurs introduire un léger retard. Par ailleurs, si lors de |'enregistrement
de mesures a un instant , la valeur d'un capteur n’a pas été mise a jour, alors la valeur pré-
cédente a 'instant 7 — 1 sera simplement également reportée a 'instant ¢ dans le fichier.
On obtient un fichier composé des éléments suivants :

1. le temps
2. les capteurs MEMs calibrés

3. 'annotation d'un changement de position du téléphone
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4. l'identifiant de la balise d’émission et la puissance mesurée

5. la position et précision du GPS

5.1.3 Post-traitement des mesures et outil de benchmark

Un outil de post-traitement développé sous le logiciel Matlab permet d’appliquer les dif-
férents algorithmes pour chacune des expériences. Pour augmenter la vitesse de calcul,
un outil de compilation a permis d’obtenir un code C pour I'’estimation en temps réel. Un
outil de benchmark permet ensuite de traiter cet ensemble de 190 trajectoires. Lensemble
des fichiers est réparti selon un nombre de 3 campagnes qui sont elles-mémes décompo-
sées en 3 ou 4 cas d’utilisation. Le benchmark répartit les cas d’utilisation sur '’ensemble
des coeurs de I'ordinateur afin de les traiter parallelement. Pour chaque expérience, tous
les algorithmes sont testés, c’est-a-dire les algorithmes en temps réel sans les plans du ba-
timent, en utilisant le filtre particulaire, ou encore en considérant un algorithme en temps
différé. Les résultats associés a chaque cas d’utilisation sont reportés dans un tableau. Les
meétriques utilisées pour caractériser les résultats sont I'erreur rmse, le %d5 ou encore le
%d10.

Base de données

---------------------------------
---------------------------------------------------------------------

: CampagneB CampagneC
UAl UA_2 UA3 UBl UB_2 UBSUCl uc_2 UC3

Utilisationen
paralléle de tous

les coeurs de
______ I'ordinateur
Versmn /
1000
Numéros de
versions testées — . ]
Tableur
résultat
1000

Un tableau de
résultat pour
chaque version

FIGURE 5.6 — Schéma de I'outil du benchmark pour tester les différentes versions compilées

Enfin, un outil de versionning, ici svn, permet, au-dela de la tenue du code, d’optimiser
les parametres du filtre. En effet, on peut fixer un ensemble de parametres, puis appliquer
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un commit est obtenir une version du code, par exemple numérotée 1000. Ensuite, on
peut programmer I'outil du benchmark pour qu'’il s’active selon une version donnée du
code, par exemple la version 1000. Les parametres qui auront été enregistrés a la version
1000 seront ceux appliqués. Le fichier est alors appelé "NumVersion+Date”. Il devient en-
suite possible d’enregistrer différents jeux de parametres a I’aide de versions successives,
par exemple, la version 1000 effectuera les estimations avec un nombre de 10 particules,
puis la version 1001 avec 1000 particules. Il suffit de comparer les différents fichiers de
sortie finaux. Le schéma de la figure 5.6 récapitule I'outil de post-traitement des mesures.

5.2 Couplage des méthodes

5.2.1 Description du couplage des méthodes

Trois approches utilisant le filtre particulaire ont été développées.

* Dans la section 4.2, on a ajusté le modele d’état en corrigeant la trajectoire iner-
tielle a partir des mesures RSS et on a ainsi défini la trajectoire WPE Cet ajustement
considere également la prise de décision présentée en 4.2.2, et correspondant a la
sortie de I'algorithme 10.

* Dans la partie 4.1, une répétition du filtre permettait de définir la trajectoire MCPF
(Monte-Carlo Particle Filter).

* Enfin, I'algorithme de Viterbi a permis d’estimer le maximum a posteriori de 'esti-
mation de la trajectoire, basé sur I'historique des différents clusters de I’estimation
en temps réel et d'introduire la trajectoire VPE

Ces algorithmes peuvent également étre couplés pour améliorer la précision.

1. Dans un premier temps, on estime la trajectoire WIB. La regle de décision, définie
en 4.2.2 al’aide du score RSS, permet de choisir si I'estimation sera donnée a partir
de la trajectoire inertielle ou de la trajectoire WIB.

2. Ensuite, on peut appliquer la répétition du filtre particulaire sur la trajectoire WIB
si celle-ci s’est révélée probante au sens du score RSS a I'étape précédente. Sinon le
filtre est utilisé sur la trajectoire inertielle initiale.

3. Enfin, on applique 'algorithme de Viterbi aux clusters de la trajectoire déterminée
al’étape 2.

Le couplage de ces différentes étapes est schématisé dans la figure 5.7 et sera par la suite
désigné par I'approche finale. et la trajectoire sera notée la trajectoire AE Dans un premier
temps, on appliquera cet algorithme a une trajectoire longue. Par la suite, cette approche
sera éprouvée sur '’ensemble de la base de données et sera également comparée avec les
algorithmes en temps différé déja définis.
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Algorithme 10 .“'-._ Algorithme 8 Algorithme 5
Partie 4.2.2 Partie 4.1.2.3 Partie 3.4.1

--------------------------------
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FIGURE 5.7 — Schéma de 'approche de I'estimation final en temps différé

Les notations sont reprises dans le tableau 5.2. On note par ailleurs qu’il aurait éga-
lement été possible de coupler les algorithmes deux a deux. Ces couplages ne seront pas
approfondis durant cette these, 'approche finale étant déja un algorithme de couplage
pertinent.

| Notation | Etape | Méthode |
’ PF \ - \ Filtre particulaire ‘
WPF 1 Trajectoire WIB + Filtre particulaire
MCPF 2 Répétition du filtre particulaire
VPF 3 Filtre particulaire + Algorithme de Viterbi
AF 1+2+3 | Trajectoire WIB + Répétition du filtre particulaire
+ Algorithme de Viterbi

TABLEAU 5.2 — Notation des différents algorithmes

5.2.2 Application a une longue trajectoire

L'approche finale est appliquée sur un exemple de trajectoire longue qui est similaire a
I'expérience présentée dans la figure 4.4. Le nombre de particules 7, sera fixé a 500 pour
la suite. Dans un premier temps, on applique un filtre particulaire en temps réel. Ensuite,
on mettra en oeuvre 'approche finale tout en détaillant chaque gain obtenu par chacune
des étapes comparativement au temps réel.

5.2.2.1 Approche en temps réel

La figure 5.8 représente |'estimation de la trajectoire estimée par un filtre particulaire en
temps réel. La valeur de I'erreur rmse est de 5.95m et le ratio de %d5 est de 64.33%. Dans
cette figure, lorsque I’erreur est supérieure a 5m, I’estimation en temps réel, représentée
normalement en vert, est remplacée par des points rouges.
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FIGURE 5.8 — Estimation de la trajectoire en temps réel

De plus, dans la figure 5.8, on a représenté 'erreur en metre a chaque pas entre la
trajectoire de référence et '’estimation en temps réel.

erreur de la trajectoire PF
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FIGURE 5.9 — Evolution de I'erreur le long de la trajectoire de I'estimation en temps réel

En observant la figure 5.8, on observe que les sources des erreurs en temps réel sont
majoritairement dues a certains facteurs inhérents au temps réel :

* La carte du batiment possede de larges couloirs. Lorsque les couloirs sont étroits, la
trajectoire est suffisamment contrainte pour que les parametres de biais sur le cap,
mais également sur le parameétre d’échelle se fixent autour de la bonne valeur. Dans
cet exemple, ca n'est pas le cas. Si I'on observe I'erreur dans le couloir de gauche,
dans le cadre orange, on remarque en effet que 'erreur est ici causée par un retard
de la trajectoire estimée, sur la trajectoire de référence.
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e Une seconde source d’erreur du temps réel concerne le mauvais choix de couloir ou
d’hypothese. En effet, on représente dans le cadre violet une mauvaise hypothese
qui a été suivie. En temps réel, cette mauvaise hypothése continuera d’étre suivie

tant qu’il n'y aura pas de contradiction avec les murs ou alors de mise a jour a partir
des mesures RSS.

e Enfin, également liée a la source d’erreur précédente, il existe quelques sauts de
clusters, représentés par les longs segments verts qui correspondent a des change-
ments d’ hypothese.

On applique par la suite, étape par étape, I'approche finale afin d’observer dans quelle
mesure une approche en temps différé permet de corriger ces erreurs.

5.2.2.2 Application de I'étape 1 de 'approche finale

On applique alors I'optimisation WIB. Les parametres choisis sont une distance de sépa-
ration de ds.p = 300m associée a un nombre d’itérations isso, = 800. Dans la figure 5.10 est
représentée la trajectoire WPE Ici, le score RSS associé a la trajectoire WIB+PF était plus
élevé que le score associé a la trajectoire PF seule.
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O balise wifi =—mur Trajectoire différée  (QErreur d’estimation

FIGURE 5.10 — Estimation apres I'étape 1 de 'approche finale

Lerreur rmse apres 'étape 1 est de 5.27m, et le ratio %d5 est de 72.85%. Pour chacune
des erreurs, on observe un gain par rapport a I’estimation en temps réel.

e L'utilisation de la trajectoire WIB en amont d'un filtre particulaire a permis, comme
c’était également le cas dans I'exemple de la figure 4.11, de parcourir les bons cou-
loirs, ce qui justifie le gain de performance.

e Néanmoins, I'ajustement du modeéle de pas n’a pas su corriger I’erreur dans le cou-
loir a l'intérieur du rectangle orange dans la figure 5.8. Ceci illustre la rigidité de
considérer en amont une distance de séparation fixe, ici de 300m. Par exemple, si
deux points de rupture existaient juste a I’entrée, ainsi qu’a la sortie du rectangle
orange, l'ajustement du modele aurait potentiellement permis de correctement es-
timer la position dans cette zone avec un parametre d’échelle spécifique.

132



CHAPITRE 5. RESULTATS GENERAUX

erreur de la trajectoire PF

2%

20 |-
s
&)
2 10|
5}

5,

07

| |

| | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
k

FIGURE 5.11 — Evolution de I'erreur le long de la trajectoire de I'estimation apres I'étape 1

5.2.2.3 Application de I'étape 2 de I'approche finale

Ici, la répétition du filtre est appliquée sans considérer de sous-trajectoires. Le nombre de
particules reste bien fixé a n,, =500 et le nombre de répétitions du filtre est de r,;,. = 30.
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FIGURE 5.12 - Estimation apres I'étape 2 de I'approche finale

Lerreur rmse est ici de 3.60m et le ration %d5 est de 82.80%. Si on consideére le critére

qui a été défini dans la partie 4.3.2.1 sur la sélection des trajectoires, alors cette trajectoire
est considérée comme correcte.

On a représenté sur la figure 5.13 la fonction d’erreur associée a I'estimation suite a
I'étape 1 afin de mieux visualiser le gain obtenu.

* Le gain d’utiliser une répétition du filtre s'observe directement sur I’écart maximal
existant avec la trajectoire entre I’estimation apres I'étape 2, qui est de 12m, contre
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erreur apres ’étape 2
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FIGURE 5.13 - Evolution de I'erreur le long de la trajectoire de I'estimation apres I'étape 2. En poin-
tillé est représentée I'erreur de I’estimation de I'étape précédente.

20m pour les estimations précédentes. Toutefois, sur un nombre de 30 itérations,
seules 2 améliorations ont été acceptées et il subsiste des erreurs.

e L'utilisation d'une répétition du filtre n’a pas non plus été en mesure d’estimer cor-
rectement le couloir a gauche. Néanmoins, cette erreur est largement réduite.

e L'utilisation des sous-trajectoires aurait peut-étre permis d’estimer correctement
cette portion de trajectoire. Mais comme pour I'optimisation, il aurait fallu pou-
voir déterminer de fagon précise, mais non-supervisée, les instants de rupture per-
tinents pour la sous-trajectoire.

5.2.2.4 Application de I'étape 3 de 'approche finale

On applique I'algorithme de Viterbi a la meilleure estimation des filtres au sens des deux
scores. Le nombre des clusters a été fixé a n. = 3. Par rapport a I'étape 2, la moyenne rmse
est stable et s’éleve a 3.62m mais le ratio de %d5 augmente et vaut 85.74%.
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Etape 3:Trajectoire AF
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FIGURE 5.14 - Trajectoire AF

Comme pour I'étape précédente, on pourra comparer directement |’évolution de
I’écart entre la position estimée et la position de référence dans la figure 5.15.
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FIGURE 5.15 — Evolution de I'erreur le long de la trajectoire AE. En pointillé est représentée I'erreur
de I'estimation de I'étape précédente.
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e contrairement a toutes les estimations précédentes, on observe qu’il n'y a pas de
sauts de clusters. Cette limite inhérente au temps réel a été corrigée sur I’estimation
de la trajectoire en temps différé.

e Par rapport a I'estimation de la trajectoire apres 1'étape 2, 72% des positions sont
identiques, c’est-a-dire que parmi le chemin de cluster estimé par Viterbi, 72% pos-
sédait le poids le plus lourd en temps réel. La trajectoire AF est plus proche de la
trajectoire de référence que I'estimation apres I'étape 2 dans 16%, des cas mais est
plus loin dans 12% des cas. Contrairement aux autres estimations, le couloir a mal
été estimé lors du premier passage (aux environs du 30e éme pas) dans la figure
5.15, mais a correctement estimé le second passage (aux alentours du 200éme pas).
Ceci démontre bien que I'algorithme de Viterbi n'a pas été en mesure de détermi-
ner le meilleur chemin possible parmi le chemin de cluster malgré 'amélioration
globale de la trajectoire estimée. Ceci constitue une limite de cette approche.

5.2.2.5 Synthese

1. Dans un premier temps, cet exemple illustre la complémentarité de chacune des
trois étapes puisque les erreurs ont systématiquement été réduites. L'ajustement
WIB a permis de faire parcourir les bons couloirs, la répétition du filtre a grande-
ment diminué I'écart avec la trajectoire de référence, et I'algorithme de Viterbi a
corrigé les discontinuités.

2. L'erreur rmse associée a la trajectoire PF était de 5.27m contre 3.62m pour la tra-
jectoire AE ce qui correspond a un gain d’environ 45%. De méme, le ratio pour la
trajectoire PF était de 64.33% contre une valeur de 85.74% pour la trajectoire AF
correspondant a un gain de 34%.

3. Néanmoins, I'utilisation cumulée des approches n’a pas permis d’estimer la bonne
trajectoire dans sa totalité. De plus I'historique des clusters aurait pu permettre
d’obtenir une meilleure solution que celle proposée par Viterbi puisque pour
chaque passage dans le couloir, au moins un cluster a correctement suivi la bonne
hypotheése.

4. Enfin, certains parametres doivent étre fixés en amont et ceci constitue une limite
potentielle. Par exemple, pour 'optimisation WIB ou encore la répétition d'une
sous-trajectoire, il aurait été intéressant de savoir détecter les portions complexes
ou mal estimées afin d’insister spécifiquement sur ces portions.

5.2.3 Application ala base de données
5.2.3.1 Comparaison des temps de calcul

On s’intéresse a comparer les différents cotits de calcul théoriques en fonction des dif-
férents parametres d’'intérét. Une autre métrique permettant d’évaluer le cotit de calcul
est le temps d’exécution sur 'ensemble de la base de données. S’intéresser au temps de
calcul permet d’avoir une bonne idée des cotts effectifs mais dépend grandement de
I'architecture du code. Lalgorithme de localisation implémenté au CEA a été développé
pour une approche en temps réel. Une adaptation a permis d’estimer des trajectoires en
temps différé, mais cette adaptation n’est pas garantie d’étre optimale.
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Les conditions d’évaluation sont identiques a celles présentées dans la partie 5.2.2,
c’est-a-dire :

* isr0p =800, le nombre d’itérations pour I'optimisation WIB

n, =500, le nombre de particules

n. =3, le nombre de clusters

Nme =30, le nombre de répétitions du filtre
* nmur = 20, correspond environ au nombre de murs testés par chaque particule.

Les cofits de calcul sont présentés dans le tableau 5.3. La référence du temps de calcul
est de 10 minutes. Cette durée correspond au temps total pour que le benchmark pré-
senté dans la partie 5.1.3 puisse fournir un fichier de résultat contenant I’ensemble des
190 expériences pour le filtre particulaire en temps réel. Lalgorithme de Viterbi, appliqué
sur les clusters, et sans tenir compte des murs, est presque équivalent en cotit de calcul
a un filtre particulaire en temps réel, c’est-a-dire 10 minutes. En revanche, I’'optimisation
WIB est cotiteuse, 3 fois plus longue que le filtre en temps réel, car le nombre d’itérations
qui a été fixé est grand (800), afin de garantir le mieux possible la convergence vers le mi-
nimum global. Enfin, la répétition du filtre reste la méthode la plus lourde en terme de
calcul, 5 fois plus longue que le PE Néanmoins, pour la répétition de 30 filtres, ce rapport
est faible. Ceci se justifie par la structure du code. En effet, les fonctions les plus chrono-
phages sont l'initialisation avant le lancement du filtre ainsi que I’écriture des résultats
dans les fichiers correspondants. Ces fonctions n’étant appelées qu’'une fois pour la ré-
pétition du filtre, le temps de calcul reste raisonnable sur la base de données totale. On
définira alors le temps de calcul propre a chaque approche, qui correspond au temps de
calcul total auquel aura été soustrait le temps de calcul structurel, qui correspond environ
a 9 minutes sur 'ensemble de la base de données, afin de mieux comparer le cofit associé
a chaque approche. Le benchmark met 80 minutes afin de traiter et d’estimer '’ensemble
des 190 trajectoires de la base de données al’aide de 'approche finale.

Notation Cofit de calcul Temps de | Temps de calcul propre
calcul total al'approche
PF OKnpnmur) | 10min | 1min20
WPF OKQEnpnmur + istop)) 30min 21min
MCPF OKnpnmur Nme) 49min 40min
VPF OK(npnmur + n2)) 10min 1min25
AF | OK((Mme+2)RpNimur + istop +n2)) | 80min 71min

TABLEAU 5.3 — Comparaison des temps de cofits de calcul et des temps de calcul effectifs
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5.2.3.2 Application numérique sur 'ensemble de la base
Résultats par site de campagne sur un étage
On représente respectivement dans les tableaux 5.4 et 5.5 les valeurs moyennes du

%d5 et du rmse par site de campagne des expériences sur un seul étage. A chaque valeur,
on a également associé le gain en performance.

Site | nb| PF | WPF MCPF VPF  AF |

Site 1 38 | 80,30 | 83,49 84,49 83,54 86,25
- 3,97% 522% 4,04% 7,41%
Site IMod | 34 | 85,99 | 87,76 88,62 87,20 90,14
- 2,06% 3,06% 1,4% 4,83%
Site 2 4 | 95,54 | 96,05 100 100 100

- 0,54% 4,67% 4,67% 4,67%
Site 3 54 | 81,27 | 83,02 86,58 8295 87,29
- 2,16% 6,54% 2,08% 6,90%

TABLEAU 5.4 — Valeurs de la moyenne du %d5 par site de campagne pour les trajectoires sur un
seul étage

Site' | nb| PF | WPF  MCPF  VPF AF

Site 1 38 | 10,50 6,34 7,58 4,63 4,53
- 39,61% 27,84% 5589% 56,86%
Site 1IMod | 34 | 4,42 3,81 3,43 3,62 3,25
- 13,83% 22,47% 18,13% 26,60%
Site 2 4 | 2,48 2,00 1,03 1,10 1,10
- 19,23% 58,41% 55,49% 55,59%
Site 3 54 | 4,58 4,31 3,57 4,40 3,39
- 587% 22,14% 3,98% 26,13%

TABLEAU 5.5 — Valeurs de la moyenne du rmse en metre par site de campagne pour les trajectoires
sur un seul étage

e Pour le site 1 de la figure 5.1, les balises wifi se situent uniquement dans le batiment
de gauche de la carte. Si le point de départ se trouvait loin de ces balises et que le
cap initial qui a été suivi par I'’estimation en temps réel était incorrect, alors la mau-
vaise hypothese sera suivie durant un long trajet, par exemple sur 40m, avant d’étre
corrigée par les mesures RSS. Cette erreur sur le cap initial, qui constitue la princi-
pale source d’erreur liée a ce site, est corrigée par chacune des approches en temps
différé. La trajectoire WPF estimera le cap initial grace a la trajectoire WIB. L'une des
répétitions du filtre pour la trajectoire MCPF choisira éventuellement la bonne hy-
pothese. Enfin, la trajectoire VPE dont I’objet consiste spécifiquement a supprimer
ces sauts de clusters permettra d’obtenir le plus grand gain en terme d’erreur rmse
par rapport au temps réel.

e Lesite 1 modifié, ou encore le site 3, correspondent a des batiments de bureaux avec
plus de situations d’espaces larges que le site 1. Pour ces expériences, c’est I'estima-
tion MCPF qui permet d’obtenir les meilleurs résultats puisqu’elle peut ainsi tirer
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profit des espaces plus larges pour augmenter la variabilité du filtre. En effet, deux
trajectoires différentes peuvent parcourir le méme couloir tout étant relativement
espacées.

* Enfin, 4 expériences ont été estimées pour le site 2 de la figure 5.2. Pour ces expé-
riences assez courtes, d'une moyenne de 150m environ, la couverture wifi est totale,
et les couloirs sont trés resserrés. Il s’agit de conditions idéales facilitant I’estima-
tion en temps réel. Sur ces 4 expériences, 3 ont une valeur de %d5 de 100%, et la
4eme expérience a une valeur de 81%. Pour cet exemple, I'estimation VPF a permis
d’obtenir une valeur de %d5 de 100% pour les 4 expériences. Lapport de ’approche
finale par rapport a I'approche VPF devient nul pour un cott de calcul qui reste
élevé, ce qui constitue une limite de I'utilisation du couplage.

Résultats par site de campagne sur plusieurs étages

Les tableaux 5.6 et 5.7 contiennent les performances associées aux tests réalisés sur
plusieurs étages.

| Site | nb| PF | WPF  MCPF VPF  AF

Sitel | 30 | 72,74 | 70,58 76,79 72,87 77,63
- -2,97% 557% 0,18% 6,72%
Site4 | 30 | 48,34 | 46,66 52,59 49,56 52,95
- -3,48% 8,79% 2,54% 9,54%

TABLEAU 5.6 — Valeurs de la moyenne du %d5 par site de campagne pour les trajectoires sur plu-
sieurs étages

| Site [ nb| PF | WPF  MCPF VPF  AF

Sitel | 30 | 8,31 8,12 6,64 7,79 5,58
- -2,25% 20,08% 6,25% 32,82%
Site4 | 30 | 10,22 | 10,75 9,04 10,06 8,80
- -522% 11,54% 1,57% 13,92%

TABLEAU 5.7 — Valeurs de la moyenne du rmse en metre par site de campagne pour les trajectoires
sur plusieurs étages

* Pour les trajectoires sur plusieurs étages, 'approche WPF détériore ’approche en
temps réel. En effet, celle-ci n'a pas été adaptée a plusieurs étages. Loptimisation
WIB a été effectuée sur le premier étage uniquement, mais la trajectoire inertielle
a été corrigée sur 'ensemble de la trajectoire. Cette utilisation implique que cette
approche améliore I'estimation du premier étage par rapport au temps réel mais
dégrade I'estimation sur les étages suivants.

* Les performances associées au site 4 de la figure 5.4 sont largement inférieures com-
parativement aux autres sites. Ceci se justifie par la faible densité de balise, mais
également par la présence d’espaces libres qui ne permettent pas de contraindre
I'estimation de la trajectoire lorsque celle-ci diverge. Pour ce site, méme si I'ap-
proche finale améliore les résultats du temps réel, elle ne permet pas d’estimer cor-
rectement la trajectoire parcourue, ce qui illustre les limites de cette approche dans
des situations d’estimation difficiles.
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Résultats sur 'ensemble des expériences

Les méthodes sont comparées sur I’ensemble des 190 expériences de la base de don-
nées. En plus des métriques habituellement utilisées, on s'intéressera également aux ra-
tios des trajectoires correctes au sens du rmse et au sens du %d5 comme définis dans la
partie 4.3.2.1. Les résultats sont représentés dans le tableau 5.8, mais également graphi-
quement dans la figure 5.16.
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FIGURE 5.16 — Représentation du ratio de trajectoires correctes selon le rmse en fonction du ratio

de trajectoires correctes selon %d5 pour chaque approche sur un ensemble de 190 expériences sur
un ou plusieurs étages

La figure 5.16 illustre bien dans un premier temps que chacune des estimations en
temps différé améliore la trajectoire PF en terme d’erreur rmse, mais également en terme
de ratio %d5. En comparant chacune des approches individuellement, la meilleure esti-
mation, qui est également la plus cotiteuse, est donnée par 'approche MCPE s’agissant
en effet de 'approche la plus robuste. Lapproche WPF peut détériorer I'estimation de la
trajectoire selon la qualité des mesures RSS, et I'algorithme de Viterbi est limité par I'his-
torique des clusters qui ont été estimés en temps réel. Néanmoins, I’algorithme de Viterbi,
et notamment son application sur la clusters permise par la modélisation GMM, présente
un gain d’environ 22% sur I’erreur moyenne rmse contre un cott de calcul quasiment si-
milaire.

La figure 5.16 confirme également I'analyse de I'exemple applicatif de la partie 5.2.2.
Ces approches sont en effet complémentaires et permettent de définir une estimation fi-
nale, qui est la trajectoire AF et qui aboutit aux meilleurs résultats. Le résultat obtenu par
I'estimation AF est un gain de 'erreur rmse de 34% contre un cott de calcul effectif to-
tal multiplié par 8 en considérant le cofit structurel de I’outil du benchmark. La moyenne
du ratio %d5 varie trés peu quand on s'intéresse a la moyenne parce que de nombreuses
trajectoires ont correctement été estimées par le filtre temps réel qui est déja un outil tres
performant de localisation. Néanmoins, quand on s’intéresse au ratio de trajectoires cor-
rectes selon le %d5, alors 'approche finale permet d’améliorer un plus grand nombre de
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trajectoires, 63% contre 46% pour le PE Ce résultat met en perspective la résolution des
limites inhérentes au temps réel, telles que les discontinuités, ou la non-connaissance du
cap initial.

| Trajectoire | Moyenne %d5 (%) Moyenne rmse (m) | Ratio %d5 (%) Ratio rmse (%) |

| PF | 75,72 7,15 \ 46 45 |
WPF 76,60 6,16 51 49
MCPF 79,95 5,54 60 55
VPF 77,38 5,82 54 53
AF 80,96 4,71 63 69

TABLEAU 5.8 — Comparaison de toutes les approches sur un ensemble de 190 expériences sur un
ou plusieurs étages

5.2.4 Conclusion

Nous avons développé 3 approches basées autour d’'un filtre particulaire, outil tres ré-
pandu et performant dans le cadre de la navigation indoor. La premiere approche, WPE
améliore I'erreur rmse d’environ 14%, en corrigeant la trajectoire inertielle selon certaines
transformations simples qui sont des rotations et des homothéties, puis en appliquant un
filtre particulaire. Cette approche permet d’obtenir une bonne estimation de la trajectoire
finale malgré une mauvaise qualité de la trajectoire inertielle. Dans notre cas, il devient
alors possible de s’affranchir de la taille d'un individu. La seconde approche de répétition
du filtre implique un gain sur I'’erreur rmse d’environ 23%. Cette approche permet d’aug-
menter la variabilité des solutions possibles, tout en garantissant une robustesse accrue
du filtre pour un cotit de mémoire presque identique a celui nécessaire a un filtre parti-
culaire, mais associé a un temps de calcul effectif multiplié d'un facteur 5. Ce chiffre est a
nuancer en raison du cotit structurel qui est commun a chacune de nos approches. Enfin,
I'algorithme de Viterbi, qui a été appliqué suite a une modélisation par des GMM, corrige
les changements de clusters et donc les discontinuités, impliquant un gain de rmse de
19% pour un cott de calcul presque identique a un filtre particulaire en temps réel. L'ap-
proche finale combine ces 3 approches qui sont tout a fait complémentaires, et permet un
gain sur le rmse de 34% contre un cofit de calcul multiplié par un facteur 8. Néanmoins, le
cadre de la localisation indoor en temps différé est bien moins limitatif en cotit de calcul
que pour le temps réel, qui nécessite des réponses instantanées. Différentes perspectives
permettraient d’améliorer cet algorithme :

 Cette trajectoire AF est estimée a partir d'un ensemble d’approches qui nécessitent
de fixer de facon empirique certains parametres, tels que le nombre de clusters pour
I'algorithme de Viterbi, ou encore la distance de séparation pour I'’optimisation WIB
et pour la répétition du filtre en utilisant des sous-trajectoires. Dans notre cas, nous
avions a notre disposition une grande base de données qui a permis d’ajuster cer-
tains choix des parametres, et de se forger la conviction de la robustesse de ces mé-
thodes. Dans une optique de type crowdsourcing par exemple, pouvoir proposer
des approches automatisées permettrait un gain significatif.

* La trajectoire AF est essentiellement centrée autour d'un filtre particulaire. Dans
le cadre de la localisation indoor, le filtre particulaire est un outil pertinent car il
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permet d’intégrer les contraintes de la carte, mais également de proposer des dis-
tributions multi-modales. Néanmoins, le filtre particulaire peut étre mis a défaut
dans des configurations complexes, telles que les espaces tres larges. Lintérét du
couplage avec la trajectoire WIB réside bien dans cette possibilité d’adaptation a
des environnements a priori complexes.
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Conclusion générale

Si les récentes années ont vu se développer un trés grand nombre de recherches
sur la localisation indoor en temps réel, I'approche en temps différé doit encore étre
largement approfondie. Les travaux de cette these se sont portés sur I'estimation en
temps différé d’'une trajectoire réalisée par un individu dans un environnement indoor, a
partir des capteurs présents dans un smartphone, mais également des informations sur
la carte du batiment.

Dans un premier temps, on a développé un modele paramétrique afin de fusionner
les mesures inertielles avec les mesures RSS. En effet, les mesures inertielles permettent
d’estimer une trajectoire relative correcte mais mauvaise en erreur absolue car elle dérive
avec le temps, lorsque les mesures RSS permettent d’obtenir une trajectoire qui ne dérive
pas avec le temps mais associée a une précision faible. Cette précision est par ailleurs
dégradée par l'utilisation d’'un modele de propagation d’ondes a l'intérieur d’'un bati-
ment qui est sujet a de nombreuses perturbations. Lapproche en temps différé définit
un modele qui combine des mesures de proximité pour les mesures RSS de puissance
fortes, et un modele adaptatif afin de palier les limites de I’environnement intérieur
pour les autres mesures recues. Ce modele est alors couplé a un modele paramétrique
par morceaux estime pour chaque morceau de trajectoire une rotation ainsi qu'une
homothétie. A partir de cette approche uniquement basée sur les mesures inertielles
et les mesures RSS, on obtient une moyenne de 6.3m d’erreur rmse. Cette approche
améliore le temps réel de pres de 50%, mais nécessite de définir des parametres de
facon empirique tels que la distance de séparation entre chaque morceau de trajectoire
ou encore le nombre de mesures de proximité. Une perspective d’amélioration réside
dans la détermination automatisée des parametres optimaux. Egalement, les seules
transformations autorisées pour les morceaux de la trajectoire sont des rotations et des
homothéties. Une amélioration serait alors de proposer des transformations curvilignes.

Dans un second temps, une approche utilisant les plans physiques du batiment
comme source d’information supplémentaire permet une estimation de la trajectoire
en temps réel basée sur I'utilisation d’un filtre particulaire. Cette méthode d’estimation
permet déja d’obtenir une estimation moyenne satisfaisante de 5.8m de rmse évaluée
sur des trajectoires sans changement d’étage. Toutefois, elle reste sujette a des probléeme
de continuité, une limite inhérente a une estimation en temps réel. En temps réel, on
applique a I'ensemble des particules une classification non-supervisée en différents
clusters afin de représenter, par chaque cluster, une hypothese de localisation différente.
On considere ensuite une réduction de I'information des particules a travers I'historique
de clusters en définissant un modele de mélange de gaussiennes. La problématique
devient alors de déterminer, parmi cet historique de clusters, le chemin le plus probable.
Des approches de lissage particulaire redéfinissent a posteriori de nouveaux poids
associés a chaque clusters et augmentent la précision moyenne en temps réel de 7%,
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ce qui correspond a 5.4m d’erreur rmse. Une estimation du maximum a posteriori par
Viterbi, impliquant une précision moyenne de 4.2m d’erreur rmse et un gain de 28%,
a été appliquée sur ces clusters. On observe tout de méme que sur certains exemples,
malgré une amélioration significative des résultats, I’algorithme de Viterbi n’estimait pas
systématiquement le meilleur chemin de cluster.

Par la suite, des heuristiques numériques ont été mises en oeuvre afin d’améliorer

I'estimation en temps différé. Une premiére heuristique consiste a répéter plusieurs fois
un filtre particulaire en temps réel. Un filtre particulaire possédant une composante
aléatoire, chaque réalisation sera différente. Une stratégie de score non-supervisée, basée
sur un score RSS et sur un score de continuité, est alors définie afin de sélectionner la
meilleure réalisation du filtre parmi les différentes répétitions. Cette heuristique a permis
d’obtenir une erreur moyenne de 4.5m rmse ce qui correspond a un gain de 22% sur
le temps réel. La limite de cette heuristique réside dans son cofit de calcul trés lourd
comparativement au temps réel. En effet, la répétition du filtre particulaire est naive. Une
amélioration réside dans la construction d'un modele de simulation qui tire profit de la
meilleure réalisation du filtre pour guider les réalisations suivantes.
Une seconde heuristique applique un filtre particulaire a partir d'un modele d’état qui
aura été corrigé par le modele paramétrique adaptatif défini en temps différé utilisant
uniquement les mesures RSS et IMU. L'ajustement de ce modele réduit I'erreur moyenne
de rmse a 4.6m, donc un gain de 21% par rapport au temps réel. Toutefois, la correction
de la trajectoire inertielle par le modéle paramétrique ne garantit pas d’améliorer I'utili-
sation d’un filtre particulaire, et peut méme détériorer la qualité d’estimation. On utilise
alors le score RSS non-supervisé afin de définir une régle de décision quant a I'utilisation
d’'un couplage du modele paramétrique avec le filtre particulaire. Néanmoins, cette ap-
proche est trop dépendante de la qualité des mesures RSS. Dans certains cas complexes,
notamment lorsque le nombre de balises est tres faible, le score RSS ne garantit pas une
regle de décision pertinente.

Pour certaines applications, par exemple dans le cadre d’applications utilisant
le crowdsourcing pour lesquelles un grand nombre de données est disponible, il n’est pas
toujours nécessaire de traiter la totalité des données recueillies. Dans cette optique, on
propose un modele statistique de sélection des trajectoires correctement estimées qui est
basé sur des foréts aléatoires. Les différentes caractéristiques permettant de discriminer
les trajectoires correctement estimées sont la durée de la trajectoire, les scores RSS et
de continuité, ainsi que la correspondance entre deux estimations différentes en temps
différé; I'estimation uniquement obtenues a partir des mesures RSS et inertielles, et
I'estimation couplant 'ensemble des approches et heuristiques définies autour d'un
filtre particulaire. Les résultats obtenus sur ce modele sont un taux de vrais positifs
d’environ 56% associé a un taux de vrais négatifs de 90%. Ceci signifie que I'on peut
limiter le taux d’erreur sur la classification des trajectoires correctes a 10%, tout en
conservant plus de la moitié des expériences. La définition d'un modele d’apprentissage
plus spécifiquement basé sur des variables environnementales améliorerait ces résultats.
Toutefois, ceci nécessite un nombre d’expériences supervisées conséquent pour chaque
batiment, ce qui n’est pas toujours réalisable.

Enfin, en couplant I'ensemble des heuristiques et approches définies en temps
différé, on obtient une estimation finale avec une moyenne de rmse de 3.6m, ce qui
correspond a un gain de 38% par rapport au temps réel. Si cette estimation finale permet
un gain significatif par rapport au temps réel, elle cumule les limites de chacune des
différentes approches qui la composent, notamment le cotit de calcul effectif, ainsi que
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le choix empirique des différents parametres.

Au-dela des choix des axes de recherches développés par ces travaux, différentes
pistes constitueraient des défis intéressants au regard de la problématique de localisation
en temps différé :

L'estimation en temps différé des trajectoires comportant des changements d’étage
a été faite en appliquant les approches aux trajectoires sur un seul étage sans aucune
adaptation, lorsqu'une réflexion spécifique permettrait de tirer profit des changements
d’étage. Par exemple, on sait a chaque changement d’étage que I'utilisateur passe par la
sortie d'une cage d’escalier. On peut donc définir des points de passage intermédiaire,
et ainsi reformuler la problématique : quel est le trajet parcouru d’'un utilisateur dont on
connait le point de départ ainsi qu'un point de passage?

En outre, ces travaux pouvant servir pour une application de crowdsourcing, une
suite serait d’appliquer 'approche d’estimation finale, ainsi que 1’algorithme de sélection
de trajectoires donc sur un grand nombre d’utilisateurs, afin, par exemple, de développer
des cartes de fréquence d'un batiment.
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Annexe A

Développements mathématiques

A.1 Preuve par récurrence de la formule 2.24

En posant fo =0, €9 =0 et der Pgdr =0:

pe=|[]A+e)RB))

k
L (ppdr pdr )+ Z
]:

i
=1

!
Hl 1+€;1)RP;- 1)‘ (ppdr l;‘dr‘) A1)
]:

A.1.1 Initialisation de la récurrence:
Pouri=1, ple‘ € C1(0) et ne dépend donc uniquement des parametres (31, €;), ainsi :

1. On effectue une translation pour centrer le repére sur le point de départ de la tra-

jectoire pour pouvoir effectuer la rotation :
L = pig—D;
pdr pdr

2. On effectue la rotation et 'homothétie de parametres (fy,€;) :
b = (1+e)RPhL

= (1+e)R(Py) [der pdr]

3. On effectue la translation inverse et on obtient la position finale recherchée :
kK _
pe = I+ ppdr

= (1+eDRBD [Py, ~Phy, | + Py

A.1.2 Hérédité de la récurrence:

On suppose que pour 1 < i < n,, on a pour tout k tel que ppdr €S;:
K
Py = H ¢ +€])R(ﬁ])1 (Ppar pdr) * 21 ]HI(l +€J)R(5J)] (der Ppdr)

On cherche alors a calculer la position pour un élément du segment S;

1. On applique les transformations appliquées au segment S; selon ’hypotheése de ré-
curence :
i i-1
=| [T +€)RP;)
j=1

k
(ppdr pdr Zl

k, ki-1

H (1 +€])R(f.>)] pdr_ppdr)

2. On effectue une translation pour centrer le repére sur ple(i“, c'est-a-dire p_j ki1 . auquel
a été appliqué les transformations appliquées au segment S; selon I’ hypothése de
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récurence :

J = Nh- Ple(i“
— d k k; kj_1
= jl;[l (I+ ej)R(ﬁj) (ppdr p]dr - pp]dr )

Z

i-1

l
1:[1(1 +€;)RPB;) | (p

pdr

1

= | TLa+e)RB)) (pl:! —pX Z[H(He])R(ﬁ]
L=

I g
pdr pdr i=1 | j=1 (ppdr p pdr)

Pl k k1+l
- 1_1(1+e,)R(f>] (Ppdr ~ Ppar)

. On effectue ensuite les transformations associées au segment Sj.; :
Jz = (+eirD)RPBi+1)]2

i+1 I
'H1(1 +€;)R(B;) p.5h)
j=

k
(p pdr pdr

. On effectue la translation inverse, pour trouver la position finale :
i+1

k
Py = Js+pg

i+ Ki+ i K+ ki
= []1:[ (1+€)RB) | Pjg, ~Ppas) + .131(1 +€)REB)) | (Pygr ~Ppar)
i-1] 1 . TRB. K Kj-1
T lgl ]1;[1( TR Ppar ~ Ppar)
X i+1 kj_l
Py = .1_[1(1 + €]')R(ﬁf) pdr 121 H (1 + €])R(ﬁ1 pdr ppdr)
J= j=1

ce qui conclue la récurrence.
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A.2 Evaluation des matrices jacobiennes

A.2.1 Evaluation de la matrice jacobienne J,

0 0— 0 1
J,= [z(e) 20011 = —z(G)—%z(B)IL_%Z(G)——l % [ze] 1
La position d'un segment S;(6) ne dépend pas des parametres (e;,3 ;) pour tout i < j < n;,
par composition de fonctions z, ne dépend pas de (€;,f3;), et on a donc bien que

o, 0

i Oej

Soit k < K tel que pg* € S;(0), on pose les notations suivantes :

i_
ze_O.

z¥ = a+ blogl(p§ —bk)" (p§ — b(K)] (A2)

ou

A
e a=P; +G;+ G, + 100gss log -

* b=-5agss

Ainsi, on adonc:

d %)
257 = b logl(pl— bk (ph ~ b))

_ 2b '_(pk_
[(pX — b)) (pk — b)) [0

-b(k)) (A.3)

2b 9
[(pX — b)) (pk — b)) [0™°

T
(P —b(K)

Calcul de la dérivée partielle selon un changement d’ echelle Eppour m<i:

0 0 d K Kj-1
ae_mpﬁ = ae_m ( [11:11(1 + ej)R(ﬁj (ppdr pdr) + ; ]l_[l(l + ej)R(ﬁj pp]dr B pp]dr ))
_ R i R X i—1 l R K k-1
= ;) j:ll;l;{m(l +€,)R(PB;) (ppdr pdr) + IZI jZII};{m(l +€,)R(PB;) (ppdr —ppdr)
X ae_m[l +€m]
1
= Tre p9 e ——[1+¢€,,] car m < i et on ne considere pas la cas pathologique €, = -1
m m
d’ou 5 .
Kk k
_ A4
BemP0 ™ 11 e, b0 (A4

Calcul de la dérivée partielle selon I'angle 3,,, pour m < i

I
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P - %m( l:[(1+€ﬂR(ﬁ] (Blige P + l jrilluﬂjm(ﬁﬂ (p‘;iir—p';:r‘))
= %R(ﬁm)
x [1+em]([j:11i[¢m(1+ej)R(ﬁj) (S pdr)+lz1 jZIIiI#m(1+€]‘)R(ﬁj) (pl;';ir_
= R(Bm+Z)R(-Pm)PE
d’ou
5P 3) o} (*.5)

En insérant ces deux résultats dans I’équation A.3, on obtient alors :

Pk’ (pk -~ b(k))

(P —b(1))" (pk — b(k))

4 (A.6)
R(%)pk’ (pk—b(k))

(P —b())" (pk — b(k))

0 i 2b
l+¢,,

A.2.2 Evaluation de la matrice jacobienne J,

prox,n

. e e . 1s k .. .
Soit une mesure de proximité n < n,, on considere que Py € S;(0). Ainsi, on a bien,

0
comme précédemment, que pour i < j < n,, —vy = =— 4 =0.
P %) 1/2
a a k Trox,n T k TroxX,n
% Vg = % (pep = b(kprox,n)) (pep b(kprox,n))

1 8 k rox,n T k rox,n
= 172 | 2aP " ] (pep , _b(kprox,n))

(p‘gm - b(kprox,n))T (p‘g"m"“ - b(kpmx_n))

En réutilisant les expressions précédentes des équations A.4 et A.5, on obtient pour
un changement d’échelle €,, et un angle 3,,, pour m<i:

. (ple(prox n ) T (ple(prox,ﬂ — b(Kproxn) )

1+€,

(pgprox,n _ b(kprox,n))T (ple(proxn b kpmxyn))] 172
| ! (A7)
( ) ple(pm") (Ple("m"‘“ - b(kpmx,n))

(™" - b(kpmx,n))T (pg™™" ~bpronm) ] N

1\Y

Kj-1
pdr

>)
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A.3 Calcul du score de continuité s.,,,;

On s’'intéresse a la moyenne empirique :
2

(of
(z) Z p(l) (Pm%

On obtient ainsi directement :

—)_ o) _ K-1 P - 5o
pU-p, = Ea Z P; (A.9)
] 1,j#k

(A.8)

ce qui donne alors que ﬁ( p;c’) suit une loi normale d’espérance nulle et de variance

égale a ( _ ) 0?,. En considérant la variable intermédiaire u;, on obtient la loi suivante :
1 K
_ —(i) ~(z>)
U = ~N(0,1 A.10
oV x-1 (7~ p ©1 (410

Finalement, le score d’'intérét considérera le produit des vraisemblance associées a uy
comme s'il n'y avait pas de dépendance. On obtient alors, en notant ce produit M(sf,(i)) :

M(sf,(i)):ﬁ L exp|
k=1 O'p\/ﬁ 2

1 K [—u?

" (0,V2mK Sy

1 K

— 2
= ex N
(0pV2mK P 205(K-1) 7

si K est grand, on peut faire I’approximation que % =~1
M(s5, (i) ! st,(i) (A.11)
§5,()) = ————.exp | — .
P (opv2mK o5

Lobjet de ce score étant de pouvoir comparer les différentes estimations des trajectoires,
on peut alors uniquement considérer la valeur logarithme de cette expression et finale-

ment définir le score continuité s;,; (f((lli() :

2 .
. 1 s5,(1)
< () p
S X |=log| ———.exp | - K——
ot (50 ((0,, — - )
s2(i)
=—Klog(o,Vv2m) —K p2
Gp
s (z)
scom( ) —-K|log(o, V21 (A.12)
p
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Annexe B
Distribution des variables du modeéle

d’apprentissage
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FIGURE B.1 - Distribution de la durée du parcours selon la qualité d’estimation de la trajectoire
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ANNEXE B. DISTRIBUTION DES VARIABLES DU MODELE
D’APPRENTISSAGE
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FIGURE B.2 — Distribution du nombre de pas selon la qualité d’estimation de la trajectoire
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FIGURE B.3 - Distribution du score de continuité selon la qualité d’estimation de la trajectoire
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ANNEXE B. DISTRIBUTION DES VARIABLES DU MODELE
D’APPRENTISSAGE
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FIGURE B.4 — Distribution du score RSS selon la qualité d’estimation de la trajectoire
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FIGURE B.5 - Distribution de I'erreur rmse entre I'estimation en temps différé et la trajectoire WIB
selon la qualité d’estimation de la trajectoire
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ANNEXE B. DISTRIBUTION DES VARIABLES DU MODELE
D’APPRENTISSAGE

1072

= Trajectoire correcte
== Trajectoire incorrecte

| |
10 20 30 40 50 60 70 8 90 100 110 120

%d5(x1.x, xViR)

FIGURE B.6 - Distribution du ratio %d5 entre I'estimation en temps différé et la trajectoire WIB
selon la qualité d’estimation de la trajectoire
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FIGURE B.7 - Distribution de la distance de Frechet entre I'’estimation en temps différé et la trajec-
toire WIB selon la qualité d’estimation de la trajectoire
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