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RESUME

De nos jours, l'industrie miniére est confrontée a des défis complexes liés a
I'amélioration de I'efficacité et de la sécurité dans l'exploitation miniére souterraine.
Toutefois, un défi majeur persiste dans la localisation précise des véhicules autonomes
évoluant au sein de ces environnements miniers souterrains, en raison de 'absence de
communication externe ou de signalisation provenant du systéme de positionnement

global (GPS).

Cette ¢tude présente le développement et I'évaluation d'un systeme de localisation
destiné a étre intégré aux véhicules autonomes opérant dans des environnements de
mines souterraines. Le systéme utilise I'unit¢ de mesure inertielle (IMU) et la
technologie de Bluetooth a faible consommation d'énergie (BLE). Sa performance a
¢été évaluée au moyen d'expérimentations menées a la fois dans un cadre universitaire
contrdlé et au sein d'un environnement industriel souterrain. L'objectif principal de
cette recherche est de concevoir un systeme de localisation robuste et précis pour
permettre aux véhicules autonomes d'effectuer des taches dans les mines souterraines
sans dépendre du signal GPS. Les résultats recueillis attestent de la performance du
systeme, lequel s'avére apte a assurer une localisation précise et fiable des véhicules

autonomes en milieu minier souterrain.

Cette recherche peut contribuer a 1'amélioration de 1'efficacité et de la sécurité au
sein de l'exploitation minieére souterraine, en offrant la possibilité aux véhicules

autonomes de se déplacer de manicre autonome et précise.



ABSTRACT

Nowadays, the mining industry is facing complex challenges related to improving
efficiency and safety in underground mining operations. However, a major challenge
persists in accurately locating autonomous vehicles operating within these underground
mining environments due to the absence of external communication or signaling from

the Global Positioning System (GPS).

This study presents the development and evaluation of a localization system
intended to be integrated into autonomous vehicles operating in underground mine
environments. The system utilizes Inertial Measurement Unit (IMU) and low-energy
Bluetooth technology (BLE). Its performance was evaluated through experiments
conducted both in a controlled university setting and within an industrial underground
environment. The primary goal of this research is to design a robust and accurate
localization system to enable autonomous vehicles to perform tasks in underground
mines without relying on the GPS signal. The collected results confirm the system's
performance, which proves capable of ensuring precise and reliable localization of

autonomous vehicles in underground mining conditions.

This research can contribute to improving efficiency and safety in underground
mining operations by providing autonomous vehicles with the ability to move

autonomously and accurately.



LISTE DES VARIABLES
GPS Global Positioning System (Systéme de Positionnement Global)
Wi-Fi Wireless Fidelity (Fidélité Sans Fil)
BLE Bluetooth Low Energy (Bluetooth a Basse Consommation)
IMU Inertial Measurement Unit (Unité de Mesure Inertielle)
RSSI Received Signal Strength Indicator (Indicateur de Force du Signal Recu)
EKF Extended Kalman Filter
UKF Unscented Kalman Filter
RMSE Root Mean Square Error (Racine de L'écart Quadratique Moyen)
WAA Aeighted Average Approach (Approche de la Moyenne Pondérée)
2D Two Dimensional (Environnement Bidimensionnel)
3D Three Dimensional (Environnement Tridimensionnel)
LiDAR Light Detection and Ranging (Détection et Télémétrie Laser)
WKF Weighted Kalman Filter
GFSK Gaussian Frequency-Shift Keying (modulation par déplacement de
fréquence gaussienne)
WLAN Wireless Local Area Network (Réseau Local Sans Fil)
MAC Media Access Control (Contrdle d'Acces au Support)
Ao0A Angle of Arrival (Angle d'Arrivée)
CDF Cumulative  Distribution  Function (Donction de Répartition

Cumulative)



INTRODUCTION

1. Motivation et probléematique :

Le Canada joue un role significatif dans l'économie nationale en contribuant de
manicre conséquente, avec plusieurs milliards de dollars, au produit intérieur brut
annuel du pays, tout en générant un nombre considérable d'emplois, tant directs
qu'indirects. Le pays occupe une position de premier plan dans la production mondiale

de métaux précieux, de nickel, de cuivre, d'uranium et de diamants.

L'industrie emploie 392 000 travailleurs directement et 327 000 indirectement dans
les industries miniéres, de fonderie, de fabrication et de traitement des minéraux a
1'échelle nationale [1]. La localisation précise des véhicules autonomes dans les mines
souterraines constitue un enjeu de premic€re importance pour garantir la sécurité
optimale des activités miniéres. Les mines souterraines ¢étant complexes et
potentiellement dangereux pour les travailleurs humains, l'intégration de véhicules
autonomes offre une opportunité significative de réduire considérablement les risques
d'accidents et de blessures et permet d'éliminer la nécessité pour les travailleurs de se

déplacer dans des zones potentiellement instables ou présentant des dangers.

Néanmoins, 'obtention d'une localisation précise des véhicules autonomes dans
I'environnement minier demeure un défi complexe en raison de conditions
contraignantes présentes au sein des mines. Des facteurs tels que les interférences des
signaux radio et les obstacles physiques entravent considérablement la tiche. Les
systemes traditionnels de localisation, notamment le systéme de positionnement global
(GPS), se révelent inefficaces dans les mines souterraines, ou les signaux GPS ne
parviennent pas a pénétrer sous la surface. Par ailleurs, les structures géologiques, tels

que les parois rocheuses, ainsi que la présence d'équipements et de machines, peuvent



altérer ou bloquer les signaux de localisation, complexifiant davantage la détermination

précise de la position des véhicules autonomes [2].

D’autres solutions existantes pour la localisation des véhicules autonomes dans les
mines souterraines reposent généralement sur des technologies telles que le Wi-Fi, le
BLE, les capteurs IMU, etc. ou une combinaison de plusieurs capteurs. Cependant, ces
solutions présentent des limitations en termes de précision, car elles reposent soit
uniquement sur un seul de ces outils (par exemple, le BLE, le Wi-Fi, ou les IMU), soit
les techniques de fusion de données employées se révelent peu performantes, ce qui

diminue leur efficacité globale.

En outre, ces systémes choisissent la valeur du coefficient d’environnement, utilisé
pour calculer la distance entre BLE, Wi-Fi, etc. et le véhicule, basée sur des mesures
faites de différentes distances connues, ce qui peut entrainer des erreurs et nécessiter

des modifications du systéme pour chaque environnement dans lequel il sera installé.

Pour atteindre une efficacité optimale, un systéme de localisation doit pouvoir
garantir une précision d'environ 1 metre, voire moins. Malheureusement, cette exigence

s'avere difficile a atteindre pour les solutions actuellement disponibles.



11. Solutions proposées :

Le développement de solutions innovantes visant a assurer la localisation précise
des véhicules autonomes dans les mines souterraines est un enjeu crucial pour
l'industrie miniére. Les signaux radio sont souvent limités dans ces environnements
complexes et dangereux, rendant ainsi la détermination de la position des véhicules

autonomes une tache ardue.

Cependant, l'utilisation de I'unité de mesure inertielle (IMU) et des valeurs de
I’indicateur de force du signal regu (RSSI) des balises Bluetooth a basse consommation
(BLE) offre une solution prometteuse en vue de parvenir a une localisation précise des

véhicules autonomes au sein des mines souterraines.

L'IMU est un capteur qui mesure les mouvements et les rotations d'un objet, tel
qu'un véhicule autonome, en utilisant des capteurs de gyroscope, d'accélérometre et de
magnétometre. Parallelement, les balises Bluetooth a basse consommation (BLE) sont
de petits dispositifs émettant un signal radio, dont l'utilisation permet d'estimer la
distance séparant le véhicule autonome de la balise. De surcroit, le systeme est doté
d'une capacité d'automatisation et d'adaptation, lui permettant de s'intégrer aisément

dans divers environnements ou il sera déploy¢.

Les filtres « Extended Kalman Filter » (EKF) et « Unscented Kalman Filter »
(UKF) sont des outils de fusion de données avancés qui peuvent étre utilisés pour
combiner les mesures IMU et RSSI, en vue d'obtenir une estimation précise de la
position du véhicule autonome [3]. Le EKF est une extension du filtre de Kalman
classique, qui peut incorporer en compte les non-linéarités présentes dans les modeles
de systeme et de mesure. Par ailleurs, le UKF est une version plus avancée du filtre de
EKF, offrant une meilleure capacité a modéliser de maniére précise les systémes non

linéaires.



De plus, ces filtres présentent l'avantage de pouvoir estimer de maniére
automatique le coefficient d'environnement 'n', lequel est employé en conjonction avec
la valeur RSSI pour évaluer la distance. Le coefficient d'environnement 'n' représente
une variable qui traduit la perte de signal induite par divers facteurs, tels que la présence
d'obstacles, l'absorption et la réfraction. L'estimation précise du coefficient
d'environnement 'n' est essentielle pour calculer la distance exacte entre le véhicule

autonome et la balise, ce qui est nécessaire pour estimer la position précise du véhicule.

L'utilisation de 1'IMU et des valeurs RSSI des balises BLE, combinées avec les
filtres EKF et UKF, peut fournir une solution prometteuse pour la localisation précise
des véhicules autonomes dans les mines souterraines. Cette technologie peut
considérablement améliorer la sécurité et l'efficacité opérationnelle de l'industrie
minicre canadienne en réduisant les risques d'accidents et en améliorant la productivité

dans ces environnements complexes et dangereux.

IIl.  Méthodologie :

La méthodologie ¢laborée est exposée dans la Figure 1, sous la forme d'un schéma
fonctionnel, détaillant de maniére exhaustive le fonctionnement du systéme. Ce schéma
a été ¢laboré pour mettre en lumicre les différentes étapes et composantes du systeme,

en mettant en évidence les connexions entre les différentes parties.

Tout d'abord, le systeme va scanner toutes les balises BLE dans l'environnement
et récupérer leur RSSI. De maniére simultanée, il proceéde a la récupération des mesures

provenant des capteurs IMU (accéléromeétre, gyroscope, magnétometre).

Dans le bloc n°1, le systéme va vérifier s'il y a une lecture de RSSI provenant de
3 balises ou plus, Si cette condition est satisfaite, le systéme passera au bloc n°5 ou il
sélectionnera les trois valeurs de RSSI les plus faibles parmi celles recueillies. En

revanche, si seulement deux valeurs de RSSI sont disponibles (correspondant aux



balises BLE les plus proches), le systéme passera au bloc n°2 et sélectionnera la plus
petite valeur de RSSI parmi celles recueillies. La valeur de RSSI obtenue sera
acheminée vers le bloc n°3, ou elle sera conjuguée avec les données issues de
I'accélérometre, du magnétometre et du gyroscope. Par le biais de l'utilisation de
I'EKF/UKF, une fusion de ces données sera réalisée pour aboutir a une estimation
consolidée. Si, toutefois, le systéme opte pour la trajectoire du bloc n°5, il collectera
¢galement des mesures provenant de I'IMU et les fusionnera avec la plus petite valeur
de RSSI parmi les trois, au sein du bloc n°6. Ensuite, au bloc n°7, nous effectuerons la
trilatération en utilisant ces 3 valeurs de RSSI, et dans le bloc n°8, nous utiliserons la
méthode de « weighted average approach » (WAA) pour fusionner l'estimation
UKF/EKF avec l'estimation de la trilatération. Enfin, la trajectoire, la vitesse estimée
et le coefficient environnemental "n" seront affichés, avec le RMSE et l'erreur relative

de chaque filtre qui seront également calculés.
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Figure 1: Schéma Fonctionnel.



1V.  Hypotheses :

Hypothése 1 : La fusion des données provenant du capteur IMU et des valeurs RSSI
issues de la technologie BLE, a travers l'utilisation des filtres EKF et UKF, permet
d'aboutir a des estimations de localisation précises et fiables pour les véhicules

autonomes évoluant au sein des mines souterraines.

Hypothése 2 : L'estimation du coefficient d'environnement 'n' a I'aide de I'EKF ou
de I'UKF pour le calcul de la distance entre BLE et véhicule pour rendre le system

automatique.

Hypothese 3 : Le WAA pour fusionner les estimations de localisation de I'EKF ou

de 'UKF avec les résultats de trilatération fournira une estimation robuste et précise.

Hypothéese 4 : L'installation des balises BLE tous les 50 métres ou plus (dépend de
la distance maximale que le BLE peut étre détecté dans I’environnement) dans les
mines souterraines sur les trajectoires droites, ainsi que la présence de trois balises BLE

dans les zones de virage.



CHAPITRE 1

ETAT DE L’ART :

Dans le contexte actuel de 1'industrie miniére, 1'automatisation et la robotisation
des processus sont de plus en plus cruciales pour améliorer la sécurité, l'efficacité et la
rentabilité des opérations. Les véhicules autonomes jouent un role clé dans cette
transformation. Néanmoins, la localisation précise de ces véhicules dans les
environnements souterrains demeure un défi de taille a relever. Ce mémoire aborde
cette problématique en proposant une approche de localisation basée sur la fusion des
données de capteurs inertiels (IMU) et des valeurs de puissance de signal regues (RSSI)
provenant de la technologie des balises Bluetooth Low Energy (BLE). Cette
introduction a I'état de l'art présente les recherches et les développements antérieurs
relatifs a la localisation des véhicules autonomes et aux technologies utilisées,
notamment les capteurs IMU, les balises BLE, et les algorithmes de fusion de données

tels EKF et UKF.

1.1.  Localisation indoor par BLE basée sur le RSSI amélioré et la

trilatération :

1.1.1. Apercu :

Le Bluetooth Low Energy (BLE) fonctionnant dans les bandes ISM peut subir des
fluctuations de signal qui affectent I'indicateur d'intensité du signal recu (RSSI). Etant
donné que RSSI est la backbone des algorithmes de localisation les plus largement
utilisés, ces variations affectent négativement la précision de I'estimation de la

localisation. Ce document propose une solution de localisation précise en intérieur pour
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des applications médicales. Ce travail montre comment surmonter l'instabilité RSSI

due a l'appareil et a l'environnement, et comment calculer la distance entre les

destinations. La distance est utilisée pour obtenir les coordonnées de la cible a l'aide

d'un algorithme de trilatération amélioré montrée dans la Figure 2 [4].

Group the RSSI Values in an
Array of 20

v

Get the mean and Standard
deviation

v

Check each RSSI value inside
the array

RSSI > mean + (1.2 *
Standard deviation)

Send to Kalman filter

» Exclude from array

Figure 2: Illustration du processus de filtrage spécifique.

1.1.2. Description du modele et résultats :

La localisation proposée est basée sur les éléments suivants : balayage d'un seul

canal publicitaire BLE, introduction d'un filtre pour supprimer les fortes fluctuations,

un « Weighted Kalman Filter » (WKF) avant le calcul de la distance, et pour le calcul
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de la position, weighted trilatération. Les résultats expérimentaux ont attesté que le
systéme proposé présente une erreur inférieure a 0,5 m pour 95 % des mesures
effectuées dans une chambre de dimensions 4,4 x 3 m? Par ailleurs, le systeéme
démontre une évolutivité avantageuse et une optimisation remarquable en ce qui

concerne le cotlt et la consommation énergétique.

1.2.  Localisation tridimensionnelle fusionnée de capteurs utilisant lI'IMU, la
cameéra et le LIDAR :

1.2.1. Apercu:

L'estimation de la position et de l'orientation d'une plate-forme mobile dans un
environnement tridimensionnel (3D) est d'une grande importance dans de nombreux
domaines tels que la robotique et la détection. Pour accomplir cette tache, il est courant
d'utiliser un ou plusieurs capteurs. La méthode proposée intégre les données des unités
de mesure inertielle (IMU), des caméras et des capteurs LiDAR (Light Detection and
Ranging) afin de surmonter les limitations et de compléter les forces de chaque capteur

individuel.

Les auteurs proposent un nouvel algorithme qui fusionne les informations
obtenues a partir des IMU, des caméras et des capteurs LiDAR pour générer une
représentation 3D compléte et précise de I'environnement. Les données de I'IMU
fournissent des informations sur l'orientation et le mouvement du systéme, tandis que
la caméra capture des informations visuelles et que le capteur LIDAR génére des
nuages de points 3D haute résolution. Le processus de fusion tire parti de la nature
complémentaire de ces capteurs, ce qui permet d'obtenir une solution de localisation

plus fiable et précise [5].
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1.2.2. Description du mod¢le et résultats :

Les auteurs ont combiné avec des données provenant de caméras et de capteurs
inertiels dans un EKF et ont montré qu'ils pouvaient améliorer la pose globale 3D

estimée, méme en présence d'une estimation imparfaite issue du capteur LiDAR 2D.

Pour valider 1'efficacité de leur méthode proposée, les auteurs ont entrepris une
série d'expérimentations, impliquant l'utilisation conjointe de données simulées et
réelles. Ils comparent également ce scénario avec le remplacement du LiDAR 2D par
le LIDAR 3D avec des propriétés similaires, mais la possibilité de créer une estimation

3D compléte.

Pose Error
IMU & IMU & Camera IMU & Camera
Camera & 2D LiDAR & 3D LiDAR

Positi X 0.1572 0.0298 0.0218
(rﬁj‘“““ y | 0.1260 | 0.0297 0.0101
z 0.1999 0.0900 0.0246
Orientation yaw 0.0022 0.0013 0.0012
(rad) pitch | 0.0031 0.0026 0.0016
roll 0.0037 0.0024 0.0012

Figure 3: Erreurs de trajectoire simulées pour les trois scénarios.

Les résultats montrent que la méthode de localisation 3D fusionnée par capteurs
améliore considérablement la précision et la robustesse de la localisation par rapport a
l'utilisation des capteurs individuels seuls. L'approche de fusion de capteurs permet de
pallier efficacement les limitations de chaque type de capteur, telles que la dérive de
I'IMU, les occlusions de la caméra et le bruit du LiDAR. Cela rend la méthode
appropriée pour diverses applications en robotique, véhicules autonomes et systémes

de navigation.

La méthode proposée utilisant LiDAR présente des erreurs plus petites que les

études précédentes qui ne fusionnaient que la caméra et I'IMU comme le montre la
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Figure 3. La rapidité du capteur LiDAR permet de mettre a jour I'état du filtre de

maniere plus fréquente, étant donné que la caméra est moins réactive en comparaison.

1.3.  Localisation de robot en intérieur par fusion de capteurs RSSI/IMU :

1.3.1. Apercu :

Le document aborde le probléme de la localisation des robots mobiles dans des
environnements intérieurs ou le GPS n'est pas faisable. La solution proposée
implique la fusion de capteurs entre RSSI (indicateur de force du signal recu)
provenant d'un réseau local sans fil (WLAN) et une unit¢ de mesure inertielle
(IMU) pour améliorer la précision et la robustesse de la localisation des unités

mobiles. L'algorithme du filtre EKF est utilisé pour la fusion des capteurs.

L'obtention d'une localisation précise des robots mobiles revét une importance
cruciale pour des applications variées, incluant les systémes autonomes, les robots
industriels et les véhicules autonomes. Néanmoins, dans les environnements
intérieurs ou l'utilisation du GPS s'aveére peu praticable, il devient complexe
d'atteindre un niveau de précision adéquat avec l'usage d'un seul capteur. Par
conséquent, l'intégration de plusieurs capteurs offre une solution prometteuse pour
ignificativement améliorer la précision et la fiabilité de la localisation des robots

mobiles [6].
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1.3.2. Description du mod¢le et résultats :

Les expériences ont été menées dans un environnement intérieur avec une unité
mobile équipée d'une IMU a faible colit et d'un module de communication sans fil
avec des points d'accés WLAN comme indiqué dans la Figure 4. A plusieurs
reprises, I'unité mobile a été déplacée le long d'un parcours préétabli, dans le but de

vérifier I'exactitude et l'efficacité de 1'algorithme proposé

Trajectory by Extended Kalman Filter

Output from EKF |
= = = Reference part
O Accesspoints

Y coordinate (m)

6 8 10 12 14 18
X coordinate (m)

r
ok
M
=

Figure 4: Carte reconstruite a partir du résultat de la fusion des capteurs

RSSI/IMU.

Les résultats obtenus mettent en évidence une nette amélioration de la précision
et de la fiabilité de la localisation des unités mobiles grace a I'approche proposée,
comparativement a l'utilisation isolée des RSSI ou des capteurs IMU. En
particulier, les erreurs RMSE pour la comparaison entre la sortie estimée des RSSI
et les valeurs réelles s'élevent respectivement a 0,86 metre dans la direction x et

1,15 metre dans la direction y. Quant a I'évaluation des erreurs RMSE pour la
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comparaison entre les positions estimées et réelles, elles sont respectivement de
0,98 métre dans la direction x et 1,02 métre dans la direction y, comme illustré dans
la Figure 5. Cette approche exploitant plusieurs capteurs démontre ainsi une
considérable amélioration en termes de précision et de fiabilité¢ de la localisation
des robots mobiles. Finalement, la méthode proposée a permis d'atteindre une

précision RMSE d'environ 1 meétre dans les deux directions x et y.

Absolute Error X axis
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Figure 5: Erreur absolue dans les directions x et y.
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1.4.  Systéme de Positionnement des Mines de Charbon Souterraines Basé sur
l'Algorithme de Positionnement RSSI Amélioré par l'Apprentissage BP :

1.4.1. Apercu :

Dans cette section de 1'état de I'art, l'attention est portée sur les méthodes actuelles
utilisées dans le domaine de la recherche pour la localisation et le suivi des personnes
dans les mines de charbon souterraines. Ces mines sont connues pour leur
environnement geéographique unique et complexe. La configuration encaissée des
galeries de mines de charbon, associ¢e a des facteurs tels que les parois inégales, les
nombreuses intersections, les variations de topographie, la présence de poussiere
omniprésente, une forte teneur en gaz et en humidité de l'air, ainsi que l'utilisation
intensive de dispositifs de forage, pose des problémes spécifiques pour les
transmissions d'ondes €lectromagnétiques et la précision de la localisation en temps

réel.

1.4.2. Description du mod¢le et résultats :

Pour relever ces défis, le modele de localisation souterraine propose deux
principaux axes d'amélioration de l'algorithme RSSI traditionnel. D'abord,
l'introduction de seuils d'écart-type (TSA et RSA) permet de filtrer et de normaliser les
valeurs RSSI en fonction des conditions réelles du terrain. Cette approche prend en
compte l'influence des variations environnementales spécifiques a chaque localisation
dans la mine, ce qui améliore considérablement la précision des estimations de distance
basées sur le RSSI. Ensuite, I'algorithme d'apprentissage BP (Back Propagation) est
appliqué pour améliorer la précision globale du systeme de localisation en minimisant

les erreurs entre les valeurs RSSI réelles et estimées.

Pour évaluer les performances du modele amélioré, des simulations détaillées ont

¢t¢ menées dans un environnement virtuel représentatif d'une mine de charbon
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souterraine. Dix nceuds balises ont ét€ préconfigurés a des positions spécifiques et vingt
nceuds inconnus ont été répartis aléatoirement dans l'environnement simulé. Les
résultats des simulations montrent clairement que l'approche améliorée surpasse de
maniére significative 'algorithme RSSI traditionnel. La précision globale du systéme
de localisation est nettement améliorée, avec une réduction substantielle des erreurs de
positionnement. L'utilisation de seuils d'écart-type permet d'éliminer les erreurs liées
aux variations environnementales, tandis que 1'algorithme d'apprentissage BP améliore
la capacité du systtme a apprendre et a s'adapter aux changements dans
I'environnement de la mine. Ces résultats présentés dans la Figure 6 prometteurs
suggerent que le modéle pourrait €tre une approche efficace pour améliorer la
localisation des personnes dans les mines de charbon souterraines et augmenter la

réactivité des équipes de secours lors d'accidents critiques.

[a
o

—+— RSSTalgorithm -
—8— Improved algorithm

@
(=}
T

(%)

tioning error rate

Pos

Figure 6 : Relation entre la largeur de la chaussée et I’erreur de positionnement.

L'application du modele amélioré pourrait avoir un impact significatif sur la
sécurité et l'efficacité des opérations dans l'industrie miniére, en permettant une
meilleure gestion des ressources humaines et une réponse plus rapide aux situations

d'urgence. Cependant, il est reconnu que des défis subsistent, tels que I'optimisation
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des parametres du modele en fonction des conditions spécifiques de chaque mine et
l'intégration de technologies de communication sans fil avancées pour améliorer la
robustesse du systéme de localisation dans des conditions extrémes. De futures
recherches seront nécessaires pour explorer ces domaines et approfondir la validation
expérimentale du modele dans des environnements réels de mines de charbon. En
conclusion, le modéle de localisation amélioré présente un potentiel prometteur pour
renforcer la sécurité et I'efficacité des opérations minicres souterraines, ouvrant ainsi
la voie a des applications pratiques pour la surveillance et le sauvetage dans ces

environnements exigeants.
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CHAPITRE 2

OUTILS POUR LA FUSION DE CAPTEURS :

2.1. Aper¢u :

L'estimation précise de la localisation représente une préoccupation majeure dans
divers domaines d'application, notamment la robotique, la navigation et la surveillance.
Dans cette optique, la fusion de capteurs émerge comme une stratégie incontournable
consistant a agréger les données provenant de multiples capteurs en vue d'obtenir une
estimation plus fiable de la localisation. Cette approche trouve une large adoption dans
le but de pallier les limitations inhérentes aux capteurs individuels et d'améliorer la

précision globale du processus de localisation.

La fusion de capteurs peut étre réalisée en utilisant diverses technologies de
capteurs, telles que les capteurs de position (GPS, par exemple), les capteurs inertiels
(comme les accélérométres, les magnétometres et les gyroscopes) et les capteurs de
communication (tels que les balises Bluetooth Low Energy). Chaque type de capteur
présente des avantages et des inconvénients en termes de précision, de colit et de
complexité de mise en ceuvre. En combinant les informations de différents types de
capteurs, il est possible de tirer parti de leurs forces complémentaires et d'atténuer leurs

faiblesses respectives [7].

Dans le contexte de la localisation, la fusion de capteurs peut étre réalisée a l'aide
de plusieurs méthodes, telles que les filtres de Kalman, les filtres de particules ou les
approches d'estimation pondérées. Les filtres EKF et UKF sont particuliérement
réputés pour leur capacité a estimer avec efficacité 1'état d'un systéme en présence
d'incertitudes et de non-linéarité. Les filtres en question s'appuient sur un modele d'état,

décrivant la dynamique évolutive du systéme au cours du temps, ainsi qu'un modele de
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mesure, établissant la relation entre les observations des capteurs et 1'état du systéme.
Grace a la mise a jour de I'estimation de 1'état a chaque étape de temps en fonction des
nouvelles observations des capteurs, les filtres de Kalman se révélent aptes a fournir

une estimation précise de la localisation, méme en dépit des bruits et d’incertitude [8].

Dans ce projet, nous proposons d'utiliser la fusion de capteurs pour estimer la
localisation d'un véhicule autonome dans une mine souterraine, en combinant les
données des capteurs inertiels (IMU) et des valeurs de puissance de signal recues
(RSSI) provenant de balises Bluetooth Low Energy (BLE). Cette approche permet de
surmonter les limites des capteurs individuels, tels que les erreurs de dérive des
capteurs inertiels et les incertitudes dans les mesures de distance basées sur le RSSI.
En utilisant les filtres EKF et UKF pour fusionner les informations provenant de ces
capteurs, il est possible d'obtenir une meilleure estimation de la localisation du véhicule
autonome, ce qui est essentiel pour améliorer la sécurité et l'efficacité des opérations

mini€res souterraines.
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2.2. Matériel et logiciel :

2.2.1. Unité de mesure inertielle (IMU)

Azimuth moter )
Accelerometers o N
\ E
‘ —Gyros
~Roll motor

Pitch motor Mounting frame

Figure 7: Unité de mesure inertielle [9].

Le capteur IMU représenté dans la Figure 7 est un dispositif électronique qui
mesure et rapporte les données d'accélération linéaire, de vitesse angulaire et, dans
certains cas, de champ magnétique terrestre, en utilisant une combinaison
d'accélérometres, de gyroscopes et de magnétometres. Ces capteurs sont largement
utilisés dans diverses applications, telles que la navigation, la stabilisation, la robotique
et les systemes de controle, en raison de leur capacité a fournir des informations

précieuses sur la dynamique d'un objet en mouvement.

L'accélérometre mesure l'accélération lin€aire d'un objet le long de trois axes, a
savoir les axes x, y et z. Par contre, le gyroscope mesure la vitesse angulaire autour de
ces mémes axes. Le magnétometre, quant a lui, détecte le champ magnétique terrestre,
permettant ainsi de déterminer I'orientation de l'objet par rapport au nord magnétique.
La combinaison de ces capteurs permet de fournir des informations exhaustives sur la

position, la vitesse et I'orientation de I'objet dans 1'espace tridimensionnel. [10].
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Afin de déterminer la localisation d'un objet a partir des données d'un capteur IMU,
il est nécessaire de procéder a une intégration des données du capteur au fil du temps.
L'intégration des mesures d'accélération linéaire permet d'obtenir les vitesses linéaires,
tandis que l'intégration des vitesses angulaires permet d'obtenir les angles d'orientation.
En intégrant une deuxi¢me fois les vitesses linéaires, il devient envisageable d'estimer

la position de 1'objet dans I'espace.

Cependant, il est important de noter que les capteurs IMU sont sujets a des erreurs
et des incertitudes, telles que le bruit du capteur et les erreurs de dérive. Ces erreurs
peuvent s'accumuler au fil du temps, entrainant une dégradation de la précision de la
localisation [11]. Afin de remédier a ces problémes, il est courant de combiner les
données de capteurs IMU avec d'autres sources d'information, telles que les balises
Bluetooth Low Energy (BLE) ou les systémes de positionnement global (GPS) [12],
en utilisant des techniques de fusion de capteurs, comme les filtres EKF ou UKF [13]
[14]. Les spécifications de I'IMU utilis¢ dans les mesures seront présentées dans la

section consacrée au téléphone intelligent utilisé.

En résumé, les capteurs IMU peuvent jouer un réle de premicre importance dans
la détermination de la localisation des objets en fournissant des informations sur
l'accélération, la vitesse angulaire et 1'orientation. Toutefois, en raison des erreurs et
des incertitudes inhérentes a ces capteurs, il devient souvent impératif de combiner
leurs données avec d'autres sources d'information, a 'aide de techniques de fusion de

capteurs afin d’obtenir une estimation de localisation plus précise et robuste.

Ci-dessous sont présentés quelques détails techniques supplémentaires sur les

capteurs IMU dans le Samsung Galaxy S21 Ultra :

e Gammes de Mesure : Les capteurs IMU du Samsung Galaxy S21 Ultra
peuvent avoir différentes gammes de mesure pour l'accélérométre et le

gyroscope. Par exemple, 1'accélérometre peut avoir une gamme de +/- 2g,



24

+/- 4g ou +/- 16g, permettant de mesurer des accélérations jusqu'a 2g, 4g
ou 16g respectivement.

Précision : La précision des capteurs IMU peut varier en fonction du
modele et du fabricant. Elle est généralement exprimée en pourcentage ou
en nombre de bits. Une précision plus élevée signifie que le capteur fournit
des mesures plus précises et moins sujettes a des erreurs.

Taux d'Echantillonnage : Le taux d'échantillonnage des capteurs IMU du
Galaxy S21 Ultra indique a quelle fréquence ils mesurent et rapportent les
données. Un taux d'échantillonnage plus ¢élevé permet d'obtenir des mises
a jour plus fréquentes des mesures, ce qui est important pour les
applications nécessitant une réponse en temps réel.

Consommation d'Energie : Les capteurs IMU du Galaxy S21 Ultra sont
congus pour étre économes en énergie, en particulier dans les smartphones
et autres appareils mobiles, pour préserver I'autonomie de la batterie.
Résolution : La résolution des capteurs IMU du Galaxy S21 Ultra
détermine le plus petit changement détectable dans la mesure. Une
résolution plus ¢élevée permet d'obtenir des mesures plus fines et plus
détaillées.

Interface de Communication : Les capteurs IMU du Galaxy S21 Ultra
peuvent utiliser différentes interfaces de communication pour transmettre
les données aux processeurs ou aux microcontrdleurs, telles que 12C (Inter-
Integrated Circuit), SPI (Serial Peripheral Interface) ou UART (Universal
Asynchronous Receiver/Transmitter).

Température de Fonctionnement : Les capteurs IMU du Galaxy S21 Ultra
sont congus pour fonctionner dans une plage de température spécifique. Il
est important de connaitre la température de fonctionnement du capteur,

surtout dans les environnements extrémes.



25

e Taille et Forme : Les capteurs IMU du Galaxy S21 Ultra sont généralement
compacts et intégrés dans des puces ou des modules. Leur taille et leur
forme sont optimisées pour étre intégrées dans des appareils tels que les
smartphones, les drones, les montres intelligentes, etc.

e Stabilit¢ a Long Terme : Les capteurs IMU du Galaxy S21 Ultra sont
congus pour avoir une stabilité a long terme, réduisant ainsi les erreurs de
dérive au fil du temps.

e Capacités Avancées : Les capteurs IMU du Galaxy S21 Ultra peuvent
inclure des fonctionnalités supplémentaires avancées, telles que la
détection de gestes, la reconnaissance d'activités, la détection d'orientation
relative, etc. Ces fonctionnalités ajoutent des possibilités supplémentaires

d'utilisation et d'interaction avec l'appareil.

2.2.2. Bluetooth a Basse Consommation (BLE):

La technologie Bluetooth Low Energy (BLE), connue également sous le nom de
Bluetooth Smart, est une version économe en énergie de la norme Bluetooth
développée spécifiquement pour les applications de communication sans fil a courte
portée. Les balises BLE, illustrées dans la Figure 8, sont de petits dispositifs émetteurs
qui exploitent cette technologie pour envoyer des signaux radio en continu. Ces signaux
peuvent étre détectés et interprétés par des dispositifs compatibles, tels que des
smartphones ou des récepteurs dédi€s, pour fournir diverses fonctionnalités, telles que

la localisation en intérieur et le suivi d'objets [15].
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Figure 8: Un assortiment d’iBeacons de différents fournisseurs.

Dans les environnements intérieurs ou souterrains, caractérisés par une réception
GPS souvent peu fiable ou indisponible en raison de la faible disponibilité du signal
satellite, l'utilisation des balises BLE se présente comme une alternative pour
déterminer la localisation des objets. Cela est possible grace a la mesure de la puissance
du signal recu (RSSI, Received Signal Strength Indicator) des balises par les dispositifs
récepteurs. En ayant connaissance de la puissance du signal émis par les balises et de
la puissance du signal regu, il devient possible de calculer la distance entre le dispositif
récepteur et les balises, en recourant a un modéle de propagation du signal tel que le

modele de propagation en espace libre ou le modéele log-normal.

Lorsqu'il y a suffisamment de balises, comprenant au moins trois balises ayant des
positions géographiques bien définies, et que les distances entre le dispositif récepteur
et ces balises ont été calculées, la technique de trilatération peut étre utilisée pour
estimer la position du dispositif récepteur [16]. La trilatération, en tant que procédé
mathématique, permet de déterminer la position d'un point donné en utilisant les
distances entre ce point et d'autres points de référence, dont les positions sont

préalablement connues [17].
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Cependant, les estimations de localisation basées sur les balises BLE peuvent étre
affectées par des facteurs environnementaux, tels que les interférences radio, les
obstacles physiques et les réflexions du signal. Pour améliorer la précision de la
localisation, il est courant de combiner les données des balises BLE avec d'autres
sources d'information, telles que les capteurs inertiels (IMU) ou les systémes de
positionnement global (GPS), en utilisant des techniques de fusion de capteurs, comme

les filtres de Kalman EKF ou UKF.

Dans le cadre de ce projet, le module HM-18/HM-19 CC2640R2 a été adopté en

tant que balise BLE. Les parameétres de ces balises sont les suivants :

e Version BT : Spécification Bluetooth V4.2 /5.0 BLE.

e Aucune limite d'octets en envoi ou réception.

e Fréquence de fonctionnement : bande ISM 2,4 GHz.

e M¢thode de modulation : GFSK (Gaussian Frequency Shift Keying).
e Puissance RF : -18 dbm ~ 3 dbm.

e Vitesse : Asynchrone : 3-8K octets.

e Alimentation : +1,9 ~ 3,7 VDC 50mA.

e Consommation électrique : mode veille 2,6 mA, mode actif 2,6 mA.

En résumé, la technologie BLE et les balises représente une solution prometteuse
pour la détermination de la localisation des objets dans des environnements intérieurs
ou souterrains en fournissant des informations sur la distance entre les dispositifs
récepteurs et les balises, et en utilisant la technique de trilatération pour estimer la
position. Cependant, pour parvenir a une estimation de localisation plus précise et
robuste, il est impératif de procéder a la combinaison des données issues des balises
BLE avec celles provenant d'autres sources d'information, en utilisant des techniques

de fusion de capteurs avancées.
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2.2.3. MATLAB:

MATLAB (MATrix LABoratory) est un environnement de programmation et de
calcul numérique développé par MathWorks. Il est largement utilisé par les chercheurs,
les ingénieurs et les scientifiques pour résoudre des problémes complexes dans divers
domaines, tels que les mathématiques, la physique, la biologie et l'ingénierie.
MATLAB offre un langage de programmation facile a utiliser et des bibliotheques de
fonctions pour le traitement du signal, I'optimisation, 1'algebre linéaire, la statistique et

bien d'autres domaines [18].

Dans le contexte de la détermination de la localisation d'objets en intérieur ou
souterrain, MATLAB s'aveére pertinente pour implémenter et analyser des algorithmes
de localisation, tels que les filtres de Kalman EKF et UKF [19]. Ces filtres, considérés
comme des techniques de fusion de capteurs avancées, permettent d'estimer avec
précision I'état d'un systeéme (tel que la position et la vitesse d'un objet) en traitant les
données bruitées et incertaines provenant de sources diverses, telles que les capteurs

inertiels (IMU) et les balises Bluetooth Low Energy (BLE) [20].
En utilisant MATLAB, vous pouvez :

1. Charger et prétraiter les données collectées a partir des capteurs et des balises.

2. Implémenter les modeles de propagation du signal pour calculer les distances
entre les dispositifs récepteurs et les balises.

3. Appliquer la trilatération pour estimer la position a partir des distances
calculées.

4. Implémenter et comparer les performances des filtres EKF et UKF pour
fusionner les données des capteurs IMU et des balises BLE afin d'obtenir une

estimation de localisation plus précise et robuste.
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5. Visualiser et analyser les résultats obtenus, tels que les trajectoires estimées et
les erreurs de localisation, pour évaluer la qualit¢é des algorithmes de

localisation et identifier les améliorations possibles.

MATLAB offre une gamme variée de boites a outils supplémentaires, telles que la
boite a outils de traitement du signal, la boite a outils de systemes de contrdle et la boite
a outils de robotique, qui se révelent étre des aides a implémenter et a optimiser les
algorithmes de localisation et de fusion de capteurs. En résumé, MATLAB est un outil
puissant et flexible, capable de faciliter I'implémentation, 1'analyse et 1'évaluation des
algorithmes de localisation en environnements intérieurs et souterrains, en tirant parti

des techniques de fusion de capteurs telles que les filtres EKF et UKF.

2.2.4. Téléphone Intelligent:

Le Samsung Galaxy S21 Ultra représente un smartphone haut de gamme, doté d'un
éventail étendu de fonctionnalités et de capteurs. Il a été utilisé pour mesurer le RSSI
des balises BLE environnantes et pour collecter des données a partir de ses capteurs

inertiels intégrés (IMU), tels que l'accélérometre, le gyroscope et le magnétometre.

Afin de mesurer le RSSI des balises BLE, 1'application "Thingsup BLE Scanner"
a ¢été mise a profit. Cette application s'avere €tre un outil adéquat pour détecter et
afficher les balises BLE a proximité et de fournir des informations telles que 'adresse
MAC, le nom, la puissance du signal recu (RSSI) et d'autres données spécifiques aux
balises. Le Samsung Galaxy S21 Ultra, quant a lui, est équipé de la technologie
Bluetooth 5.0, qui offre une portée accrue, une vitesse de transfert de données plus
¢levée et une consommation d'énergie réduite par rapport aux versions précédentes de

Bluetooth.
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Dans le but de collecter les données de l'accélérometre, du gyroscope et du
magnétometre intégrés dans le Samsung Galaxy S21 Ultra, I'application "phyphox" a
¢été utilisée. Phyphox est une application qui permet d'accéder aux capteurs du
smartphone et de collecter, analyser et visualiser les données en temps réel ou de les
exporter pour une analyse ultérieure. Les spécifications des capteurs IMU intégrés dans
le Samsung Galaxy S21 Ultra sont répertoriées ci-dessous, et les caractéristiques

détaillées sont présentées dans le Tableau I [21].

e Accélérometre : Il mesure l'accélération linéaire du smartphone dans les
trois axes (X, y, z) et peut étre utilisé pour estimer la position et la vitesse
de l'appareil en intégrant les données d'accélération deux fois.

e Gyroscope : Il mesure la vitesse angulaire du smartphone autour des trois
axes (X, y, z) et peut étre utilisé pour estimer l'orientation de l'appareil en
intégrant les données de vitesse angulaire.

e Magnétometre : Il mesure le champ magnétique terrestre dans les trois axes
(X, y, z) et peut étre utilisé pour déterminer l'orientation de l'appareil par

rapport au nord magnétique, en fournissant une référence pour le cap.

Tableau I: Caractéristiques des capteurs du téléphone utilisé.

Nom Modele Plage de Résolution | Fréquence Interface de
mesure d'échantillonnage | communication
Accélérometre | LSM6DSL | £2 g 16 bits Jusqu'a 6.66 KHz | SPI/12C
4 g
8 g
+l6g
Gyroscope LSM6DSL | £125 dps 16 bits Jusqu’a 1.66 SPI/12C
+245 dps KHz
+500 dps
+1000 dps
+2000 dps
Magnétometre | AK09918 +4900 uT | 0,15 uT Jusqu'a 100 KHz | I2C
par LSB
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CHAPITRE 3

ARCHITECTURE DE FUSION DE CAPTEURS :

Dans cette section, nous procéderons a un apercu des fondements mathématiques
et des calculs impliqués dans l'application des filtres EKF et UKF pour la fusion de
capteurs dans notre systéme de localisation. Par ailleurs, nous aborderons 1'intégration
de l'estimation du coefficient d'environnement 'n' dans le processus de filtrage,
permettant au systéme de s'adapter automatiquement aux différentes conditions

environnementales.

Les filtres EKF et UKF sont des techniques puissantes d'estimation d'état, congues
pour gérer les dynamiques et les modeles de mesure non linéaires d'un systéme. Leur
utilisation s'étend a une variété¢ d'applications, dont la fusion de capteurs et la
localisation, ou ils permettent de combiner les données provenant de multiples sources

afin d'obtenir des estimations d'état du systéme a la fois plus précises et fiables [22].

Le filtre EKF, une extension du filtre de Kalman lin€aire classique, a été
spécifiquement congu pour prendre en charge les dynamiques et les modeles de mesure
non linéaires grace a la linéarisation. Par la suite, 'EKF se sert de ces modeles linéarisés

pour mettre a jour I'estimation de I'état et la matrice de covariance.

En revanche, le filtre UKF aborde les non-linéarités en utilisant une approche
d'échantillonnage déterministe appelée Transformation non linéaire. L'UKF génére un
ensemble de points sigma, qui représentent la moyenne et la covariance de I'état, et
propage ces points sigma a travers les fonctions non linéaires. L'estimation de 1'état
actualisée et la matrice de covariance sont ensuite calculées en utilisant les points sigma

ainsi transformés.
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Dans le cadre de notre systeme, nous avons étendu le vecteur d'état pour inclure le
coefficient d'environnement 'n' ainsi que les estimations de localisation et de vitesse.
Cette extension permet aux filtres EKF et UKF d'estimer automatiquement le
coefficient d'environnement, et ainsi de s'adapter de manicre adaptative aux conditions
changeantes de l'environnement souterrain. En intégrant cette fonctionnalité
adaptative, le systéme gagne en robustesse et est en mesure de fournir des estimations

de localisation plus précises dans différents scénarios [23].

Durant cette section, nous procéderons a une analyse approfondie des calculs et
des algorithmes requis pour mettre en ceuvre I'EKF et 'UKF au sein de notre systéme
de fusion de capteurs. Nous mettrons en évidence la maniere dont ces filtres sont
utilisés pour estimer non seulement la localisation et la vitesse, mais également le
coefficient d'environnement 'n'. De surcroit, nous aborderons les avantages et les
limites de chaque approche de filtrage, et nous fournirons des données sur leur

performance dans le contexte de notre application spécifique [24].
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3.1. Trilatération:

3 \
&3 .'IBlue“)O[h LE Device Location at the

Bluetooth 0 |
Beacon 2 Common Intersection Point

% . 3

Bluetooth Bluetooth
Beacon 1 Beacon 3

Figure 9: Méthode de Trilatération.

La trilatération, présentée dans la Figure 9, se présente comme une méthode
utilisée pour déterminer la position d'un objet en calculant les distances entre cet objet
et trois points de référence. Dans notre cas, ces points de référence correspondent aux
balises BLE, et la position de 1'objet est évaluée en se basant sur les valeurs RSSI
mesurées par le téléphone. Afin de réaliser cette évaluation, la premicre étape consiste
a convertir les valeurs RSSI en distances [25]. Pour ce faire, on utilise la formule

suivante :

TX — IRSSI)

p =107 (1)

- D : distance entre la balise BLE et le scanner (m)
- TX:valeur du RSSI'a 1 m (dBm)
IRSSI : le RSSI mesurée (dBm)

n : le coefficient environnemental
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Ensuite, on a besoin des coordonnées (X, y) des trois balises BLE (B1, B2, B3) :

B1:(xq,y1),B2:(x3,¥,),B3:(x3,¥3)

A partir des distances calculées dans la premiére étape (d1, d2, d3) qui sont les
distances entre chaque balise BLE et la véhicules, on peut établir le systéme d'équations

suivant :

(x—x)?+ (y—y)?=d,’
(x —x,)* + y— YZ)Z = d22 (2)
(x —x3)2 + (y — y3)? = dy°

Pour résoudre ce systeme d'équations et trouver les coordonnées (x, y) du

téléphone, on soustrait la premicere équation de la deuxieme et la deuxieme de la

troisiéme :
200, —x)x + 2(y —y)y = di* — dp? + %% — 2,2 + Y.t -y, 3)
2(x3 — x)x + 2(y3 — ¥2)y = dp° — d3® + x32 — x,2 + y52 — y,2 4)

A ce stade, on obtient un systéme de deux équations linéaires a deux inconnues (X,
y). On peut résoudre ce systéme en utilisant, par exemple, la méthode de substitution
ou la méthode du déterminant. Une fois les coordonnées (X, y) du téléphone obtenu, on
peut les utiliser pour estimer la position du véhicule autonome dans la mine souterraine

[26].

En résumé, la trilatération consiste a convertir les valeurs RSSI en distances, établir
un systeme d'équations a partir des coordonnées des balises BLE et des distances, puis

résoudre ce systeme pour obtenir la position de I'objet [27].
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3.2. Extended Kalman Filter (EKF):

Le Extended Kalman Filter (EKF) est la disposition non linéaire du filtre Kalman.
La plupart des problémes du monde réel impliquent des fonctions non linéaires. Dans
la plupart des cas, le systéme examine une direction et prend des mesures dans une
autre direction. Cela implique des fonctions d’angles et de sinus, de cosinus qui sont
des fonctions non linéaires. Ici, nous utiliserons série de Taylor, comme illustrée dans
I'équation (5), pour obtenir une approximation linéaire de la fonction non linéaire. Une

fois cette approximation appliquée, nous obtenons le filtre de Kalman étendu (EKF).

Dans la série de Taylor nous prenons un point et effectuons un tas de dérivés sur
ce point. De maniére similaire, dans le cas de I'Extended Kalman Filter (EKF), nous
prenons la moyenne du gaussien sur la courbe non linéaire et effectuons un certain
nombre de dérivés pour I’approcher.

fl(a) f”(a) 2 flll(a) 3
f(a)+T(x—a)+T(x—a) +T(x—a)+.. ®))

Notre intérét se porte principalement sur la linéarisation, donc nous nous
concentrons exclusivement sur le premier dérivé de la série de Taylor. Pour chaque
fonction non linéaire, il suffit de tracer une tangente autour de la moyenne et d’essayer
d’approcher la fonction linéairement comme le montre la Figure 10. Dans le monde
réel, nous sommes souvent confrontés a des fonctions non linéaires qui perturbent nos
Gaussiennes, c'est pourquoi nous cherchons a les approximer linéairement en utilisant

la série de Taylor, ce qui aboutit a I'approche EKF.
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Figure 10: Scénario Apres Application de L’ Approximation de Taylor a la

Linéarisation d'une Fonction.
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Dans la série de Taylor nous prenons un point et effectuons un tas de dérivés sur

ce point. Dans le cas d’un EKF, nous prenons la moyenne du gaussien sur la courbe

non linéaire et effectuons un certain nombre de dérivés pour 1’approcher [28].

3.2.1. Etape de prédiction :

x'=F+xx+B*xu+v

- x': Valeur prédite

- F : Matrice de transition d’état
- B : Matrice d’entrée de controle
- u: Vecteur de contrdle

- v : Bruit de systéme

(6)
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F est une matrice de transition d’état ou une matrice adaptable qui sont nécessaires
pour convertir la matrice d’un formulaire a I’autre. Par exemple, disons que nous avons
un modele ou nous prédisons la position et la vitesse de I’objet qui n’accélere pas. Dans

ce cas, le nouveau p et v aprés un delta de temps t est donné comme :
p' =p+vAt (7)
vi=v (8)

B est la matrice d’entrée de contrdle qui indique le changement d’état de I’objet
di a une force interne ou externe. Par exemple, la force de gravité ou la force de

frottement a 1’objet.

v est le bruit dans le processus. Nous ajoutons le bruit aléatoire qui pourrait étre

présent dans le canal pour rendre notre prédiction un peu correcte.
P'=FPFT +Q )

- P': Covariance prévue
FT : Transposition de la matrice de transition d’état

- @ :Bruit

Pour la matrice Q, nous supposons que 1’objet a changé de direction ou peut-étre
accéléré ou décéléré. Donc apres un certain temps At, notre incertitude augmente d’un
facteur de Q qui est encore le bruit. Alors, nous ajoutons le bruit au bruit
techniquement. Dans 1’étape de prédiction, nous obtenons les deux valeurs prédites

x et P'.



38

3.2.2. Etape de mise a jour :

y=z—h(x') (10)

-z : Mesure réelle en coordonnées polaires

h : Fonction qui spécifie comment notre vitesse et notre position sont mappées

aux coordonnées polaires
- x': Valeur prédite

-y : Différence entre la valeur mesurée et la valeur réelle

h(x") est une fonction qui spécifie la cartographie entre nos valeurs prédites en

coordonnées cartésiennes et les coordonnées polaires.
S=HP"" +R (11)
K = p'H's™ (12)

- R : Bruit de mesure
- K: Gain de Kalman
- S: Erreur totale

- S71:Linverse de S

- Hj : La matrice jacobienne

x=x+Kxy (13)
P = (I - KH;)P' (14)

Dans la derniére étape, nous mettons a jour nos x et P selon les calculs effectués

par le gain Kalman.
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3.2.3. Application de EKF dans mon systéme :

1. Etendre le vecteur d'état pour inclure la localisation (x, y), la vitesse (vx, vy) et le

coefficient d'environnement n' :
X = [x,y,vx,vy,n]" (15)

2. Définir les modeles de dynamique du systéme (fonction de transition d'état) et les
modeles de mesure (fonction de mesure). Utilisez les données de 1'accélérometre et
du gyroscope pour estimer la localisation et la vitesse. Pour les valeurs de RSSI,
utilisez également la trilatération pour estimer la localisation. Le modele de mesure

du RSSI est donné par :

RSSI = RSSI, — 10 *xn * log10(d) (16)
3. Initialiser l'estimation de I'état et la matrice de covariance :

Xo = [Xinit: Vinit» VXinit» VYinits Minitl " (17)

Py = diag([varx, Vary, Vary,y, Varyy, varn]) (18)

4. A chaque pas de temps, mettez & jour l'estimation de I'é¢tat et la matrice de

covariance en utilisant les mesures des capteurs :

a) Prédiction de I'état et de la matrice de covariance :
Xprea = f(X,u,dt) (19)

Ou f est la fonction de transition d'état, u est le vecteur de commande (accélération et

rotation provenant des capteurs IMU) et dt est I'intervalle de temps.
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Ppred=F*P*FT+Q (20)

Ou F est la matrice Jacobienne de la fonction de transition d'état, et Q est la matrice de

covariance du bruit du processus.

b) Mise a jour de I'estimation de I'état et de la matrice de covariance en utilisant les

mesures .
y=z- h(Xpred) (21)

Ou z est le vecteur de mesure (RSSI et éventuellement localisation par trilatération), et

h est la fonction de mesure.
S=H=*Pyeq*H +R (22)

Ou H est la matrice Jacobienne de la fonction de mesure, et R est la matrice de

covariance du bruit de mesure.
K = Pyreq* H" +S71 (23)
Ou K est le gain de Kalman.
X =Xprea tK*y (24)
Ou X est I'estimation de 1'état mise a jour.
P=(I—K*H)*Pyeq (25)
Ou P est la matrice de covariance mise a jour et I est la matrice identité.

5. Répéter les étapes 4a et 4b pour chaque nouvelle mesure.
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Tout ¢a peut étre résume par le schéma dans la Figure 11, et les équations simplifier

dans la Figure 12.

Measurement available ?

Accelerometer,
Gyroscope, and

Magnetometer Data
from the IMU

! Predict Step

» Estimate the new position, velocity and orientation
- Propagate the state vector through the state transition model

+ Update the state covariance matrix using the Jacobian matrix of the state
transition function and the process noise covariance matrix

Initialization

T

- state vector (position, orientation,
velocity, environment coefficient)

- state covariance matrix

K=K+1
* process noise covariance matrix

+ measurement noise covariance
matrix

Estimated State Vector
(position, velocity, orientation,

and environment coefficient)

Update Step

* Predict the RSSI value using the path loss model with the estimated
environment coefficient 'n’ and the position of the closest beacon

« Calculate the Kalman gain using the state covariance matrix, the Jacobian
matrix of the measurement function, and the measurement noise
covariance matrix

+ Update the state vector (position, velocity, orientation, and environment
coefficient) using the Kalman gain and the difference between the actual
RSSI measurement and the predicted RSSI value

« Update the state covariance matrix using the Kalman gain and the
Jacobian matrix of the measurement function

RSSI Measurement

Figure 11: Schéma qui montre I'algorithme du EKF.

Accelerometer,
Gyroscope, and

Magnetometer Data

Measurement available ?

from the IMU

Predict Step

a. Calculate the new position, velocity, and orientation using IMU data:

* v = v + At * a (where a is the acceleration in the global frame)
« p = p+ At * v (where p is the position)
+ 8 =0+ At* w (where 8 is the orientation, and w is the angular velocity)
b. Propagate the state vector through the state transition model:
X(klk — 1) = f(X(k — 1), u(k — 1))
where f is the state transition function, and u(k-1) is the input at time k-1
c. Update the state covariance matrix:
P(klk—1) = F(k) x P(k — 1) X F(k)T + Q

where F(k) is the Jacobian matrix of the state transition function, Q
accounts for the uncertainty in the state estimate due to the process noise

!

Initialization K=K+1

Xx(0) = [x‘ ¥, 2, Uy, u,..v,,ru!!.piteh.yaw,n]T

(Initial state vector)
= P(0) = initial state covariance matrix
* Q = process noise covariance matrix

* R = measurement noise covariance matrix

Estimated State Vector
(position, velocity, orientation,
and environment coefficient)

A
y+ Update Step

a. Predict the RSSI value:
RSSlypeqa = A — 10 X n X log10(d)

where A is the reference RSSI at 1m, d is the distance from the beacon, and
n is the environment coefficient

b. Calculate the Kalman gain:
K(k) = P(klk — 1) x H(k)T x (H(k) x P(klk — 1) = H(k)T + R)™*

where H(k) is the Jacobian matrix of the measurement function, R is the
measurement noise covariance matrix, which represents the uncertainty in
the measurements

c. Update the state vector:
X(k) = X(klk — 1) + K(k) X (RS5lneas — RSSlprea)
where RSSI_meas is the actual RSSI measurement

d. Update the state covariance matrix:

P(k) = (1 — K(k) x H(k)) % P(k|k — 1)
) 1
| RSSI Measurement

Figure 12: Schéma qui montre 1'algorithme du EKF avec les équations.
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La liste des variables utilisé :

e X(0) : Vecteur d'état initial qui comprend la position (X, y, z), la vitesse
(Vx, Uy, V;), l'orientation (roulis, tangage, lacet) et le coefficient
d'environnement (n).

e P(0): Matrice de covariance d'état initiale qui représente l'incertitude du
vecteur d'état initial.

e (Q : Matrice de covariance de bruit de processus qui modélise
l'incertitude dans la fonction de transition d'état.

e R : Matrice de covariance de bruit de mesure qui modélise l'incertitude
dans la fonction de mesure.

e v : Vecteur de vitesse qui est mis a jour en utilisant les données IMU.

e p: Vecteur de position qui est mis a jour en utilisant le vecteur de vitesse
et les données IMU.

e 0 : Vecteur d'orientation qui est mis a jour en utilisant la vitesse
angulaire et les données IMU.

e a : Vecteur d'accélération dans le référentiel global qui est obtenu a
partir des données IMU.

e X(k|k — 1) : Moyenne d'état prédite qui est obtenue en propageant le
vecteur d'état a travers la fonction de transition d'état.

e f: Fonction de transition d'état qui associe 1'état actuel et I'entrée a 1'état
suivant.

e u(k—1): Entrée au temps k-1.

e P(k|lk—1): Matrice de covariance d'état prédite qui représente
l'incertitude de la moyenne d'état prédite.

e F(k) : Matrice jacobienne de la fonction de transition d'état qui
représente les dérivées partielles de la fonction de transition d'état par

rapport aux variables d'état.
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A : RSSI de référence a Im.

d : Distance du balise.

n : Coefficient d'environnement qui affecte la valeur RSSI.

RSSL,,¢q - Valeur RSSI prédite qui est calculée en utilisant la distance
de la balise et le coefficient d'environnement.

K (k) : Gain de Kalman qui détermine la contribution de la mesure a
|'état et a la covariance mise a jour.

H(k) : Matrice jacobienne de la fonction de mesure qui représente les
dérivées partielles de la fonction de mesure par rapport aux variables
d'état.

RSSIeqs : Mesure RSSI réelle qui est utilisée pour mettre & jour le
vecteur d'état.

X(k) : Moyenne d'état mise a jour qui est obtenue en ajoutant le produit
du gain de Kalman et de la différence entre la mesure RSSI réelle et la
valeur RSSI prédite a la moyenne d'état prédite.

P(k) : Matrice de covariance d'é¢tat mise a jour qui représente

l'incertitude de la moyenne d'état mise a jour.
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3.3. Unscented Kalman Filter (UKF):

Dans I'EKF, nous nous contentons d'un seul point pour estimer le Gaussien, ce qui
permet une linéarisation plus simple. Cependant, il existe une méthode plus avancée
pour passer d'une distribution gaussienne source a une approximation gaussienne en
utilisant un ensemble de points, y compris la moyenne, et en réalisant une approche
raffinée a partir de ces multiples points. Il serait inefficace de considérer tous les points
de la source gaussienne, puis de les transformer et enfin de réaliser une approximation,
car cela demanderait une grande puissance de calcul et de ressources. Ainsi, bien que

l'approche a un seul point soit la solution la plus simple, elle n'est pas optimale [13].

Dans UKF, nous avons un concept de points Sigma. Nous prenons quelques points
sur la source gaussienne et les cartographions sur la cible gaussienne aprés avoir passé
des points a travers une fonction non linéaire, puis nous calculons la nouvelle moyenne
et variance de gaussien transformé. Transformer l'intégralité de la distribution d'état
par une fonction non linéaire peut s'avérer treés difficile, mais il est bien plus aisé de
transformer des points individuels de cette distribution d'état. Ces points, que nous

appelons points Sigma, servent de représentants de 1'ensemble de la distribution [29].

En complément des points sigma, chaque point sigma possede également un poids,
ce qui en fait des points sigma pondérés. Ces poids permettent de donner plus ou moins
d'importance a certains points afin d'améliorer notre approximation. Lorsqu'un
Gaussien est soumis a une fonction non linéaire, il n'est plus représenté par un autre
Gaussien, mais nous approchons le Gaussien a partir de la figure résultante. Ainsi, dans
I'Unscented Kalman Filter (UKF), un processus appelé "Uncented Transform" nous

aide a accomplir cette tiche de maniére plus précise [30].
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Pour résumer, voici les étapes que la transformation non parfumée effectue :

1. Calculer I’ensemble de points Sigma.
Attribuer des poids a chaque point sigma.
Transformer les points par une fonction non linéaire.

Calculer le gaussien a partir de points pondérés et transformés.

w»ok w N

Calculer la moyenne et la variance du nouveau gaussien.

Le nombre de points sigma dépend de la dimensionnalité du systéme. La formule

générale est 2N + 1, ou N indique les dimensions.

xol — M

X[i]=,u+(w/(n+ﬂ)2)i fori=1,..... ,n (26)
kX[i] =u — (J(n +/1)Z) i—n fori=n+1,......2n

- X: Matrice des points Sigma

- u: Moyenne gaussienne

- n: dimensionnalité du systeme
- A :Facteur d'échelle

- ) : matrice de covariance

Chaque colonne de X indique un ensemble de points sigma. A est le facteur
d’échelle qui indique a quelle distance nous devrions choisir nos points sigma.
Evidemment, I’un des points sigma est la moyenne, et le reste nous calculons sur la

base d’équations (26).
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Calcul des poids des points Sigma :

!0l = LA
[i] i j @7
ol = YOV fori=1,....2n

Le calcul du poids de la moyenne a une équation différente du reste des points
sigma. A est le paramétre d’étalement et n est la dimensionnalité. 11 est intéressant de

noter ici que la somme de tous les poids est égale a 1.

Calcul de la moyenne et de la covariance du gaussien approximatif :

{,y = ¥ ol g(x10)

¥ =3 0(g(XM) — ) (g(x) —uH” 29

- u': Moyenne prévue
! : 4
- Y': Covariance prévue

- w: Poids des points sigma

g : Fonction non linéaire
- X : Matrice des points Sigma

- n: Dimension
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3.3.1. Etape de prédiction :

1. Calculer les points Sigma a I’aide des équations (26).

2. Calculer les poids des points Sigma a I’aide des équations (27).

3. Transformer les points Sigma et calculer une nouvelle moyenne et covariance- Il
est trés proche des équations (28). Chaque fois que nous prédisons, notre incertitude
augmente d’une certaine quantité, parce que nous devenons un peu incertains donc

nous devons tenir compte du bruit de processus.

{u’= o w! g(x17)
14 " [ [ ! [ ! (29)
¥ =30 — W) (g&) =" + R,

3.5.1. Etape de mise a jour :

Dans I’étape de mise a jour, nous avons une mesure provenant du capteur. Pour
calculer la différence entre nos valeurs prévues de moyenne et de covariance et les
valeurs réelles de moyenne et de covariance, nous prenons notre état prévu a I’état de

mesure. Nous prenons notre état de notre espace d’état a 1’espace d’état de mesure.

z = h(X)
5=y wlizll (30)
§ =X 012 =22 - 2)T + @

- Z: Points sigma transformés dans 1’espace de mesure c’est-a-dire la mesure
qui provient du capteur

- X: Matrice des points Sigma

- Z : Moyenne de I’espace de mesure

- §: Covariance dans I’espace de mesure
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- @ :Bruit

- h: Estune fonction qui mappe nos points sigma a I’espace de mesure

Pour calculer I’erreur de prédiction : Nous devons calculer la corrélation croisée

entre les points sigma dans 1’espace d’état et les points sigma dans 1’espace de mesure.

{T = z‘zilow[i](x[i] - ﬂ’)(z[i] - Z)T 31)

K=T.5"1
- T : Matrice de co-relation croisée entre 1’espace d’état et I’espace prévu
- S : Matrice de covariance prévue
- K: Gain de Kalman

{u=u’+K(Z—Z’) 32)

X =(-KT)X'

- u:Moyenne

- ) : Covariance

- ' : Moyenne prévue

- Y'": Covariance prévue

- K : Gain de Kalman

-z : Moyenne de mesure réelle provenant du capteur

- Z :Moyenne de I’espace de mesure

- T :1lestle méme que H dans Kalman Filter et H; dans EKF. Ici, il est matrice

de co-relation croisée
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3.5.1. Application de UKF dans mon systéme :

1. Etendre le vecteur d'état et initialiser l'estimation de 1'état et la matrice de

covariance, comme pour I'EKF :

X = [x,y,vx,vy,n]" (33)
Xo = [Xinits Yinit» VXinit» V¥init Minie ] (34)
P, = diag([var, var,, var,,, var,,, var,|) (35)

2. Définir les modeles de dynamique du systéme et les modeles de mesure, comme
pour I'EKF.

3. Choisir les parametres du UKF, tels que alpha, beta et kappa, qui déterminent la
distribution des points de sigma et la matrice de covariance.

4. A chaque pas de temps, mettez a jour l'estimation de I'é¢tat et la matrice de
covariance en utilisant les mesures des capteurs :
a) Génération des points de sigma en fonction de 1'estimation de 1'état et de la

matrice de covariance :
Xsigma = [X, X + L, X — L] (36)
Ou L est la matrice de Cholesky de la matrice de covariance P(LT * L = P).
b) Prédiction de I'état et de la matrice de covariance :
Xsigma—prea = f Xsigma» w, dt) (37

Ou fest la fonction de transition d'état non linéaire, u est le vecteur de commande et dt

est l'intervalle de temps.

Xprea =somme des poids des points de sigma multiplies par Xg;gmaq—prea-
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Ppreq = somme des poids des points de sigma multipliés par (Xsigma_pred —

Xpred)(Xsigma—pred - Xpred)T + Q

c) Mise a jour de I'estimation de I'état et de la matrice de covariance en utilisant

les mesures :
Zsigma = h(Xsigma—pred) (38)
Ou h est la fonction de mesure non linéaire.

Zprea = somme des poids des points de sigma multipli€s par Zg;gmq.

P,, = somme des poids des points de sigma multipliés par (Zsigma -

Zpred)(zsigma - Zpred)T + R.

P,z = somme des poids des points de sigma multipliés par (Xsigma_pred —

Xprea) Zsigma = Zprea) -
K=Py*P, (39)

Ou K est le gain de Kalman.
X = Xpreq + K 5 (2 = Zprea) (40)

Ou z est le vecteur de mesure et X est I'estimation de 1'état mise a jour.
P = Pprog — K * Py x K" (41)

Ou P est la matrice de covariance mise a jour.

5. Répéter les étapes 4a, 4b et 4¢ pour chaque nouvelle mesure.
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Tout ¢a peut étre résume par le schéma dans la Figure 13, et les équations simplifier

dans la Figure 14.

Initialization

+ state vector (position, orientation,
velocity, environment coefficient)

« state covariance matrix
- process noise covariance matrix

« measurement noise covariance

matrix Measurement available ?

« weights for sigma points

l Sigma Point Generation

Generate a set of sigma points based on the current state vector and
state covariance matrix
These sigma points are used to approximate the true probability
distribution of the state vector.

T Predict Step

« Estimate the new position, velocity and orientation for each sigma point
« Propagate each sigma point through the state transition function

- Compute the predicted state vector and state covariance matrix based on
the propagated sigma points and their weights

[

K=K+1

Accelerometer,

Gyroscope, and

Magnetometer Data
from the IMU

Estimated State Vector
(position, velocity, crientation,
and environment coefficient)

”””””””””””””””” b i
Update Step é

+ Predict the RSSI value for each sigma point using the path loss model with
the estimated environment coefficient and the nearest beacon's position

+ Calculate the measurement mean and covariance based on the RSSI
predictions for each sigma point and their weights

- Compute the cross-covariance between the state and measurement based
on the sigma points and their weights

« Calculate the Kalman gain using the cross-covariance and the
measurement covariance

+ Update the state vector (position, velocity, orientation, and environment
coefficient) using the Kalman gain and the difference between the actual
RSSI measurement and the predicted RSSI mean

+ Update the state covariance matrix using the Kalman gain and the
measurement covariance

i f

RSSI Measuremet

Figure 13: Schéma qui montre I'algorithme du UKF.

Initialization

X(0) = [x, 3.7, v, vy, vy, roll, pitch, yaw,n] "

(Initial state vector)
- P(0) = initial state covariance matrix

* Q = process noise covariance matrix

Estimated State Vector

* R = measurement noise covariance matrix (position, velocity, orientation,
and environment coefficient)
+ W = weights for sigma points Measurement available ? -
_______________ -
Update Step ) T
Sigma Point Generation « Predict the RSSI value for each sigma point : ]
{ Generate sigma points (X_i) based on X(k-1) and P(k-1) | RSSI‘pred = h(xl(klk - ]))
J

T Predict Step

a. Calculate the new position, velocity, and orientation using IMU data :

* v = v+ At*a (where a is the acceleration in the global frame)
=p + At * v (where p is the position)
= 8 =8+ At * w (where 8 is the orientation, and w is the angular velocity)

b. Propagate the sigma points through the state transition model :
Xi(klk — 1) = f(X,(k — 1), u(k — 1))
where f is the state transition function, and u(k-1) is the input at time k-1

Wm : weights for the mean

c. Calculate the predicted state mean and covariance : Wi weigivs for the covarlance

2n
Xklk —1) = Z (Woagy X Xl — 1))
=0

2n

Plklk —1) = Z(WKU, x (X (klk — 1) — X(klk — 1)) % (X, (klk — 1) — X(k|k — 1;)7) +Q
=

T K=K+1

Accelerometer,
Gyroscope, and
Magnetometer Data
from the IMU

where h is the measurement function

- Calculate the predicted RSSI mean and covariance :

2
i Yoraa = ., (Wanto % RSSHy,,)
=
5= Z (Wetty % (RSSTyag — Vprea) X (RSSTyy = y,,m,,)r) +R

=0
+ Calculate the cross-covariance matrix between the state and the
meas| uru}wm :
n

Pre = 3 (W X (Xelklk — 1) — XCklk — 13) x (RS, 7y,,g_,)r)
. Calculat:tuhe Kalman gain:
K =Pgryx5?
* Update the state vector and covariance matrix :
X(k) = X(klk — 1) + K % (RSS5lneas — Yprea)
where RSSI_meas is the actual RSSI measurement

P(k) = P(klk—1) —K XS x KT

RSSI Measurement

i

Figure 14: Schéma qui montre 1'algorithme du UKF avec les équations.
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La liste des variables utilisé :

e X(0) : Vecteur d'état initial qui comprend la position (X, y, z), la vitesse
(vx, vy, v,), llorientation (roulis, tangage, lacet) et le coefficient
d'environnement (n).

e P(0) : Matrice de covariance d'état initiale qui représente l'incertitude du
vecteur d'état initial.

e (Q: Matrice de covariance de bruit de processus qui modélise l'incertitude
dans la fonction de transition d'état.

e R : Matrice de covariance de bruit de mesure qui modélise l'incertitude
dans la fonction de mesure.

e W, : Poids des points sigma utilisés pour calculer la moyenne de I'état
prédit et de la mesure prédite.

e V. : Poids des points sigma utilis€és pour calculer la covariance de I'état
prédit et de la mesure prédite.

e v : Vecteur de vitesse mis a jour a l'aide des données IMU.

e p : Vecteur de position mis a jour a l'aide du vecteur de vitesse et des
données IMU.

e 0 : Vecteur d'orientation mis a jour a l'aide de la vitesse angulaire et des
données IMU.

e a: Vecteur d'accélération dans le repere global obtenu a partir des données
IMU.

e X;(klk—1) : Points sigma propagés a travers la fonction de transition
d'état.

e f: Fonction de transition d'état qui associe I'état actuel et I'entrée a 1'état
suivant.

e u(k — 1) : Entrée au temps k-1.
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X(klk — 1) : Moyenne de I'état prédit calculée a l'aide de la moyenne
pondérée des points sigma.

P(k|k — 1) : Covariance d'état prédite calculée a l'aide de la moyenne
prédite de I'état et de la somme pondérée des produits externes des
différences entre les points sigma et la moyenne prédite de 1'état.

h : Fonction de mesure qui associe 1'état a la mesure prédite.

RSSI ipred: Valeur de RSSI prédite pour chaque point sigma calculée a l'aide

de la distance de la balise et du coefficient d'environnement.

Yprea - Moyenne de RSSI prédite calculéee a I'aide de la moyenne pondérée
des valeurs de RSSI prédites pour chaque point sigma.

S : Covariance de RSSI prédite calculée a l'aide de la moyenne prédite de
RSSI et de la somme pondérée des produits externes des différences entre
les valeurs de RSSI prédites et la moyenne prédite de RSSI.

Pyy : Matrice de covariance croisé€e qui représente la corrélation entre 1'état
prédit et la mesure prédite.

K : Gain de Kalman qui détermine la contribution de la mesure a I'état et a
la covariance mis a jour.

RSS10qs © Mesure de RSSI réelle qui est utilisée pour mettre a jour le
vecteur d'état.

X(k) : Moyenne de I'état mise a jour calculée a 1'aide de la moyenne prédite
de I'état et du gain de Kalman.

P(k) : Covariance de I'état mise a jour qui est calculée en utilisant la

covariance prédite de 1'état et le gain de Kalman.



54

3.4. Différence entre EKF et UKF :

Dans les applications du monde réel, nous rencontrons souvent des équations non
linéaires, car la prédiction peut se faire dans une direction tandis que la lecture du
capteur se fait dans une autre direction, ce qui implique des angles et des fonctions
trigonométriques non linéaires. Ainsi, I'Extended Kalman Filter (EKF) utilise la série
de Taylor (et la matrice jacobienne par la suite) pour estimer linéairement une fonction
non lin€aire autour de la moyenne du gaussien, puis prédit les valeurs. Cependant,

I'Unscented Kalman Filter (UKF) s'avére étre plus performant [31].

Dans 1'Extended Kalman Filter (EKF), nous prenons un seul point, qui correspond
a la moyenne de la distribution gaussienne, afin d'estimer une nouvelle fonction linéaire

a partir de la fonction non lin€aire, comme illustré dans la Figure 15.

o &

MNon Linear
Function
Original Gaussian Approximate
Gaussian
o Nean

== Actual Gaussian after passing it
through Non Linear Function

0 Best Approximated Gaussian

Figure 15: Scénario d’Approximation Gaussienne en EKF Autour de la

Moyenne.

Dans EKF, nous utilisons un seul point (la moyenne) pour réaliser une

approximation autour de ce point, tandis qu'en UKF, nous utilisons un ensemble de
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points comprenant la moyenne et d'autres points, et nous effectuons une approximation
autour de ces multiples points. Ainsi, l'utilisation de UKF permettra d'obtenir une

meilleure approximation de la fonction non linéaire.

Ici, la principale différence avec EKF réside dans la maniére dont les points sont
pris en compte pour 'approximation. Dans EKF, seule la moyenne est utilisée comme
point d'approximation, tandis que dans UKF, un ensemble de points, appelés points
sigma, est utilis¢ pour 'approximation. Plus précisément, plus le nombre de points

sigma est ¢élevé, plus notre approximation sera précise, comme illustré dans la Figure

16.

y Y »
1
o g C
/' Non Linear !
Function 1 L1
3 i 1 -
Original Gaussian Approximate
Gaussian
e Mean

== Actual Gaussian after passing it
through Mon Linear Function

Best Approximated Gaussian

Figure 16: Scénario d’ Approximation Gaussienne Autour de la Moyenne et

d’ Autres Points Sigma.

Dans la Figure 17, vous pouvez voir la comparaison du calcul du gain de Kalman
en EKF et en UKF.
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S= HP'H," + R
pay O S

2n
T ="l -y —2)7
i=0 -~ —r PHJ-T

2n

S =Y whilE-z)2"-2)T+Q
=0

UKF

I ==l - Flsl

Figure 17: Comparaison du Calcul du Gain de Kalman en EKF et en UKF.

3.5. Calcul d’Erreur :

3.5.1. Erreur de Distance Euclidienne :

Afin de calculer l'erreur de distance euclidienne entre les trajectoires réelle et
estimée a chaque instant, il est nécessaire de calculer les différences entre les
coordonnées x et y correspondantes des deux trajectoires. Ces différences représentent
I'erreur dans les coordonnées x et y entre les trajectoires réelle et estimée a chaque
instant. Ensuite, la formule (33) peut étre utilisée pour calculer la distance euclidienne
entre les trajectoires réelle et estimée a chaque instant. Les valeurs d'erreur résultantes
peuvent étre représentées graphiquement en fonction du temps pour visualiser I'erreur
entre les trajectoires réelle et estimée au fil du temps, permettant ainsi d'évaluer

l'exactitude de la trajectoire estimée.

distance_ec = \/(xest - xtrue)2 + (:Vest - ytrue)2 (33)
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«x_est» et «y _est» sont respectivement les coordonnées x et y estimées a un
instant donné, tandis que « X _true » et « y_true » sont les coordonnées x et y réelles

correspondantes au méme instant.
3.5.2. RMSE:

L’erreur quadratique moyenne d’un estimateur 8 d’un paramétre 8 de dimension
1 (mean squared error (MSE), en anglais) est une mesure caractérisant la précision de
cet estimateur. Elle est plus souvent appelée erreur quadratique (moyenne étant sous-

entendu) ; elle est parfois appelée aussi risque quadratique.

L’erreur sera calculée par 1’équation (34) et le MSE sera calculée par I’équation

(35) comme indiqué ci-dessous [32].
err; = ||Y: =¥ (34)

Y; Est la valeur de position réelle, ¥; est la valeur de position estimée et n est le

nombre d’observations tel que ¥; = (x,y, z).
1 ~
MSE = ~SIL,||Y; - ¥ 2 (35)

Une fois que la MSE a été obtenue, on calcule la racine carrée de l'erreur

quadratique moyenne pour obtenir le RMSE.

3.5.3. Erreur Relative :

Pour calculer l'erreur relative en pourcentage de la localisation :

1. Calculer l'erreur relative dans la direction x.

estimated—truey

(36)

relative_error, = e
X
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Cette équation calcule la différence entre la coordonnée x estimée (estimated,,)
et la coordonnée x réelle (true, ). Elle divise ensuite cette différence par la coordonnée
x réelle pour obtenir 'erreur relative. La valeur absolue de la différence est prise pour

garantir que l'erreur est toujours positive.

2. Calculer I'erreur relative dans la direction y :

estlmatedy—truey

relative_errory =

(37)

tru ey

Cette équation calcule la différence entre la coordonnée y estimée (estimated,,)
et la coordonnée y réelle (true,,). Elle divise ensuite cette différence par la coordonnée
y réelle pour obtenir l'erreur relative. La valeur absolue de la différence est prise pour

garantir que l'erreur est toujours positive

3. Combinez les erreurs relatives dans les directions x et y pour obtenir l'erreur

relative totale :

total_relative_error = \/ (relative_errorx2 + relative_erroryz) (38)

Cette équation utilise le théoréme de Pythagore pour combiner les erreurs relatives
dans les directions x et y. Le carré de l'erreur relative dans la direction x est ajouté au
carré de l'erreur relative dans la direction y, puis la racine carrée est prise pour obtenir

l'erreur relative totale.
4. Calculez la moyenne de I'erreur relative totale :

relative_error_total = % X total_relative_error X 100 39)

Ou N est le nombre de points dans la trajectoire. Cette équation calcule la moyenne
des valeurs d'erreur relative totale obtenues a 1'étape 3. La multiplication par 100

convertit I'erreur moyenne d'un nombre décimal en un pourcentage.
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CHAPITRE 4

TESTS ET RESULTATS

4.1. Simulation:

La sceéne de I’expérience de simulation est placée sur un terrain de jeu avec une
longueur, largeur et hauteur de 350\times250\times50\ m, comme illustré dans la Figure
18. Le cercle rouge représente I'emplacement de la station de base, tandis que les points

verts indiquent les coordonnées d'origine.

Figure 18: Scene d’Expérience de la Simulation.

Nous avons utilis¢ MATLAB Robotics System Toolbox™ [33], qui permet de
générer automatiquement des trajectoires de mouvement en définissant la position et
I’attitude des points de cheminement de trajectoire a 1’aide de cette boite a outils. L’état

de mouvement cible comprend le mouvement linéaire, le mouvement circulaire,
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I’accélération, la décélération, le mouvement uniforme, etc. La trajectoire simulée est

affichée dans la Figure 19, avec une vitesse controlée a 6 m/s.

Real Traject
100 . Sy

70— .|

60 - .|

50

Y (m)

30+ —

20

10 / 1
0 1 T I I I T I N——— L

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
X (m)

Figure 19: Trajectoire réelle du véhicule lors de la simulation.

Afin de vérifier efficacité des algorithmes, nous implémentons I’algorithme de
trilatération en utilisant uniquement les valeurs RSSI provenant des balises BLE et

nous avons combiné les données IMU avec la valeur RSSI en utilisant EKF et UKF.
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4.1.1. Trilatération :

Pour la méthode de trilatération, la trajectoire estimée est indiquée dans la Figure

Trilateration
100 T T T T T
el I i mm————— R ———— e — = |
----- Estimated Trajectory
80 - J — True Trajectory T
70 5
60 - i 4
i
= H
E st i b 4
> } !
40 i
f ]
- |i | -
i t
20 1 -
10 .
B I L 1 =

40 60 80 100
X (m)

200

Figure 20: Trajectoire estimée par trilatération comparée a la trajectoire réelle.

Les résultats obtenus en utilisant la méthode de trilatération révelent une erreur
quadratique moyenne (RMSE) de 2.249 métres. En ce qui concerne les erreurs
relatives, nous constatons une erreur relative totale de 12.365 %. Ces valeurs
fournissent des informations sur la performance de la méthode de trilatération pour
estimer la trajectoire du véhicule par rapport a sa trajectoire réelle au cours de cette

simulation.
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4.1.2. EKF:

Pour la méthode de EKF, la trajectoire estimée est indiquée dans la Figure 21 :

EKF
100 T T T T T T T
9| P .
----- Estiamted Trajectory \
el / ——True Trajectory X -
i
70 1
60 - -
E s0f- -
> h
]
40 - -
30
20 1
10 /o
_________ .-—-'//
0 T T T T T ! e E—— - 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
X(m)

Figure 21: Trajectoire estimée par EKF comparée a la trajectoire réelle.

Les résultats obtenus en utilisant I'Extended Kalman Filter (EKF) révelent une
erreur quadratique moyenne de 1.391 metres. L'erreur relative est de 6.803 %. Ces
valeurs indiquent la performance de la méthode EKF pour estimer la trajectoire du
véhicule par rapport a sa trajectoire réelle, démontrant une amélioration significative

par rapport a la méthode de trilatération.
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4.1.3. UKF:

Pour la méthode du UKF, la trajectoire estimée est indiquée dans la Figure 22:

UKF
T

100 r r

----- Estimated Trajecotry!

80 —— True Trajectory . 1

70

60 -

- 50

©
=]
T
\

40 - i [

30 -

20

10

0 | - I T T B E— I 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
X (m)

Figure 22: Trajectoire estimée par UKF comparée a la trajectoire réelle.

Les résultats obtenus en utilisant I'Unscented Kalman Filter (UKF) montrent une
erreur quadratique moyenne de 0.820 metres. L'erreur relative est de 5.736 %. Ces
valeurs indiquent la performance de la méthode UKF pour estimer la trajectoire du
véhicule par rapport a sa trajectoire réelle, démontrant une amélioration significative
par rapport aux méthodes de trilatération et d'EKF. L'UKF semble offrir la meilleure

précision pour l'estimation de la localisation parmi ces méthodes.
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4.2. Environnement universitaire :

4.2.1. Scénarios :

Dans le contexte universitaire, la localisation précise est cruciale pour améliorer
l'efficacité et la sécurité¢ du campus. Cependant, l'utilisation du GPS pour la localisation
en intérieur est souvent limitée en raison de la faible réception du signal, en particulier
dans les couloirs et les zones confinées. Afin d'explorer des alternatives pour pallier
cette limitation, des tests et mesures ont été réalisés dans un environnement
universitaire, plus précisément dans un couloir de longueur de 50 m et un autre de 30
m montré dans la Figure 23. Pour connaitre la trajectoire réelle, j'ai marqué quelques
points sur le sol dont je connais déja leurs coordonnées, et lors du test, j'ai inséré une
marque dans les données (Je vais appuyer sur un bouton ou il va insérer une marque
dans les données collectées au moment spécifique) a chaque fois que je passe sur un de

ces point.

Figure 23: Le couloir dans 'université
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Deux algorithmes de fusion de capteurs, a savoir I'Extended Kalman Filter (EKF)
et 1'Unscented Kalman Filter (UKF), ont été¢ évalués dans deux scénarios distincts.
Dans le premier scénario, une seule balise BLE a été installée dans le couloir, tandis
qu'un téléphone Samsung S21 Ultra, positionné sur une chaise a roulettes, a été utilisé
pour se déplacer sur une distance d'environ 45 meétres en suivant une trajectoire presque

droite, comme illustré dans la Figure 24.

45 chnarlp

O Start Point
) End Point
40 - || ® BLE Beacon
Trajectory

35 T
30 T

25 - -

Y (m)

2011 |

&

0 .
0 X(m)5

Figure 24: Premier scénario dans 1’université.

Dans le deuxiéme scénario, trois balises BLE ont été installées dans le couloir. Le
téléphone a été¢ déplacé initialement sur une distance d'environ 45 meétres en suivant
une trajectoire presque droite, puis il a effectué une rotation vers la droite pour

parcourir 25 métres supplémentaires, comme illustré dans la Figure 25.
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Figure 25: Deuxiéme scénario dans [’université.

4.2.2. Résultats :

Les valeurs RSSI et les données de I'MU (accéléromeétre, gyroscope et
magnétomeétre) ont été mesurées a l'aide de deux applications installées sur le téléphone

Samsung S21 Ultra.

Grace a ces tests et mesures, nous avons pu évaluer et comparer les performances
des algorithmes EKF et UKF dans les deux scénarios, ce qui a permis de recueillir des
informations précieuses pour le développement de solutions de localisation adaptées

aux environnements universitaires. Les résultats de l'estimation du coefficient
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d'environnement, présentés dans la Figure 26, se situent dans une fourchette allant de
2474a3.5.

3.6

Kalman Filter Estimation of Environment Coefficient
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Figure 26: Estimation du coefficient d'environnement dans l'université.
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Figure 27: Premi¢re Compagne de Mesures.
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Figure 28: I’Erreur par Rapport au Temps
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Figure 29: Premi¢re Compagne de Mesures.
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Figure 30: I’Erreur par Rapport au Temps
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Lors du premier scénario, en utilisant 1'algorithme EKF pour estimer la position,
comme illustré dans la Figure 27, nous avons obtenu une erreur quadratique moyenne
(RMSE) de 0.864 m. Cette erreur est représentée la Figure 28 tandis que 'erreur relative
a été évaluée 2 20.015 %. En utilisant l'algorithme UKF dans le méme scénario, comme
illustré dans la Figure 29, les résultats ont montré une amélioration avec une RMSE de
0.456 m. Cette erreur est représentée dans la Figure 30, tandis que I'erreur relative a été
évaluée a 12.021 %. La comparaison entre les performances des algorithmes EKF et
UKEF dans le scénario avec une seule balise BLE est présentée dans la Figure 31, ou

l'on peut observer que 1'UKF surpasse I'EKF en termes d'erreur obtenue.

g Error Between True and Estimated Trajectories
. T T T T
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Figure 31: Comparaison Entre les Deux Erreur par Rapport au Temps
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Figure 32: Seconde Compagne de Mesures.
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Figure 33: I’Erreur par Rapport au Temps
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Dans le deuxiéme scénario, ou trois balises BLE ont été utilisées, le résultat en
appliquant EKF montré dans la Figure 32, a produit une RMSE de 0.944 m, cette erreur

est affichée dans la Figure 33 tandis que I’erreur relative de 18.512 %.

En revanche, I'UKF a montré une performance encore meilleure, comme le montre
la Figure 34, avec une RMSE de 0.502 m. Cette erreur est affichée dans la Figure 35,
tandis que I’erreur relative de 10.156 %. L'amélioration significative de la précision en
utilisant I'UKF est mise en évidence dans ce scénario également, comme en témoigne
la comparaison entre les erreurs obtenues par les deux algorithmes, illustrée dansla

Figure 36. La vitesse varie entre 0.1 et 1.5 m/s.
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Figure 36: Comparaison Entre les Deux Erreur par Rapport au Temps



74

Les résultats synthétisés dans le Tableau II illustrent que I'UKF surpasse I'EKF en
termes de précision et d'erreur relative dans les deux scénarios testés. Il est important
de noter que 'UKF a démontré une performance nettement supérieure, avec des erreurs

considérablement réduites par rapport a 'EKF.

Tableau II: Comparaison des performances de 'EKF et du UKF dans les deux

scénarios dans ’université.

Scénario Algorithme RMSE (m) Erreur relative (%)

Premier EKF 0.864 20.015

Premier UKF 0.456 12.021
Deuxiéme EKF 0.944 18.512
Deuxieme UKF 0.502 10.156

4.2.3. Comparaison des résultats avec d’autres travaux existants

Lorsque nous comparons les résultats obtenus dans notre projet avec ceux d'autres
systémes de localisation développés pour des environnements intérieurs, il est évident
que notre approche offre de meilleures performances. Par exemple, dans le projet [34]
intitulé "IMU-Based Indoor Localization for Construction Applications using Kalman
Filter", les auteurs ont obtenu une erreur de position de 3.67 m dans une zone de 250
m. Dans un autre projet [35] intitulé "Indoor Tracking by Adding IMU and UWB Using
Unscented Kalman Filter", les auteurs ont obtenu une erreur de localisation comprise
entre 2.93 m et 1.65 m en utilisant 4 balises UWB avec des filtres EKF/UKF, et entre
2.65 m et 0.94 m en utilisant jusqu'a 16 balises. Le coefficient d'environnement utilisé

dans ce projet est égal a 2.6.

Ces résultats indiquent que le systeme développé dans notre projet offre de

meilleures performances que les autres projets réalisés dans des environnements
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intérieurs. De plus, le coefficient d'environnement estimé par notre filtre est similaire
a celui utilisé dans les autres projets, ce qui prouve que notre systéme est capable
d'estimer correctement le coefficient d'environnement, adaptant ainsi la localisation a

différents contextes.



4.3. Environnement Industrielle souterraine:

Figure 37: Photographie de I'environnement minier.

Figure 38: Photographie du véhicule dans la mine lors des mesures.

76
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4.3.1. Scénario :

Dans les environnements industriels souterrains, tels que les mines, la localisation
des véhicules est un enjeu crucial pour la sécurité¢ et l'efficacité des opérations.
Cependant, le signal GPS est impossible dans ces environnements, ce qui rend
nécessaire l'exploration de solutions alternatives pour la localisation des véhicules.
Dans cette optique, des mesures et des tests ont été réalisés dans la mine souterraine
"Cité De L'Or" située a Val-D'or, a environ 700 km au nord de Montréal, au Québec,
Canada, comme illustré dans la Figure 37. L'objectif était de localiser avec précision
un véhicule en mouvement, comme représenté dans la Figure 38, dans une trajectoire
de mesures de 130 m et un autre de 35 m. Pour connaitre la trajectoire réelle, j'ai marqué
quelques points sur le sol dont je connais déja leurs coordonnées, et lors du test, j'ai
inséré une marque dans les données (Je vais appuyer sur un bouton ou il va insérer une
marque dans les données collectées au moment spécifique) a chaque fois que je passe

sur un de ces point.

Scenario 1
S * BLE Beacon
1201 T L True Trajectory
QO Start Point
End Point
100 -
*
80 1 F
E
>
60 r
40 » i
208~ o -
*
O T T T
10 20 30
X (m)

Figure 39: Premier scenario dans la mine.
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Deux algorithmes de localisation, 'EKF et le UKF, ont été testés dans deux
scénarios différents. Dans les deux cas, 5 balises Bluetooth Low Energy (BLE) ont été
installées. Pour le premier scénario, comme illustré dans la Figure 39, les mesures ont
été prises en conduisant un véhicule sur une distance d'environ 125 métres en ligne

presque droite.

Scenario 2
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120 1 L |=——True Trajectory
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) End Point
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80 r
E
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20 = r
*
0 T T T
10 20 30
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Figure 40: Deuxi¢me scenario dans la mine.

Dans le deuxieme scénario illustré dans la Figure 40, le véhicule a d'abord parcouru
100 metres en ligne presque droite, puis a effectué un virage a droite et parcouru 20

metres supplémentaires. La vitesse du véhicule variait entre 0.25 et 3.6 m/s.
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Les valeurs de puissance du signal recu (RSSI) et les données de 'unité de mesure

inertielle (IMU) comprenant l'accélérometre, le gyroscope et le magnétometre ont été

mesurées a l'aide d'un téléphone Samsung S21 Ultra et deux applications différentes.

Ces données ont ensuite été utilisées pour estimer la position du véhicule en utilisant

les algorithmes EKF et UKF.
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4.3.2. Résultats :
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Figure 41: Estimation du coefficient d'environnement dans la mine.

Premiérement, le coefficient d’environnement estimer par le filtre Kalman

entre 3.04 et 3.63 comme montre la Figure 41.
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Figure 42: Premi¢re Compagne de Mesures.
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Figure 44: Premi¢re Compagne de Mesures.
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Figure 45: I’Erreur par Rapport au Temps
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Dans cette étude, 1'objectif principal était d'examiner I'efficacité des algorithmes
EKF et UKF pour la localisation de véhicules dans un environnement souterrain
industriel ou le signal GPS est inexistant. Les résultats obtenus montrent que les deux

filtres ont réussi a estimer la position du véhicule avec une précision satisfaisante.

Dans le premier scénario, l'utilisation de l'algorithme EKF a conduit a une erreur
quadratique moyenne (RMSE) de 1.357 m et une erreur relative de 8.024 %. Les
résultats sont présentés dans la Figure 42, et 'évolution de I'erreur par rapport au temps
est illustrée dans la Figure 43 En revanche, l'algorithme UKF a permis d'obtenir une
RMSE de 0.846 m et une erreur relative de 5.517 %. Ces résultats sont représentés dans
la Figure 44 et 1'évolution de l'erreur par rapport au temps est illustrée dans la Figure
45. La comparaison entre 1’erreur obtenue par les deux algorithmes est illustrée dans la

Figure 46.
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Figure 46: Comparaison Entre les Deux Erreur par Rapport au Temps
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Figure 47: Seconde Compagne de Mesures.
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Figure 49: Seconde Compagne de Mesures.
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Dans le deuxiéme scénario, en utilisant I'EKF, une RMSE de 1,439 m et une erreur
relative de 8,452 % ont été obtenues, comme le montre la Figure 47. L'erreur par
rapport au temps est présentée graphiquement dans la Figure 48. En revanche, en
employant I'UKF, une RMSE de 1,035 m et une erreur relative de 6,403 % ont été
obtenues, comme indiqué dans la Figure 49, I’erreur par rapport au temps est affichée
dans la Figure 50. Il est intéressant de noter que I'UKF a démontré une meilleure
performance dans les deux scénarios par rapport a I'EKF, mettant ainsi en évidence

l'avantage de 1'UKF. La comparaison entre 1’erreur obtenue par les deux algorithmes

est illustrée dans la Figure 51.
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Figure 51: Comparaison Entre les Deux Erreur par Rapport au Temps
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4.3.3. Pour mieux comprendre les résultats :
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Figure 52: Trajectoire estimée comparée a la trajectoire réelle en annulant 2

balises dans la mine.
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Pour démontrer plus amplement 1'efficacité du systéme, deux balises BLE ont été
retirées, laissant seulement trois balises utilisées, montre la Figure 52, avec 80 m entre
la premiere et la deuxiéme balise (en partant du bas) et 45 m entre la deuxi¢me et la
troisieme. Les résultats montrent une RMSE de 1.045 m et une erreur relative de 6.295

% pour la trajectoire totale.

Lorsque l'on effectue le calcul de la RMSE et de I'erreur relative exclusivement
entre les deux premicéres balises, les résultats s'élevent respectivement a 1,445 m et
9,257 %. Entre la deuxiéme et la troisiéme balise, ces valeurs sont de 0,6122 m et 3,644
%. L'erreur relative au temps est présentée graphiquement la Figure 53. Ces résultats
soulignent la capacité du systéme a s'adapter a des conditions de fonctionnement moins

optimales, notamment lorsque seul un nombre restreint de balises BLE est utilisé.

Ces observations démontrent que le systeme utilisé est capable d'estimer la
position du véhicule méme en présence de balises BLE défaillantes. La RMSE plus
¢levée entre les deux premicres balises par rapport a celle entre la deuxieme et la
troisieme est tout a fait attendue, car une fois que le téléphone perd la connexion avec
la premiére balise, la localisation se fonde uniquement sur les données de I'lMU, ce qui
peut induire une dérive temporelle. Néanmoins, des que le téléphone capte le signal de

la deuxieéme balise, la trajectoire estimée s'améliore.
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Figure 54: Trajectoire estimée comparée a la trajectoire réelle en annulant tous

les balises dans la mine.

Enfin, afin d'illustrer l'impact significatif de l'utilisation des balises BLE sur
I'amélioration du systéme de localisation, toutes les balises BLE ont été retirées,
comme le montre la Figure 54. Les résultats ont conduit a une RMSE de 5,715 m et
une erreur relative de 25,074 %, indiquant une estimation de localisation treés peu
satisfaisante. Cette comparaison souligne 1'importance cruciale des balises BLE dans
le processus de localisation. Ces résultats synthétisés dans le Tableau III, mettent en
évidence que I'UKF surpasse I'EKF en termes de précision et d'erreur relative dans les
deux scénarios ¢€valués. 11 est important de noter que I'UKF a manifesté une
performance nettement supérieure, se traduisant par des erreurs considérablement

réduites par rapport a 'EKF.
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Tableau III: Comparaison des performances de I'EKF et du UKF dans les deux

scénarios dans la mine.

Scénario Algorithme RMSE (m) Erreur relative (%)

Premier EKF 1.357 8.024

Premier UKF 0.846 5.517
Deuxieme EKF 1.439 8.452
Deuxieme UKF 1.035 6.403

4.3.4. Comparaison des résultats avec d’autres travaux existants :

En comparant les résultats obtenus dans cette étude avec d'autres systémes de
localisation développés précédemment pour les mines souterraines, nous pouvons
constater une amélioration significative des performances. Par exemple, dans le projet
[36] intitulé "Underground Coal Mine Positioning System Based on RSSI Positioning
Algorithm Improved Through the BP Learning Training", un taux d'erreur de
positionnement compris entre 15 et 18 % a été observé, et le coefficient
d'environnement utilisé était de 3.75. Dans un autre projet [37] intitulé "Underground
Miners Localization System Based on ZigBee", une erreur de 2 métres a été enregistrée

dans une zone de 20 metres, avec un coefficient d'environnement égal a 3.5.

Ces comparaisons mettent en évidence que le systéme développé dans cette étude
présente des performances supérieures a celles des projets antérieurs réalisés dans des
mines souterraines. De plus, le coefficient d'environnement estimé par le filtre semble
étre en adéquation avec les valeurs utilisées dans ces autres projets, ce qui renforce la

crédibilité de 1’estimation du coefficient d’environnement par le filtre.
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CONCLUSION

Aprés avoir mené ce projet, nous pouvons conclure que les algorithmes de
localisation basés sur les filtres EKF et UKF sont efficaces pour estimer la position
d'un véhicule dans des environnements dépourvus de signal GPS, tels que les campus
universitaires en intérieur et les mines souterraines. Les différentes expérimentations
réalisées dans divers scénarios ont démontré que l'utilisation de balises BLE, associées
aux données de l'unité de mesure inertielle (IMU), permet d'obtenir des résultats de
localisation précis et fiables pour le véhicule. Dans le contexte de l'université en
intérieur, l'erreur quadratique moyenne (RMSE) obtenue était d'environ 0.5 m, tandis

que dans l'environnement minier, elle était d'environ 1.4 m

En outre, il convient de souligner que le systéeme de localisation développé a
démontré sa capacité a continuer a fournir une estimation de position précise méme en
cas de défaillance de certaines balises BLE. Cela montre que l'approche adoptée est
robuste et tolérante aux pannes, permettant une localisation fiable dans des conditions
ou la disponibilité des balises peut étre incertaine ou variable. Cette résilience aux
perturbations environnementales est essentielle pour garantir I'efficacité et la fiabilité

du systéme dans des applications réelles et critiques.

Cela atteste de la robustesse de 1'approche adoptée, ainsi que de sa tolérance aux
pannes, ce qui permet une localisation fiable dans des conditions ou la disponibilité des
balises peut étre incertaine ou variable. Cette résilience aux perturbations
environnementales est essentielle pour garantir I'efficacité et la fiabilité du systéme

dans des applications réelles et critiques.

L'un des principaux avantages de l'approche proposée réside dans l'estimation
automatique du coefficient d'environnement grace aux filtres EKF et UKF, conférant

ainsi au systeme une autonome totale et ne capacité d'adaptation a différentes
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configurations environnementales, sans nécessiter d'intervention manuelle. Cette
caractéristique confeére au systéme une plus grande robustesse et fiabilité, fournissant
ainsi une solution viable pour améliorer la sécurité et l'efficacité des opérations dans

divers types d'installations.

Les expérimentations ont été réalisées dans des environnements contrdlés tels que
les universités intérieures et les mines souterraines simulées, ce qui pourrait ne pas
refléter pleinement la complexité des environnements réels. En effet, les conditions
réelles peuvent étre bien plus variables, incluant des interférences radio
supplémentaires, des changements topographiques, et des obstacles imprévus,

susceptibles affecter la précision du systéme de localisation.

Un autre aspect essentiel a prendre en considération concerne la gestion des erreurs
et des incertitudes liées aux mesures des capteurs. Bien que les filtres EKF et UKF
soient congus pour traiter les non-linéarités et les erreurs, des défis demeurent,
notamment la synchronisation des données de capteurs, la gestion des erreurs de
modele, et la dérive des capteurs sur le long terme. Ces aspects doivent étre pris en

compte afin de garantir des estimations de localisation fiables et précises.

Dans le cadre des perspectives de travaux futurs, diverses améliorations pourraient
étre envisagées pour le systéme de localisation, en vue d'obtenir des estimations encore
plus précises. L'intégration de capteurs supplémentaires, tels que des lidars ou des
caméras, pourrait permettre de fusionner les informations provenant de différentes
sources, contribuant ainsi a améliorer la qualité de la localisation. Ces capteurs
complémentaires pourraient fournir des données supplémentaires sur les
caractéristiques topographiques et les obstacles environnants, ce qui renforcerait la

précision des estimations de position et d'orientation.

L'utilisation de capteurs IMU de meilleure qualité permettrait d'améliorer la

précision des estimations de position et d'orientation. Des recherches approfondies sur
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les spécifications techniques et les caractéristiques des capteurs IMU disponibles sur le
marché pourraient orienter la sélection de capteurs offrant les meilleures performances

pour des applications spécifiques.

En paralléle, I'adoption de balises BLE 5.1 offrirait de nouvelles fonctionnalités,
telles que l'angle d'arrivée (AoA), offrant une meilleure performance et une plus grande
précision dans la localisation. L'utilisation de cette technologie pourrait
significativement améliorer la précision de la localisation en permettant une
détermination plus précise de la direction d'ou proviennent les signaux émis par les
balises. Cela contribuerait ainsi a une meilleure triangulation et a des estimations plus

précises des positions des véhicules.

En explorant ces différentes améliorations, il serait possible de développer un
systtme de localisation encore plus robuste et précis, capable de répondre aux
exigences de diverses applications industrielles et souterraines, ou la fiabilit¢ et
l'exactitude sont essentielles pour assurer la sécurité et I'efficacité des opérations. En
menant des recherches approfondies sur ces aspects spécifiques, nous pourrions ouvrir
la voie a des avancées significatives dans le domaine de la localisation des véhicules

autonomes dans des environnements complexes et exigeants.
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