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Variance
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Introduction generale

Les systémes de navigation par satellites ont largement fait leur entrééedansde du
transport. Utilisant le systéme américain GPS (Global Positioning System)edéses d’infor-
mation voyageurs, de suivi de containers ou encore de gestion de finttalgourd’hui opéra-
tionnels. Ces services ne requieérent pas de besoins trés importantpemildigé, précision et
intégrité. Le déploiement de ces services et I'arrivée prochaine desaoy systemes a couver-
ture mondiale (Galileo, Beidou ou la remise en activité de Glonass) encotifaggiommunauté
scientifique a développer de nouveaux services avec notamment desirden plus fortes. Ces
systemes a la fois concurrents au GPS et complémentaires permettromhefaagla disponibi-
lité, mais aussi d’améliorer la sécurité et la fiabilité de I'offre grace a l'infaimmasur 'intégrité
des signaux dans le cas de Galileo. Les performances GNSS sontggéinies paramétres du
systeme (position des satellites, type de signaux) mais dépendent égalertament de I'en-
vironnement de propagation des signaux. Les caractéristiques degptign dans I'atmospheére
sont assez bien connues. Par contre, il est plus difficile de prévdiamdlyser I'impact de I'en-
vironnement proche de I'antenne (végétations, contructiank, Ces apports pourraient ouvrir
la voie a de nouvelles applications plus ambitieuses, notamment a caract@itagédels que
I'utilisation du satellite pour du contrdle commande ferroviaire (basculemeiffiatiage a I'ap-
proche du train) ou pour la sécurité routiére (adaptation de la vitessepeochp de virage ou
d’intersection).

Contexte des travaux de thése

La caractérisation et la modélisation du comportement de ces signaux constdaetapes
de recherche essentielles que poursuit le LEOST. Dans le cadrepteméere thése sur ce sujet,
en collaboration avec le laboratoire LAGIS de I'Ecole Centrale de Lille, demijers travaux
ont montré la possibilité de modéliser les erreurs de pseudodistance paiodétes de types
"mélanges de gaussiennes" [Nah09]. Une deuxieme phase de résutiatré comment appliquer
ces modeéles dans des systémes a sauts de Markov permettant d'appligicerction de I'état
de réception de chacun des signaux, un modéle d’erreur et une teefi@diltrage associée, afin
d’améliorer les performances de localisation, notamment en termes de préCisitsavail se base
également sur les travaux présentés dans [Car06] sur I'inféregésibane pour la détermination
et la sélection de modeéles stochastiques. Ces travaux sont orienté® ftude des bruits dans
un cadre multicapteurs. Dans notre étude, le systeme de localisation sei@odrcomme un
systeme multicapteurs ou chaque satellite est un capteur a part entiéré @geun mode de
fonctionnement différent des autres satellites.

Les travaux de thése proposés dans ce mémoire s’inscrivent direttdamsnla suite de
ces premiers travaux. lls concerneront plusieurs aspects de I'étideertains sont décrits ci-
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dessous.

Ces travaux devront s’inscrire dans une dynamique orientée trarisp@stre comme la
localisation de bus, la localisation en milieu ferroviaire ou encore le pilotage leweé auto-
nome. Cette orientation impose des contraintes fortes sur la précision etilzugérde service.
Nos seuils de performances seront notamment fixés par rapport &rpémence dans des projets
orientés transport tel que le projet ANGO ([MG@7], [VMPDO08a] et [VMPDO08b]).

Obijectifs et apports

L'objectif principal de cette thése est d’améliorer la précision de localisatémnrécep-
teurs GNSS sans ajout de capteur supplémentaire. Les moyens choisisasodliorer la partie
estimation de la position du récepteur en utilisant une information plus pertinenkessbruits
d’observation. Cette information est ensuite utilisée dans des technigitsade "avancées" tel
que le filtre particulaire. Par rapport aux travaux antérieurs, noympams les points suivants :

— Une étape d’étude du comportement de I'erreur de pseudodistaadaisepour carac-
tériser son comportement en cas de perturbations du signal et I'impasetsspropriétés
statistiques.

— Les chaines de Markov permettent de représenter le canal de atiopagdans un envi-
ronnement donné. |l est alors possible de déterminer I'état de réceftinrsatellite a
l'instantt connaissant son état a I'instant 1. Chacun des états est aujourd’hui considéré
comme discret. Dans cette thése, nous intégrerons les parametres dyisaigéeep-
teur afin de fournir des résultats au plus proche des résultats expétimebtervés. Ces
chaines seront alors utilisées dans des environnements considérésismco

— En appliguant des techniques de type "mélange de processus de Diilctikgira de
transcrire en dynamique la modélisation de la distribution des erreurs degoéstance
pour l'instant statique.

— Les différentes parties de ce travail seront testées sur données sietggpérimentales
pour pouvoir faciliter la possible implémentation de ces méthodes sur un récepte

Organisation du mémoire

Le Chapitre 1 donne une description des systémes de positionnement par satellites actuels
ou futurs. La problématique de la propagation des signaux y est introbeitglus, une réflexion
est faite dans ce chapitre sur I'apport de récepteurs multi-constellafierthapitre est conclu par
les choix faits en termes de positionnement satellitaire dans la suite du mémoire.

Le Chapitre 2 présente différentes méthodes de filtrage statistique pouvant étre engployée
dans notre étude. La modélisation d’état y est également introduite. Urellediois, ce chapitre
est conclu par les choix faits en termes de modélisation d’état et de filtraigtigte pour la suite
du mémoire.

Le Chapitre 3 aborde les contraintes liées a I'environnement de propagation prothes e
définit nos choix concernant la modélisation des erreurs de pseudwdistdDans ce chapitre,
I'environnement urbain sera caractérisé. Nous spécifierons les auiilogés pour générer des
données de tests. Les propriétés de I'erreur de pseudodistanoeesesoite décrites en se basant
sur des données expérimentales. Puis, hous proposerons les madbted dur les pseudodis-
tances basés sur les mélanges finis de gaussiennes et les mélangessiprie Dirichlet. Enfin,
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chacun des modeles proposés sera testé sur données de simulatioréesdénlles.

Le Chapitre 4 traite de I'estimation conjointe du modéle de bruit et de la position. Les
modéles de bruit utilisés sont ceux présentés au chapitre précédestcdamapitre, nous expli-
querons comment chaque modéle est intégré a la solution de navigation. Ladménfiltrage
employée est le filtre particulaire. Nous examinerons la performance d@&®dies méthodes de
positionnement proposées et les comparerons avec des méthodesietaasigi qu’'avec des po-
sitions mesurées par un récepteur. Les différents critéres de penfgmaeront présentés. Les
algorithmes seront testés a partir de données simulées et réelles. Unsugtladeomplexité cal-
culatoire sera également proposée.

Enfin, nous conclurons ce mémoire et présenterons les perspeditresall envisagées.
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1.1 Introduction

L'objectif de ce premier chapitre est de présenter les principes fondametu positionne-
ment GNSS (Global Navigation Satellite Systems) qui est I'objet de cette thiéas.introduirons
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32 Chapitre 1. Positionnement par Satellites en environnement contraint

les GNSS a partir des systémes GPS et Galileo. Nous donnerons quelpuesiions sur les
spécificités de chaque constellation. Nous définirons en particulier lesesa®cessaires au po-
sitionnement ainsi que les criteres permettant de quantifier la qualité du positient. Ensuite,
nous définirons les différentes sources d’erreurs pouvant dégles mesures, en distinguant les
modes communs, phénoménes corrigeables, des phénomeénes locawx, i le sont pas. En-
fin, nous conclurons ce chapitre en exprimant les choix faits pour ntde gen particulier liés
par les contraintes opérationnelles des applications visées.

1.2 Les systemes de positionnement GNSS

Le terme "GNSS" regroupe tous les systemes de positionnement satellitainésiag cou-
verture mondiale. Depuis les années 90, deux systémes cohabitent, len@R&m et le moins
connu du grand public GLONASS russe. GLONASS a en effet sdufiedifficultés de main-
tenance suite a I'éclatement de 'URSS, mais grace a une politique volontaieugargement
russe, il sera de nouveau complétement opérationnel d'ici la fin 201€s §éométres utilisent
souvent des systémes capables d'utiliser les deux constellations simultanéngeand public a
bénéficié de I'ouverture du GPS, au départ militaire, vers les applicatioiesc C’est la raison
pour laquelle nous décrirons dans ce chapitre le fonctionnement deS &Ig&rtir de I'exemple
de la constellation GPS.

1.2.1 LeGPS

Le systéeme NAVSTAR (NAVigation System by Timing And Ranging), aussiedpGPS
(Global Positioning System) est un systéme de positionnement par satelli¢es wos en service
et maintenu par la NGA (National Geospatial-Intelligence Agency) sendadé)& DoD (Depart-
ment Of Defense). Signe de I'importance des applications transport,dugsird’hui piloté par
un comité exécutif coprésidé par les départements de la défense et dpsitan

Le systétme GPS permet a son utilisateur de connaitre sa position, sa vitébseret
avec précision ou gu'il soit sur la Terre ou dans son voisinage. Liesades performances utiles
attendues donnent un accés a une position absolue avec une préttesiolnea de 7,1 métres en
horizontal et 13,2 métres en vertical, dans un systeme de référence mappkdd le WGS84
(World Geodetic System 1984). Les spécifications, quant a elles,tgemt un positionnement
de 17 métres en horizontal et 37 métres en vertical [NAV08]. La précisimespondant au temps
est de I'ordre de la microseconde. Actuellement, le systeme permet deitienpes en absolu a
guelques meétres pres et en relatif jusqu’a quelques millimétres prés.

Le développement du systéeme GPS a commencé dans les années 197®)aweement
du premier satellite en 1978. Le systéme a été déclaré opérationnel par le RéRvril 1995. II
a été concu au départ pour des applications militaires. Sous les direaticeagres américain, le
DoD a favorisé son utilisation pour des applications civiles pour devemilefiment a la fois civil
et militaire. Toutefois, ces deux niveaux de service n’ont pas les ménexgitsbde performances
(le service militaire étant beaucoup plus précis que le service civil).

Le systeme est traditionnellement défini par trois segments :

— le segment spatial, constitué de I'ensemble des satellites,

— le segment de contrdle, qui permet de piloter et corriger le systéme,

— le segment utilisateur, qui comprend tous les utilisateurs qu’ils soient civitsilidaires.
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1.2.1.1 Le segment spatial

La constellation GPS initiale est constituée de 24 satellites en activité (24 étantrieumin
pour que le systéme soit opérationnel).

Plusieurs générations de satellites ont été lancées depuis I'origine duneystér prendre

en compte I'évolution des technologies. Ces générations sont nommédsiqea""Le bloc I,
initial a été désactivé en 1995. Le bloc Il comprend plusieurs sériesl(RAIIM, 1IF).

En janvier 2010, grace a une durée de vie plus longue qu'escomptéetdme satellites
du bloc 11, le nombre de satellites opérationnels de la constellation était de itemier satellite
nouvelle génération (lIF) a par ailleurs été lancé en mai 2010.

Ces satellites sont répartis sur 6 plans orbitaux quasi-circulaires, inaliB&Spar rapport
a I'équateur et séparés par 60° de longitude. L'altitude des satellite®pgirdn 20100 km de la
surface de la Terre. La période de révolution de chaque satellite esh88rhin. Chaque satellite
a a son bord une horloge atomique trés stable permettant les opérations sle temp

Génération du signal a émettre

Le signal transporte le message de navigation. Celui-ci contient lesedifé& informations
nécessaires au positionnement. Ces informations sont la date de transmbissignal, les cor-
rections d’horloges, les éphémérides, un indicateur de bon fonctiomemeatellite émetteur,
ainsi qu'un indicateur propre a chaque satellite, les almanachs, lesca@ffinécessaires a la
correction ionosphérique et des coefficients pour le calcul du temps(Gd@rdinated Universal
Time). Ce message de navigation est transmit par chaque satellite. Latipgndtasignal est
schématisée sur la figure 1.1. Le signal est donc construit de la maniéasteu

Le signal est émis sur deux ondes porteuses L1 et L2. Les fréqudaaas porteuses sont
respectivement 1575,42MHz et 1227,60MHz. Ces fréquencestagppent toutes deux a la bande
L et sont des multiples de la fréquence centi@gproduit par I'horloge de référence qui a une
cadence de 10,23MHz

La fréquence L1 est modulée par saut de phase ce qui permet deettmesdeux infor-
mations différentes sur la méme porteuse (c’est-a-dire que I'on transmes#ageegrace a deux
codes différents sur la méme porteuse). L'expression du signal sestlla suivante :

S1(t) = Ay, m(t).P(t).cos(2nL1.t + ¢) + Ac.m(t).C/A(t).sin(2rL1.t + ¢) (1.2)

Oum(t) estle message de navigatidf(t) le code PA,,, et A, des amplitudes;/A(t) le
code C/A,L1 la fréquence porteuse ¢tla dérive de phase.

L'identification des satellites se fait par I'intermédiaire de codes pseudbeales, appelés
code PRN (Pseudo Random Noise), distincts pour chaque satellite. RaREldes codes utilisés
sont les codes C/A et P, générés a des fréquences respectivdi2@bliz et 10,23MHz. Ces
codes sont des codes de Gold. lIs ont été choisis pour leurs proprniétésxment d’intercorréla-
tion des signaux. Les propriétés d’intercorrélation de ces codes smuilantes :

— Si deux codes sont égaux et alignés alors le résultat de la corrélatenrs pic précis

(figure 1.2),
— Sinon le résulat sera noyé dans le bruit et quasi-nul comme montré gura fi.3.

1. Eneffet,L1 = 154 * Fy et L2 = 120 * Fy.
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FIGURE 1.1 — Modulation du Signal Satellitaire [NAV96]

Grace a ces codes et la technique CDMA, le récepteur pourra identiBatdbite. Cette
identification se fait par CDMA (Code Division Multiple Access).
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FIGURE 1.2 — Résultats d'intercorrélation pouFIGURE 1.3 — Résultats d’intercorrélation pour
le satellite 21 qui est visible dans le signal recle satellite 1 qui n’est pas visible dans le signal
recu.
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Le signal sur L2 est exprimé de la maniére suivante :

Sa(t) = Ay, m(t).P(t).cos(2nL2.t + ¢) (1.2)

Ou A, est 'amplitude du signal et2 la fréquence porteuse.

La différence principale entre les deux signaux concerne le nombrediss aitilisés. On
constate en effet la modulation du signal L1 par C/A et P alors que le sighaldtilise que
P. Le signal L2 est ainsi utilisable par les utilisateurs militaires uniquement. deugwffre la
possibilité de systémes bi-fréquences plus performants.

Le systeme GPS prévoit également d’améliorer ses performances. Faiue cee porteuse
sera ajoutée dans les futures générations de satellites (bloc IIF). Ce#teggosera la L5, et aura
une fréquence de 1176,45 MHz. Cette amélioration a pour but de cooegeins défauts du
systeme actuel.

1.2.1.2 Le segment de contrble

Le segment de contrdle est composeé de 5 stations au sol (situées a GQprad)s, Hawal,
Ascencion, Diego Garcia, Kwajalein) qui enregistrent les signaux GR®mtinu. Dans la station
principale (Colorado Springs), les éphémérides et les parameétretogdesont prédits et envoyés
aux stations de transmission (Ascension, Diego Garcia et Kwajalein) q@ntettent a leur tour
les informations aux satellites [DB®5]. Cette opération est renouvelée quotidiennement.

1.2.1.3 Le segment utilisateur

Le segment utilisateur est composé de tout utilisateur du GPS, qu'il soibciviilitaire.
Dans notre étude, nous choisirons de ne présenter que les réceptiésjrsoeur de notre domaine
d’application. L'architecture d’'un récepteur GPS peut étre appdeenomme sur la figure 1.4.
Elle peut se définir en trois blocs différents.

Le premier concerne I'acquisition du signal. Les signaux satellitaires sgusmar I'an-
tenne du récepteur. Le récepteur numérise ces signaux pour powvaiaiter dans le second
bbloc.

Ce second bloc correspond au traitement du signal et au décodageshgade navigation.
Ce bloc a pour but : [ME06]

— D’identifier les satellites visibles et de séparer le signal spécifique dpietsatellite du

signal regu,

— D’estimer le temps de propagation et la dérive Doppler,

— De décoder le message de navigation.

La structure des codes C/A de chaque satellite est connue. Le récpptgudonc géné-
rer une réplique de ces codes pseudoaléatoires et par conséaqudifieid grace aux propriétés
d’autocorrélation des codes, les satellites ayant transmis le signal. Pfairecde récepteur doit
aligner la fréquence de sa réplique sur la fréquence du signal rgmeeant en compte le déca-
lage qu'implique I'effet Doppler. Cette phase est la phasectochage Pour cela, le récepteur
dispose de N canaux paralléles qui correspondront chacun anéteteur et par conséquent a un
satellite accroché.

Une fois les satellites identifiés, le récepteur doit poursuivre les co@¢®g@ursuite du
code est implémentée comme une boucle de contréle nommée DLL (Delay Lopk LecDLL
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FIGURE 1.4 — Représentation schématique de I'architecture d’'un récepteur GPS

ajuste de maniere continue la réplique pour qu’elle reste alignée avec lersigma.a mesure du
temps de propagation est déduite par la DLL et par conséquent, la mespseutodistance en
combinant avec le message de navigation (information de temps).

Aprés la DLL, le code est soustrait du signal recu. Le signal traitéespand a la porteuse
combinée au message de navigation. Une deuxiéme boucle de controlalestetg réalisée qui
correspond a lgoursuite de phasedu signal résultant. Cette boucle est appelée PLL (Phase
Lock Loop). Le récepteur génére alors un signal sinusoidal pougsygondre a la fréquence et au
déphasage du signal recu. La dérive Doppler est estimée par la PLL.

Enfin, le dernier bloc réalise le calcul de la position et du temps. La psstimation de
la position par filtrage statistique sera développée dans le chapitre 2, ici nous atloneeg le
principe général de positionnement qui se nomme trilatération.

Trilatération

Le principe de base de la radionavigation repose sur la vitesse corvores&inte des ondes
(équivalente a la vitesse de la lumiére). Par conséquent, la connaissatereps de propagation
du signal entre I'émetteur et le récepteur permet de déterminer la distaneecenémetteur et
ce récepteur. A partir de trois mesures de distances, le récepteurgbaulecses coordonnées
sans ambiguité. Ce principe de positionnement se nomme la trilatétagtosst représenté sur
la figure 1.5. Ce mode de positionnement est également appelé méthode iR@AJTArrival).
Dans le cas des GNSS, les coordonnées 3D sont obtenues par lGtiterske trois sphéres. En
effet, I'intersection de trois sphéres donnera deux positions possilpesitaere se trouvant dans
I'espace (a exclure) et la seconde se trouvant a la surface de éa(@@wnserver). En pratique, un

2. Dans la littérature, le terme triangulation peut également étre renco@tn& 1si cette méthode sous entend
I'emploi de mesures d'angle.
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quatrieme satellite est utilisé pour tenir compte de I'erreur de synchronisatitnles satellites
et le récepteur (1.2.2.1).
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FIGURE 1.5 — Trilatération

Pour estimer une position, le récepteur a donc besoin de connaitre & ¢hsigunt la posi-
tion des satellites ainsi que les distances satellite-récepteur mesuréessitienp des satellites
sont obtenues a partir des éphémérides transmis dans le message denaligadistances sont
obtenues en sortie des corrélateurs.

1.2.2 Les mesures

Différentes mesures peuvent étre employées pour déterminer la positidtedse et le
temps d’'un récepteur GPS. Dans cette section, nous introduirons lesemdsyseudodistance et

la mesure Doppler.

1.2.2.1 La pseudodistance

La mesure de pseudodistance est la mesure principale d’'un récept&8 [MEO6]. La
pseudodistance peut étre déterminée de deux facons différentesvéloons d'abord la mesure
de pseudodistance obtenue par le code et dans un deuxiéme temps, ka degsseudodistance
obtenue par la phase.

Pseudodistance par mesure de code

La mesure de pseudodistance est une estimation de la distance satellitetnédéduite
de la mesure du temps de propagation du signal entre le satedfite récepteur.. Ce temps est
mesuré par l'intercorrélation entre la réplique du code PRN (C/A ou Pxé§éuad le récepteur et
le code PRN transmis par le satellite

La figure 1.6 illustre la détermination du temps de propagation.

La mesure de pseudodistangeentre le récepteur et le satellites a I'instantt est déduite
du temps de propagatiaht?, multiplié parc, la vitesse de I'onde :

pi = c.At] (1.3)
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FIGURE 1.6 — Représentation du temps de propagation par comparaison entre RRiddEmis
par un satellite et le code PRN generé par le récepteur

Le temps de propagation peut également étre défini comme la différenedestemps de
réceptiont,, et le temps d’émissioty (1.4).

At =t, — t* (1.4)

Out, est donné dans le référentiel de temps du réceptetirdains le référentiel de temps
du satellite.

Dans (1.5), les temps d’émission et de réception sont exprimés dansrentigiede temps
GPS.

ty =ty + Oty
{ te =t° + 6t° (1.5)

Out, ett. sont les temps de réception et d’émission dans le référentiel de tempsiGPS ;
est le décalage de temps entre les référentiels de temps GPS et récepttasele décalage de
temps entre les référentiels de temps GPS et satellite.

A partir de I'équation ( 1.5), le temps de propagation peut étre reformulérdan#@re suivante :

A5 =t, — 0ty +t. + 0t°

— (ty — t) + (5% — 6ta) (1.6)
Par conséquent, la mesure de pseudodistance est égale a:
p; = c.(t, —te) + c.(6t° — 6ty) = di + c.(0t° — oty
i =c( )+ ) =di +c( ) w7

= (@ —a))? + (= )+ (20— 20+ e (08 — 5t

Ou df est la vraie distance (ou distance géométrique) entre le satellite et le récepteu
(¢, y1, 2¢) Sont les coordonnées de I'antenne réceptricecgty;, z;) sont les coordonnées du
satellite dans le référentiel WGS84.

Dans des conditions de propagation réelles, un certain nombre de ph@®meénent a des er-
reurs additionnelles sus. On écrit alors; ,,, la pseudodistance mesuree :

PLm = di +c.(0t° — 0ty) + € (1.8)
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Ou €} est I'erreur de pseudodistance pour le satedligel'instantt.

€; peut étre développée comme la somme de plusieurs erreurs :
Pim = di — c.(0ty — 6ts) + I} + T7 +mi + wy (1.9)

Ou I} etTy sont les erreurs ionospherique et tropospherique que nous dgesog plus
loin ; mj est'erreur causée par les éventuelles réflexions des signayestle bruit du récepteur.

Pseudodistance par mesure de phase

Le principe de la mesure de phase est de comparer la phase du signadrée récepteur
a la phase du signal réplique théorique généré par le récepteur B P.e signal GPS étant
sinusoidal, cela revient a compter le nombre de cycles (ou périodes)&miesion et la réception
du signal. La distance parcourue par cycle est égale a la longueutedian

A= (1.10)

<
f

Ou f estla fréquence du signal. La mesure de phase peut donc se fd@re denx porteuses
L1 et L2 qui ont une longueur d'onde respective de 19,0cm et 24,4cm.

Le récepteur compare en réalité la phase du récegteard? la phase du signal émis par
le satellites. Il détermine alors la valeur du déphasalye entre ces deux signaux. La valeur de
Ay est comprise entre O et 1.

L'expression totale de la différence de phase est donnée par :

P, — ° = Ap + N* (1.11)
c=Ap

Ou N°¢ est le nombre de cycles (valeur entiere). Cette valeur est inconnueehteér et
s’appelle "I'ambiguité entiére". Elle peut étre déterminée par le récepteaida ke compteurs.
Cette opération nécessite cependant une étape d’initialisation. De pluge@psignal entraine
un saut de cycle et la valeur de I'ambiguité entiére n’est plus correcte irapligume forte impé-
cision. Le récepteur doit alors la déterminer de nouveau, ce qui renddarende phase moins
disponible. En pratique, les mesures de phase sont plutét utilisées paplesa@ons statiques
(comme la géodésie) et peu par le transport.

1.2.2.2 Lafréquence Doppler

L'effet Doppler est un phénomeéne qui se produit dés qu'il y a mouwneerare un émetteur
et un récepteur de signaux. Contrairement a la phase, les mesurdsiapp aussi disponibles
que les mesures de code. Les mesures Doppler peuvent étre utilisédse dand'améliorer les
performances en environnement contraint. Le décalage Doppler fasta@gmme la différence
entre la fréquence du signal recu (mesurée par le récepteur) ejl@frée du signal source (émise
par le satellite) [MEOQOG6]. Elle est déduite du rapport entre ces deux rémps comme exprime
par I'’équation suivante :
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|Uyet|| .cosf
fR 1- C
TR _ (1.12)
oo L |l
2

Ou fr et fr sont respectivement les fréquences recue par le récapttigmise par le sa-
tellite s ; v,y = U° — ¥, est le vecteur vitesse récepteur-satellite relatif ; Avele vecteur vitesse
satellite ety le vecteur vitesse récepteut est I'angle entre,..; et la droite LOS entre et s.

En utilisant une transformation binomiale, (1.12) devient (1.13) :

HﬁrelHQ + 3 ||17rel||4

e i) (1.13)

fR ||777'el||
= =(1- .cos0)(1 +
= (1= et cost)(

Or ||tye1]] << c. Par conséquent, les termes de rang supérieur peuvent étre négtigéa-
lité, pour des applications de précision, on peut ne considérer cettéodggae jusqu’au second
ordre [ZZGD].

Les mesures de décalage Doppler informent sur la vitesse radiale déesatky a une
mesure Doppler pour chaque satellite a chaque instant. La vitesse radidliees@cepteur est
liée a la vitesse relative récepteur-satellite par :

Py =1 = (0" —Uy).m5——=— = ||0° — Uy| .cosb (1.14)
R
En utilisant le terme de premier ordre de (1.13) dans (1.14) on obtient&sjan du rap-
port suivant :

fr _,  pa
pe1et (1.15)

FinalementA [, le décalage de fréquence Doppler, est exprimé par :

Afp = fr—fr~ 2 fp~ Lo (1.16)
Cc )\fT

Ou Ay, estlalongueur d'onde.

(1.16) exprime la différence entre la frequence du signal regu et aebggdal émis causé
par le mouvement relatif de I'émetteur et du récepteur. Quayig est positif, le satellite s’ap-
proche du récepteur sinahfr est négatif.

La mesure Doppler peut étre employée de plusieurs fagons dans le positient GNSS.
Soit elle peut étre utilisée comme une mesure supplémentaire, indépendantse positionner
et obtenir une meilleure estimation de la vitesse, soit elle peut étre employéléspeute code et
obtenir une meilleure précision [Bah09] et [Spa09].
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1.2.3 Critéres de qualité des signaux ou de la position

La qualité des signaux recus et de la position GPS calculée dépend derd#fffacteurs.
Ces facteurs peuvent étre appréhendés comme des indicateurs spécfiq la qualité des si-
gnaux regus ou sur la qualité de la position calculée. Dans cette sectianjntiaduirons les
principaux.

1.2.3.1 Lélévation et 'azimut

L'azimut et I'élévation peuvent caractériser (comme les coordonnéggsidion d’'un sa-
tellite par rapport au récepteur. Ces deux variables sont des me&angkesd.

L'azimut indique la direction du satellite vue par le récepteur dans le plandmbailz L'azi-
mut O indique le nord. Il peut donc prendre des valeurs comprises@ntra59°.

L'élévation définit I'angle entre le satellite et I'horizon dans le plan verticalvaleur de
I'élévation est comprise entre 0 et 90°. Certains récepteurs ne cardidgre les satellites ayant
une élévation supérieure a 10° car les signaux provenant de satelbtes lédévation subissent
généralement des perturbations de propagation importantes liees a @nséeade I'atmosphére
plus longue ou encore a une probabilité de réflexion plus élevée. L'aeinigtévation des satel-
lites sont communément représentés dans une figure appelée "skyplat ({i7).

SATELLITE SKYPLOT

WEST EAST

SOUTH

FIGURE 1.7 — Représentation de I'élévation et de I'azimut des satellites a un instaré ganun
skyplot

1.2.3.2 Le nombre de satellites

Un satellite est considéré visible lorsque son élévation est strictement pagtifiorqu’un
signal peut étre recu en provenance de ce satellite. Les satellites GR8ediimmt, méme en
environnement dégagé le nombre de satellites visibles peut varier audeotgnsps. En général,
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ce nombre est compris entre 6 et 12 satellites visibles a chaque instant. Oe paubégalement
varier en fonction de la latitude, puisque la constellation est moins densékasx p

Dans des environnements comportant des obstacles a la propagati@ndeas se nombre
peut également largement varier. Pour pouvoir se positionner en 3mjnimum de 4 satellites
visibles doit étre atteint. Ce critére est fortement lié & un autre critére casactda précision du
positionnement : le DOP.

1.2.3.3 LeDOP

Le DOP (Dilution Of Precision) est un critére purement géométrique quitdigala bonne
répartition des satellites a un instant donné. Plus les satellites seront éeanés des autres,
meilleur sera le DOP. En effet, la position de I'utilisateur est obtenue par tataidrqui consiste
a chercher le point d’'intersection de sphéres dont les centres swatédlites et les rayons les
pseudodistances. Quand les satellites sont éloignés les uns des &ursda, auperficie de 'aire
d’intersection, qui correspond a l'incertitude sur la position, est moiqdeglorsque les satellites
sont proches ou alignés.

Le DOP est calculé a partir de la matrice de covariance de la position doanéeud
repéere plan ou ENU (East North Up). Il existe plusieurs types de DOBom :

Vo2 +oZ+oitop
g

2 2 2
oz +o; +o;

— GDOP (Global DOP) GDOP =

— PDOP (Precision DOP)PDOP =

g

2 2
— HDOP (Horizontal DOP) HDOP = @

o

— VDOP (Vertical DOP) ¥ DOP = 7
g
— TDOP (Time DOP) TDOP = 7
g

Ou (02,02, 02) sont les variances sur la position dans le repére ENk} ¢ variance sur

erYno

l'inconnue de temps.

Les valeurs de DOP sont calculées en supposant que les satellitee@men LOS. En
effet, ces valeurs peuvent étre déduites de la matrice d’obsenddti@efinie au chapitre 2) qui
fait intervenir les distances satellite-récepteur. Dans le cas d’'un postitemt 3D, le GDOP ou
le PDOP sont généralement employés. Pour le PDOP, 4 seuils peuvealdfétie :

— PDOP inférieur a 3, I'incertitude sur la position est faible.

— PDOP inférieur & 6, I'incertitude sur la position est moyenne.

PDORP inférieur a 9, l'incertitude sur la position est large.
PDOP supérieur a 9, la position est a exclure.

En milieu urbain, le DOP se dégrade énormément lorsque I'on est danshyancqui
concentre les satellites regus dans une zone de ciel réduite ou lorsysatekites sont alignés
dans la direction de la rue créant ainsi une mauvaise répartition satellitaire.
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1.2.3.4 Laforce du signal

Le rapport entre la puissance du signal et la puissance du bruitegtfonmation impor-
tante pour toute application des GNSS. La force du signal peut étre ume liadication de la
qualité du signal regu et donc de la mesure de pseudodistance déduifiiet-tes réflexions ou
diffractions des signaux sur I'environnement atténuent le signal ebentgnt le bruit. Ces pertur-
bations impactent donc sa force en I'affaiblissant. Il existe deux mesatgantes de ce rapport
qui sont la densité signal a bruddfrier-to-noise ratio: C'/Ny) et le rapport signal a bruisignal
to noise ratio: SNR).

Les différences entre ces deux termes étant souvent mal connusspraposons dans la
suite de cette section de les définir en nous basant sur [PJ10].

Définition du SNR :
L'unité du SNR est le dB. Il exprime le rapport entre la puissance du lsia puissance du
bruit dans une largeur de bande donnée. Son expression esedmm&quation qui suit :

SNR=S-N (1.17)

Ou S est la puissance du signal en dBm ou dBW et N est la puissanceitddirs une
largeur de bande donnée en dBm ou dBW.

Définition du C'/Nj :
L'unité du C'/Ny est le dB-Hz. LeC /N, exprime le rapport entre la puissance du signal et la
puissance du bruit par unité de largeur de bande. Son expresslarsesiante :

C/Ny=c—(N—BW)=C—Ny=SNR+ BW (1.18)

Ou C est la puissance de la porteuse en dBm ou dBy\est la densité de puissance du
bruit en dBm-Hz ou dBW-Hz et BW est la largeur de la bande d’obseivatio

Dans le domaine du GNSS, un signal de bonne qualité @Ay sur le code (C/A) d’au
moins 38-40 dB [VMPDO08a]. En général les récepteurs n'accepttgs signaux en dessous
de 30 dB-Hz mais les générations récentes de récepteurs hautes sensibditent une gamme
de signaux plus large.

La puissance recue moyenne du code C/A est d’environ -160dBWofsidere générale-
ment une puissance moyenne de bruit entre -200 et -204 dBW, cemue @ffectivement, comme
dit précédemment, une valeur moyenne(geV, de 40dB-Hz 160 + 200). Pour le code P, la
puissance recue moyenne est de -163dBW sur L1 et -166dBW s@d<2mesures seront donc
plus sensibles aux réflexions (et les mesures sur le code P seromhdimsadisponibles que celles
sur le code C/A) et auront des valeurs@gN, plus faibles (comprises entre 10 et 35dB-Hz). De
plus, leC/Ny pour un satellite donné varie également selon I'élévation du satellite. Il ast ég
lement important de noter que méme si deux récepteurs différents utilisentrla eréienne au
méme instant, leur mesure d& N, peut étre différente. Ceci peut s’expliquer par des structures
différentes au niveau des corrélateurs.
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Choix entre le SNR et leC'/Ny :

Le C/Ny, contrairement au SNR, fournit une indication de la qualité du signal guigspen-
dante des étapes d’acquisition et de poursuite du signal (figure 1e4}.dbalement indépendant
de la largeur de bande du récepteur, ce qui permet de traduire réelldenargualité des signaux
recgus.

Le SNR est utile pour I'évaluation des performances d’acquisition et despite d’'un
récepteur car il est estimé au niveau des corrélateurs.

Dans notre étude, la mesure de la force du signal sera utilisée pourteossta signal a
été perturbé durant sa propagation et non pour constater despanimes du récepteur. C'est pour
pourquoi, nous avons choisi d’utiliser &/ Nj.

1.2.4 Les autres systemes de positionnement satellitaire nmaiaux

Actuellement de nouveaux systemes de positionnement satellitaires a couveondiale
sont en développement (Galileo et Compass) ou en train d'étre remis leitagiqgn (Glonass).
Dans cette section, nous décrirons le systeme Glonass (russe) gasesnéis opérationnel et
puis, le systéme Galileo (européen). Nous conclurons en introduisaygténe Compass (chi-
nois).

1.2.4.1 GLONASS

Ce systeme de positionnement par satellites est assez différent du systénmia et a
déja connu deux versions. La premiére version de Glonass fut acbavEd96. Le systéme était
alors composé de 24 satellites (21 pour étre opérationnel + 3 supplém&ntaareonstellation
Glonass est répartie sur 3 plans orbitaux, a une inclinaison de 64,88 aftitnde de 19100km.
La période de révolution des satellites est de 11h15min. Vu du sol, il faulr8 pour retrouver la
méme configuration satellitaire. Le systéeme de coordonnées est le PZ-&¢st€me de coordon-
nées étant trés différent de WGS84 une étape primordiale de transformettoordonnées devait
alors étre faite pour calculer une position a partir des constellations Glen@ssS. Deux types de
signaux (comme pour GPS) sont transmis et donc deux types de semiabisgmnibles : le pre-
mier & usage civil et le second réservé a un usage militaire. Contrairemé&m$, I'identification
des satellites se faisait par FDMA (Frequency Division Multiple Accegsaetonséquent chaque
satellite transmet son message de navigation sur sa fréquence prop@)J4fcLes stations de
contrble réparties sur le territoire russe transmettaient les correctiorssealiites.

Apreés la chute de I'Union soviétique, les pouvoirs publics baisséresttdement le budget
alloué pour Glonass et en 2000 seulement 6 satellites étaient toujourtiap@ks. Depuis, les
autorités relancent le systéme et ont décidé de le moderniser. Une ngéradiation de satellites
est lancée (actuellement 19 satellites). Ces satellites se nomment GLONABISsbu( Modi-
fied). Quelques changements notoires sont a constater dans cettdbengérération. En effet, le
systeme utilise désormais un nouveau systeme de coordonnées nomméZPZe0didant avec
le WGS84. Le systéme est interopérable avec GPS et Galileo. Une nowdmdieaton de satellite
est d’ores et déja en prévision, GLONASS-K, avec un ajout technimpertant qui sera I'identi-
fication CDMA pour pouvoir disposer d’'une meilleure interopérabilité avealdres systemes.
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1.2.4.2 Galileo

L'Europe désire disposer de son propre systéme de navigation phitesateGALILEO.
L'Union Européenne souhaite ainsi supprimer sa dépendance amsysiiitaire américain ac-
tuel, le GPS. Le systeme est actuellement en développement et les premieessievraient étre
opérationnel en 2014. Sa constellation sera composée de 30 satellitesnpés selon trois or-
bites MEO (Medium Earth Orbit) planes circulaires, a 23222 km d’altitudeest ane inclinaison
de 56 degrés. La période de révolution des satellites est de 14h21miri,\aedy sol donne une
période de 10 jours. Chaque satellite a a son bord deux types d’hottmgéjaes : rubidium et
masers a hydrogéne.

La spécificité de Galileo est d’étre un systeme civil et de transmettre desations d'in-
tégrité dans ses message de navigation. Galileo fournira 5 servicesmiff@ouvant étre gratuit
ou payant :

— Le service ouvert (OS pour Open Service) : C'est le service de, lggatuit, qui cor-
respond a I'utilisation civile actuelle du GPS. Dans ce cas, la position skxdéade
maniere classique.

— Le service commercial (CS pour Commercial Service) : Ce service sitmasvraisem-
blablement une redevance. Il permettra d’obtenir de meilleures perfoesate locali-
sation (pécision, intégrité, continuité de service).

— Le service de sauvegarde de la vie (SoL pour Safety of Live) : G#iceevise a fournir
aux applications sécuritaires une garantie de haute intégrité (authentifdasieignaux,
certification et garantie de service).

— Le service réglementé (PRS pour Public Regulation Service) : Ce sedsesvé
s'adresse a des utilisateurs gouvernementaux remplissant des missotfis|sps qui
nécessitent des performances de localisation accrues. Le PRS utilBeses signaux
résistant aux interférences.

— Le service de recherche et sauvegarde (SAR pour Search Andid®Reervice) : Ce sys-
teme permettra de localiser les balises de détresse et sera interopéraliesysteéme
existant COPSAS-SARSAT.

Les satellites Galileo émetteront 6 différents signaux (L1F, L1P, E6A, EGB, et E5SB)

sur 3 bandes de fréquence (E5, E6 et E2-LBHEEHO06]. La bande E5 s'étend de 1164 MHz a
1215 MHz, la bande E6 de 1200 MHz a 1300 MHz et la bande L1 de 1558 ¢Mt592 MHz. De
plus, quatre de ces signaux ont également des versions en quadepirase ne transportant pas
de données (L1Fp, E6Cp, E5Ap et ESBplPour chacun des services les signaux seront combinés
comme montré dans le tableau 1.1.

| Service| Siganux |
(O L1F L1Fp, E5A, E5B, E5Ap, ESBp
CS L1F L1Fp, E6B, E6Bp, ESA, ESB, ESAp, ESBp
SoL L1F L1Fp, E5SA, E5B, ES5Ap, ESBp
PRS E6A, L1P

TABLE 1.1 — Répartition des différents signaux pour chaque service

Dans les mémes bandes de fréquence, Galileo sera interopérable &et GFONASS.

3. Labande E2-L1-E1 est également appelée bande L1
4. Le "p" signifie "pilot" pour signaler que ces signaux ne transportaside données
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Le segment de contrble sera composé d’'un réseau de stations au sol :
— 2 centres de contrdles,

5 stations de TTC (Tracking, Transmission and Control),

10 stations de transmissions de données vers les satellites,

40 stations de réception des signaux Galileo (sensor stations),

— 1 centre dédié a I'intégrité.

Toutes ces stations seront réparties mondialement.

Galileo a été congu dans le but de disposer d'un systéme de localisatigulusair et plus
précis. Ce systeme est notamment orienté vers des applications transpmmttiennera de pair
avec EGNOS (figure 1.10).

De plus, I'utilisation de 30 satellites supplémentaires en combinant GPS et Galiteo pe
mettra d’obtenir une meilleure précision, disponibilité et continuité de serviaes @ futur, ces
performances accrues permettront d’envisager des applicationsupkssasbase de localisation
GNSS.

1.2.4.3 Beidou

Enfin, la Chine se dote de son propre systéme de radionavigation. Cae\s&iga composé
de 30 satellites en orbites MEO et 5 satellites géostationnaires pour améligrerftasnances de
localisation régionalement. Ce systéme est prévu pour étre opératiorZ@l 2avec une couver-
ture régionale et en 2020 avec une couverture globale. Les satellitesuBeid Compass) auront
une révolution de 12h, une inclinaison de 55° et une altitude de 21000kax. $2gvices seront
proposés. Un service dont I'objectif de précision est de 10m et wmicsenéservé pour un usage
militaire.

1.3 Les perturbations atmosphériques du signal et autres erreurs
modélisables

La propagation des signaux peut étre perturbée a plusieurs niveaurele représente la
figure 1.8. Les premiéeres sources d’erreur sur les mesures deopéstadces que nous évogquerons
dans ce mémoire sont des erreurs indépendantes de I'environnenaretlqai par conséquent
surviennent méme en environnement dit "open sky" ou dégagé. Nouonm@rons les erreurs
d’horloges, puis les erreurs liées a la traversée de I'atmosphérepyésentent le poste d’erreur
le plus important. Néanmoins ce type d’erreurs est modélisable et en partgeable. Nous ne
considérerons que les erreurs sur les pseudodistances de code.

1.3.1 Erreur d’horloge Satellite

Les satellites ont a leur bord des horloges atomiques qui contrdlent tosigsdeations de
temps et notamment la génération du signal diffusé. Ces horloges satéffration tres stables.
Mais en pratique, elles ne sont pas parfaites et dérivent trés |égédrearerapport au temps
universel. La station de contréle principale détermine et transmet les gagande correction
d’horloge aux satellites qui ensuite les diffusent dans leur messageidatian. La correction de
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FIGURE 1.8 — Représentations des différentes erreurs de propagation

I'erreur d’horloge satellitét,;; peut se calculer comme suit [ARIO4] :
Stear = agy + apy- (t —toe) +agy. (t —toe)” + Al, (1.19)

Avecay, le biais d’horlogeq, la dérive d’horlogeq , la dérive de fréquence,. le temps
de référence, le temps courant eht, la correction des effets relativistes.

La correction des effets relativistes ce calcule de la maniére suivant®4pR

At, = F.e.V/A.sin (Ey) (1.20)

Avec e I'excentricité de I'orbite du satellited la valeur du demi-grand axe de I'orbite du
satellite, ), 'anomalie de I'excentricité de I'orbite du satellite qui sont tous trois des parameé
orbitaux transmis dans les éphéméridés; # = —4.442807635.10~'° une constanteest
la valeur universelle de la gravité terrestre & célérité).

1.3.2 Corrections des erreurs ionosphériques

La ionosphere est une couche dispersive de I'atmospheére formiepaisation des radia-
tions ultraviolet solaire. Son altitude est comprise entre 50 et 1000 km. Ler$eseyde ce milieu
par le signal GNSS entraine des erreurs sur I'estimation de la pseudodistan

En ne considérant que le terme d’erreur liée a laionosphere, les mdsyssudodistances
peuvent étre reformulées comme dans les équations suivantes :

Pir, =di + i1, (1.21)
PiL, =di +If 1, (1.22)
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L'erreur due a la ionosphére peut étre corrigée en utilisant destetoebi-fréquences.
En effet, deux signaux émis silin et surLs suivent exactement le méme trajet du satellite au
récepteur. De ce fait, les perturbations seront identiques sur les gaus [DBP"05]. Nous
appeleronsy, le terme de I'erreur lié a ces perturbations. De plus, le milieu étant dispensigur
ionosphérique est proportionnelle a l'inverse du carré de la fréguenc

s A
L, = T% (1.23)

1

s A
Ly, = 7f§ (1.24)

2

En substituant I'équation 1.21 dans I'équation 1.24, on obtient :

2

=l (1.25)

t,L2 f2 t,Ly :
Lo

Puis, en utilisant les équations 1.19, 1.22 et 1.25, la différence desquiistashces suf.q
et Lo peut étre exprimé comme suit :

/i
Pery = Piry, =Lip, =L, = Iip, (1 - le (1.26)
Lo

Et par conséquent I'erreur pour la pseudodistaibicest donnée par I'équation 1.27 :

2
A
Ii,

Les récepteurs GNSS ne sont pas toujours des récepteurs biffcéguka correction pré-
cédente n'est donc pas toujours possible. Dans le cas de réceptetnéopaence, la correction de
I'erreur ionosphérique se fait par I'utilisation de modéle. Il existe de nembmodeles pouvant
étre utilisés. L'algorithme 1 présente le modéle de Klobuchar [Kl096]. Ce laddgs répandu est
un modele mono-fréquence utilisant les parametres orbitaux et I'élévatisatellite.

Remarque sur le choix du modéle :

Nous sommes conscients que le modéle de Klobuchar n’est pas le modéletd&iptas précis.
Nous pourrions par exemple utiliser un modeéle bi-fréquence [DB#P. Cependant notre travail
s'inscrit dans un contexte d’applications transport. Le co(t du régegtant parfois un critere
important pour équiper une flotte de véhicules, nous faisons le choix cButiless modeles mono-
fréquence.
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Algorithme 1 Modéle de Klobuchar pour la correction ionsophérique mono-fréguenc
1) Calcul de I'angle centré sur la Tenie:
U =0.0137/ (F 4+ 0.11) — 0.22
2) Détermination de la latitude subionosphérigye:
by = Dy + V.cosA

si®; > 0.416 alors

d; = 0.416

fin si

si®; < —0.416 alors
d; =-0.416

fin si

3) Calcul de la longitude subionosphériquge:
Ar = Ay + (V.sina/cos®r)
4) Expression de la latitude géomagnétigyg :
®,, = O7 + 0.064cos (A\; — 1.617)
5) Expression du temps local,au point subionosphérique :
t = 4.32% 10*\; + GPStime

sit > 86400 alors

t =1t — 86400
fin si
sit < 0 alors

t =14 86400
fin si
6) Estimation du facteur d'inclinaisoh :

F=1+16%(0.53— E)®

7) Enfin, Calcul du retard ionosphériqiig,,, :

27 (¢ — 50400)
» — 27 (L = 50400)

3
D,
. n=0

Si |x| > 1.57 alors

,Tiono = Fx (5 * 10_9)
sinon

> $2 1‘4
,Tiono:F* 5*1094—7;)04”_@?”* (1_ 2+24>

fin si
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1.3.3 Corrections des erreurs troposphériques

La troposphére est la couche basse de I'atmosphére. Elle est comprse8 et 15 km
d’altitude. Ici les retards de propagation sont liés a des parametres olétpgues (température,
pression, humidité) mais également a I'élévation des satellites.

Les erreurs liées a la traversée de la troposphére par le signal dartdde de 2m lorsque
le satellite est au zénith et de 30m lorsque le satellite a une élévation de 5°.

Le retard troposphériquis™° se définit comme une intégrale dont le résulat est la somme
de deux termes [DBFO5] :

Avecd,, la partie séche de la réfractiaf),, la partie humide de la réfractiod;*” I'in-
dice de la partie séche 8t 7’ I'indice de la partie humide.

La composante séche contribue &9€u retard troposphérique. L'expression de son indice
est donnée par I'équation suivante :

P
NUTPds = T7.64 T (1.29)

Ou P est la pression €l la température.
Nous exprimons ci-dessous I'expression de l'indice de la composante éumid

E E
NIroPogs — —12.96 « 7 3718 x 10° % - (1.30)

Ou E est la mesure d’humidité.

La composante humide est la plus difficile a modéliser. C’'est pourquoi iteeris trés
nombreux modéles pour corriger le retard troposphérique. Un apercesimodéles peut étre
trouvé dans [PS96] et notamment dans notre étude, nous utiliserons le mbtEddeld.

L'effet des biais troposphériques affecte principalement I'estimation deldeur de la
position.

1.4 Les systemes d’augmentation

En complément ou alternative de ces modéles, des systémes de correstimesiges
ont été développés pour améliorer les performances des systemestibapesent satellitaires
mondiaux. Ces systémes ont souvent une couverture restreinte. i@snamces de localisation
ainsi obtenues sont plus précises méme si ces dernieres sont fortEpendantes de la distance
qui sépare le récepteur de la station de base.

Avant de présenter le systéme EGNOS, nous allons introduire le princi@®8ulifféren-
tiel qui permet de réaliser ces corrections.
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1.4.1 Le GPS Différentiel

Le GPS Différentiel (ou DGPS : Differential GPS) permet d’améliorer lequmances
de localisation d’'un récepteur GPS. Le systéeme DGPS est constitué deipugtions de base
réparties au sol. La position de chacune d’entre elles doit étre conegepagcision. Ces sta-
tions enregistrent en continu les observations GPS et notamment les ghséamites. Comme la
position de la station est connue, les effets atmosphériques, relativistestdars d’horloges et
d'éphémérides peuvent étre estimés trés précisément. Ces correctibatose diffusées par si-
gnal radio. Lors de la réception du message de correction, plus léeéacspra proche de la station
de base, plus les corrections seront efficaces. La figure 1.9 schetegirincipe du DGPS.

— Signal GPS regu par la station

- - Signal GPS regu par le véhicule|
- Corrections envoyées par la

L station

Station de base Véhicule

FIGURE 1.9 — Principe du GPS Différentiel

Le terme DGPS s’applique a toutes les utilisations de ce principe, que ce saippléca-
tions a couverture tres locale (comme dans le cas de référence au sxepgrie dans le cas d'un
réseau installé par un géometre), ou dans le cas de réseaux a caurdgionale (comme dans le
cas des augmentations satellitaires).

1.42 EGNOS

Les systemes a couverture régionale sont de deux types, soit SBASiESBased Aug-
mentation System), soit GBAS (Ground Based Augmentation System). Le GBASe aug-
mentation locale proche du DGPS et standardisée par 'OACI (OrganisigitAviation Civile
Internationale) [EGNQ9]. Dans le cas d'une augmentation SBAS, desisigratellitaires supplé-
mentaires sont diffusés par des satellites géostationnaires et dans Esd@BAIS la correction
est envoyée par des signaux radio terrestre.

Nos acquisitions ayant été réalisées exclusivement en France, npuéseaterons donc
que le systeme SBAS européen EGNOS. Mais il en existe de nombreux apérasionnels ou
en développement représentés sur la figure 1.10.

EGNOS (European Geostationary Navigation Overlay System) est le sydténggnenta-
tion satellitaire européen. Le but d’EGNOS est d’améliorer les perforezade localisation des
systemes GNSS pour les utilisateurs situés sur le territoire européercohegbsé de trois satel-
lites géostationnaires (ARTEMIS PRN 124, AOR-E PRN 120 et IOR-W PR6I[EGNO09]) et
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FIGURE 1.10 — Répartition mondiale des systemes d’augmentation [Hei08]

d’'un réseau au sol de 40 stations de positionnement et de quatre ckentasrole. Actuellement
ARTEMIS et AOR-E sont opérationnels et IOR-W est un satellite de test.

Depuis fin 2009, le service ouvert (OS - Open Service) d’EGNOSiggbdible. Les deux
fonctionnalités principales de ce service sont [VT@B] :

— Le GNSS Integrity Channel (GIC), les satellites diffusent des informatibimtégrité
sur les constellations GPS, GLONASS et EGNOS. Lintégrité des satellites Gsdita
aussi diffusée par la suite. Ce service contient notamment le servicy-8&iafe qui
fournit une alerte d’intégrité sur tout dysfonctionnement possible dgmas GPS dans
un délai de 6 secondes.

— Le "Wide Area Differential" (WAD), les satellites diffusent des correasidifférentielles
pour améliorer la précision. Ces corrections sont plus précises quertestons obte-
nues par les modeéles classiques. Les erreurs ainsi corrigées sentel@s ionosphé-
riques, les décalages d’horloge satellite et les corrections d’orbite.

De plus, sur le WAAS (le SBAS ameéricain), il existe une troisieme fonctionnalitéest
le "Geo Ranging" (R-GEO). Les satellites SBAS sont alors considérm@seodes satellites de
positionnement supplémentaires. Par conséquent, si les signaux engmog de trois satellites
géostationnaires sont disponibles, le récepteur dispose alors de troieemds pseudodistances
supplémentaires pour estimer la position. Cette fonctionnalité n'a jamais été misenae sur
EGNOS mais pourrait cependant I'étre sur la version 3 du systéme, gaiitt&tre opérationnelle
en 2020.

EGNOS utilisé en complément de GPS permet d’'atteindre une précision deeladedl
a 3m. Ce systeme s’adresse a tout type de transport (aviation-civile, mailinggrestre). Ce-
pendant ses spécifications sont surtout définies pour I'aviation et iaenetr EGNOS est donc
aujourd’hui surtout appligué dans ces domaines.

Pour une application terrestre, I'un des problemes est le masquagentassign effet, les
satellites EGNOS étant géostationnaires, ils sont situés au dessus deelggeaqui leur donne
une élévation faible (environ 30° pour le satellite AOR-E dans la région d¢ bifienté sud. Dans
des environnements contraints, comme l'urbain dense, le récepteur ma pbliser les correc-
tions EGNOS en continu ce qui changera constamment les performanoesiatiel a plupart des
récepteurs grand public utilisent aujourd’hui les signaux EGNOS qilsadnt disponibles.

L'objectif des systémes d’augmentation est la correction d’erreurs coesrauiéchelle
régionale. Des récepteurs proches subiront en effet les mémesseamasphériques. Par contre,
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il n"est pas possible de calculer a large échelle les erreurs liées a daneiment local.

1.5 Les perturbations locales en milieu contraint

La réception des signaux GNSS est perturbée par I'environnemetfitepde I'antenne. Les
problémes liés a I'environnement proche de I'antenne sont difficiles @éaepder d’abord parce
que, par définition, ils sont locaux et varient d’'une rue a I'autre ensaitéls peuvent avoir un
caractere aléatoire. En effet, en environnement réel, certains olsgtadent pas fixes (véhicules,
piétons,...) ou changent au cours du temps (construction de batiments, végétatjoii,parait
complexe d’anticiper leur impact sur I'erreur de pseudodistance. Qégripations peuvent se
manifester par deux phénomeénes : le masquage ou la réflexion des signaux

1.5.1 Le masquage

L'un des problémes majeurs de l'utilisation des GNSS pour le transporstierrest le
probléme du masquage. Le masquage se produit lorsque le signal LGSOEBight), encore
appelé signal direct, est bloqué par différents obstacles. La fréguisces masquages et leur
nature dépendra de I'environnement traversé par le véhicule. DaREM?2], les auteurs ont
proposés un classement de ces environnments en fonction de la haegeninstiacles et de la
largeur des rues. Cependant, d’autres éléments a caractéres agadaivent également générer
des masquages comme par exemple les véhicules circulant a proximité.

La figure 1.11 est une représentation de type skyplot des positiongiddites recus lors
d’'une acquisition statique, dans un canyon urbain. Les positions ddgesatians le temps sont
représentées par les croix de couleur. Le trait continu représenteatiélé des masques tout
autour de I'antenne de réception. La figure 1.12 représente la posisquodes de mesure dans
la rue. Sur le skyplot, nous remarquons que certains satellites (les satellit8s ¥4 et 23) se
trouvent sous la ligne d’horizon du ciel visible. Les signaux provedartes satellites ne peuvent
donc étre regus en LOS. Par conséquent ces signaux sont regsiséffexions.

1.5.2 Lesréflexions

En environnement contraint, les signaux peuvent subir de nombreertagyations liées a
la propagation du signal et en particulier des réflexions, diffractiaffestbns ou obstructions du
signal par des obstacles proches de I'antenne. La propagation das»si@NSS peut étre appré-
hendée comme celle de faisceaux lumineux selon les lois de I'Optique GéoméDigdistingue
plusieurs états de réception représentés figure 1.13. Sur cette figsigndé (a) représente une
réception LOS. Le signal (b) est bloqué par un obstacle. Le signas{egcu en multitrajet, c’est-
a-dire que le récepteur recoit le signal en trajet direct et un échae aperéflexion. Enfin, on
appellera le signal (d) "trajet alterné" ou NLOS (Non LOS) car le sigsategu en I'absence de
signal direct.

Il existe différentes actions possibles sur le récepteur pour filtrer,usttéu encore élimi-
ner les trajets réfléchis du signal recu. Ces traitements peuvent étréséalisiveau des trois
différents blocs de 'architecture d’'un récepteur (figure 1.4).
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FIGURE 1.11 — Représentation d'une acquisition de données GPS et des obdterdem skyplot

FIGURE 1.12 — Plan du site d'acquisition. L'emplacement d’acquisition des donrstesazqué
par un point rouge.

1.5.2.1 Sélection des signaux lors de I'acquisition

Le choix de I'antenne peut étre une premiére action pour atténuer I'impdet réflexion
des signaux. Il existe plusieurs types d’'antenne a cet effet, les phimsies étant les antennes de
type Choke Ring, a plan absorbant ou polarisée.

L'antenne Choke Ring est généralement constitué de 3 a 5 cerclesntiiooes autour
de I'antenne centrale. Ce type d'antenne est particulierement effioacegpeter les signaux avec
une basse élévation ou provenant du sol et les multitrajets. L'emploi dhteane a plan absorbant
a le méme effet.

Le principe de I'antenne polarisée est différent. Lorsque le signal &P&fléchit, son
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FIGURE 1.13 — Différents états de réception pour les signaux GNSS

amplitude et sa phase changent. Le signal GPS a une polarisation cirdutétiee La polarisation
devient circulaire gauche lorqu’il y a une réflexion. En utilisant unerarggolarisée, il est donc
possible de rejeter les signaux n'ayant pas la bonne polarisation.ighément, la polarisation
peut de nouveau changer pour chaque réflexion supplémentaireJd 3Bt par conséquent, sile
nombre de réflexions est pair la polarisation sera circulaire droite.

Toutefois, le choix de I'antenne a un codt sur le systéme d’acquisition e lfencom-
brement de ces antennes est non négligeables.

1.5.2.2 Mitigation des multi-trajets au niveau du bloc traitement du sigal

Le traitement des réflexions peut également se faire au niveau du btemeat du signal.
Deux actions différentes sont généralement employées [MBZ08].draipre est la modification
de la boucle de poursuite par I'emploi de "narrow correlator”, "strajyeetator" ou encore de
"MET" (Multipath Elimination Technology). La seconde est I'estimation desaigndirects et
des signaux réfléchis par I'emploi des méthodes "MEDLL" (Multipath Estimaiieay Lock
Loop), "modified RAKE DLL" ou encore "MMT" (Multipath Mitigation Technaly).

Mais toutes ces techniques rencontrent des difficultés lorsque le siggalet le signal ré-
fléchi est court et plus particuliérement dans le cas des méthodes middifiauicle de poursuite.
De plus, I'emploi de ces techniques complexifie I'architecture du réceptdlueredevient donc
plus codteux.

Dans notre étude, nous nous concentrerons sur le cas générarg téegpiaur de position-
nement qui est le cas du trajet alterné. En effet, comme le pic de corrélateptosit simplement
décalé et que le trajet direct n’existe pas, les corrélateurs ne pouampenser le retard induit et
les pseudodistances seront toujours erronées.

1.5.2.3 Solutions au niveau du bloc d’estimation

Enfin quelques derniers traitements peuvent étre envisagés sur le sfiotdteon de la po-
sition". Nous parlerons dans ce paragraphe de la sélection des gisgadoes, de I'algorithme
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RAIM (Receiver Autonomous Integrity Monitoring), du choix d’'un systémeiti-capteurs et en-
fin de 'amélioration du filtrage statistique.

Sélection des satellites

La qualité des mesures de pseudodistances peut étre appréhentidecpiééres énonceés
dans la section 1.2.3. Dans un récepteur, la sélection se fait générafmment valeur seuil en-
deca de laquelle la mesure associée est rejetée du calcul de positioritdres employés sont le
plus souvent I'élévation du satellite etd& Ny. Dans la littérature, on peut également trouver des
méthodes plus algorithmiques comme la classification proposée dans [WGO07].

Cependant, en environnement contraint, la visibilité satellitaire est sousibte £t une
politiqgue d’exclusion trop sévere peut mener a une augmentation de I'imdisiié de la po-
sition. De plus, I'exclusion des satellites maodifie la répartition géométrique deltitea et par
conséquent, peut augmenter le critére DOP et mener a des estimationgida pbsrrantes.

Une autre méthode moins restrictive pour la sélection des satellites est I'erralgn-d
rithme d’intégrité. Une définition possible de l'intégrité est donnée dans [BMO

Définition 1 "L'intégrité se définit par I'aptitude du systéme a alerter en temps utile I'utilisate
de son impossibilité de fournir le service de positionnement dans les comsditi@mdues.”

De ce fait, lorsque le positionnement n’est pas assez précis, une a€éiionirthtion de la
mesure fautive peut étre envisagée. Dans le domaine du GNSS, I'algodthtégrité le plus
souvent utilisé est I'algorithme RAIM.

RAIM

Le principe de I'algorithme RAIM repose sur la redondance de mesufegdtision d'une
mesure identifiée comme défaillante [Bro92]. L'algorithme peut se décompogeois parties :

— Détection du biais de position.
— ldentification du satellite fautif.
— Exclusion du satellite fautif de la solution de navigation.

Pour que I'algorithme fonctionne il faut que le systéme soit surdéfinit-&afire, qu'il faut
au moins avoir des mesures de pseudodistances en provenance dété&ss&@emme dit avec
la méthode précédente, cette situation n'est généralement pas appdamidie cas de I'urbain
(méme si ici une vérification est faite et notamment sur le DOP). De plus, lesrsades para-
meétres du RAIM découlent d’exigences de l'aviation et ne sont dono@esssairement adaptés
au transport terrestre. Toutefois, dans des applications a caraétéréare, I'information d'in-
tégrité est fondamentale et il serait trés utile de pouvoir disposer d’'uMRAlapté au transport
terrestre.

Approche multi-capteurs

L'approche multi-capteurs a pour but de compenser le manque derparfoes d’'un sys-
téeme GNSS en ajoutant des capteurs supplémentaires au systéme de localigatiirsionnant
I'information provenant des différents capteurs. Plusieurs captewrgept étre employés. Nous
pouvons citer notamment la fusion avec une centrale inertielle [SMWO08}, @ave@dométre ou
encore avec les informations d’une carte [LBCNO5].

Dans l'approche multi-capteurs plusieurs stratégies de fusion de l'infammaont pos-
sibles. La premiére est de ne remplacer le GPS que lorsque sa mesustida piest pas dis-
ponible, dans ce cas seule 'indisponibilité de la position est traitée. La teedfatégie est de
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fusionner les positions (ou les informations amonts comme les pseudodijtanga®venance
de tous les capteurs et donc d’affecter un poids sur chaque informB@ms cette stratégie, la
détection des signaux réfléchis peut étre un avantage car cela pmetiperde mieux pondérer la
position GPS.

Toutefois, a I'instar du récepteur GNSS, chaque capteur a égalernsénteavénients. Les
odometres et les centrales inertielles nécessitent une initialisation et déivesurs du temps. La
position doit alors étre régulierement corrigée a I'aide d’une positioriggésouvent donné par le
GPS). Cette dérive est notamment causée par les problémes de modélisatemncdpteurs. Les
cartes sur lesquelles sont repositionnées les points de mesure goédfmment d’'imprécision
d’autant plus difficiles a quantifier gu’elles ne sont pas constantes lgm¢aieur, ni la direction
du biais). Enfin, I'ajout de capteurs supplémentaires entraine unechdugsix du systéme de
navigation.

Filtrage statistique

Enfin la partie estimation de la position peut également étre améliorer en pesnzornpte
I'évolution des modéles d’erreur. C’est le choix que nous avons fait potre étude. Les diffé-
rentes méthodes de filtrage pouvant étre appliquées au GNSS sendtgisddens le chapitre 2,
les modéles d’erreur employés dans le chapitre 3 et 'emploi de ces modélesadsolution de
navigation dans le chapitre 4.

Dans ce chapitre, nous avons introduit les prinicpes de fonctionneregei@NSS base du
GPS mais en mentionnant les autres constellations existantes ou émergetteéaau@iplicité de
systémes a vocation interopérable permet d’envisager I'emploi de récepudti-constellations.

1.6 Efficacité d'un récepteur multi-constellations

Actuellement de nouveaux types de récepteur GNSS sont étudiés, gid&looire com-
mercialisés (il existe notamment des récepteurs GPS/GLONASS compatible'sgiil de ré-
cepteurs multi-constellations. En effet, lorsque tous les systémes de ragaiimn introduits
précédemment (Galileo, GLONASS, Beidou,) seront pleinement opérationnels et lorsque ces
systemes seront interopérables, il sera possible de déterminer unerpagi@otir de plusieurs
constellations différentes. Nous allons montrer dans cette section qaiél's&érét de tels récep-
teurs. Nous discuterons principalement dans cette section de la combidai€R et Galileo.

1.6.1 Amélioration de la disponibilité

L'utilisation de plusieurs constellations permettra de disposer d’'un nomtsatdkites vi-
sibles plus important a tout instant. Si I'on considére par exemple I'utilisatiatedg constella-
tions (GPS et Galileo), le nombre de satellites disponibles pourrait étre coempris12 et 24 a
chaque instant de mesure. En environnement contraint cependartiglesnpenes de masquage
et de réflexion des signaux seront toujours présents. Le tableau 1tPenteplisponibilité des
solutions et les GDOP pour le GPS seul et pour une couverture GPSilebGRans ces envi-
ronnements, si la disponibilité est effectivement augmentée lors de I'utilisditimnpositionne-
ment multi-constellation, le nombre de signaux recus en LOS n’est pourtgotite pas suffisant
(moins de 50%) pour garantir un positionnement précis.

Dans le tableau 1.2, nous avons également affiché la disponibilité d’uritigerRAIM.
Cependant, le principe d’exclusion d'un signal impose, pour garantispedibilité du service de
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position, de recevoir au moins 5 satellites. Pour cette raison et parceamsded environnements
urbains, il est fréquent d'observer plusieurs mesures défaillamedtanément, le RAIM n’est
pas une solution optimale dans des environnements contraints méme lors deil@enpialti-
constellation.

Le tableau 1.2 montre également que, dans un environnement urbain, iz me®OP est
souvent élevée. Ceci est di a la mauvaise répartition des satellites. ®aas, pour assurer la
disponibilité de service, il sera parfois préférable d'utiliser tous les siggatellitaires disponibles
plutdt que de ne chercher a n’employer que les signaux recus en LOS.

Disponibilité | Disponibilité | Disponibilité | GDOP GDOP
Totale des LOS d’'un RAIM | moyen moyen LOS
GPS 70.75% 21.09% 46.94% 16.35 17.64
GPS + Galileo| 93.88% 41.50% 86.39% 4.27 16.62

TABLE 1.2 — Comparaison de la disponibilité d’'un positionnement mono et multi-constellation
simulés dans le centre ville de Toulouse.

1.6.2 Amélioration de la précision

A I'heure actuelle, il est difficile de prévoir quelle sera la précision desesyes de posi-
tionnement multi-constellation futurs car la plupart des satellites nouvellesagi@ms ne sont pas
encore lancés. Néanmoins, il est possible de trouver dans la littératiréfdeences concernant
des évaluations de la précision des futurs systemes GNSS.

Cette évaluation est faite grace d'une part au critere DOP et d’autrgrfee au budget
d’erreur de propagation sur la mesure (UERE : User Equivalenté&Rangr). Cette évaluation est
donnée par I'équation suivante [KHO6] :

\/Ugu + Jzu + agu + a?_tu = GDOP.oyERE (1.31)

Ou{o2, 0., .02, 00, } sontles variances sur la position et le décalage d’horloge récep-
teur etoygre est I'écart type sur les facteurs d’erreurs sur les pseudodistdriégeation 1.31
n'est valable que si les signaux sont recus uniqguement en EQSzr est donné par I'équation
1.32.

2 2 2 2 2 2
OUERE = \/Uclock + Ueph + Oiono + Otropo + Orec + Omp (132)

Ou leso sont les ecarts types respectivement li€sog,.;; aux erreurs d’horlogeg.,y,
aux erreurs d’éphémerides;,,, eto, ., aux erreurs atmospheériques,.. au bruit récepteur et
omp a la réflexion des signaux. Les valeursddezrr sont généralement fixés selon le service de
positionnement utilisé et en fonction de chaque facteur d’erreur.

Dans [SKZ04], les auteurs estiment que la précision attendue pourrégitie a 2-3m
durant95% du temps, avec une configuration GPS-Galileo bi-fréquénce

5. Avec les porteuses L1/E5 pour Galileo et L1/L5 pour GPS
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Dans [Eng08], I'auteur donne une estimation des précisions attendiesizontal (HPE)
et en vertical (VPE) durarit5% du temps pour différentes configurations et pour un positionne-
ment GPS-Galileo avec un masque de visibilité de 10°. En configuration méguoeince, le HPE
estde 5,29m et le VPE de 9,74m. En configuration bi-fréquence, le HRBwbst de 0,87m et le
VPE de 1,57m.

Ces différents travaux ne sont que des estimations de la précision. éegrpénes de pro-
pagation ne peuvent étre appréhendés dans leur totalité en simulatiorioiBiltest evident que
I'utilisation de plusieurs constellations améliorera la précision du positionnezaealles permet-
tront la redondance des mesures et une correction plus précisedesEnes de propagation.

1.6.3 Synchronisation des horloges

Galileo et GPS n'utilisent pas la méme référence de temps a cause de lanchnesysation
entre les horloges atomiques des deux systemes. Le décalage entrencésntes est appelé
GGTO® (GPS to Galileo Time Offset). La figure 1.14 illustre la définition du GGTO. Péterd
miner cette variable, deux méthodes seront possible [HPQO7]. Dans le pemjde GGTO sera
diffusé par les deux constellations (GPS block Il et Galileo) dans le gestanavigation. Dans
ce cas, le nombre de satellites total devra étre égal ou supérieur a 4§eumidier une position
en 3D. Cette solution nécessite d’acqueérir le message de navigation emsigis@ontinuité. Dans
des environnements complexes, comme I'environnement urbain, les disc@stisont cependant
fréquentes et I'acquisition du message dans son intégralité peut penteemps. C’est le point
faible de cette méthode. La seconde méthode est d’estimer le GGTO commenétamtannue
supplémentaire du systeme ([JT08] et [BVBLO08]). Dans ce cas, le rmuibisatellites visibles
doit étre supérieur ou égal a 5 pour pouvoir estimer une position en 3[Dstification de cette
augmentation du nombre de satellites, et par conséquent du nombre dlilespest donnée dans
I'équation 1.33. En effet, cette équation définit la mesure de pseudodistatre, respectivement,
un satellite GPS; et un satellite Galilea; en fonction des temps de référence :

Piers = \/(wt =@ )2+ (e — 7' )? + (2t — 277)% + C.Otugps

piéalilco = \/(xt - x§2)2 + (yt - yf2)2 + (Zt - 252)2 + C'étuGalileo
— d3? + .6tyeps + GGTO

(1.33)

Ou ét,,, ¢ est le décalage d’horloge par rapport au temps GR$,gt,,,.. est le décalage
d’horloge par rapport au temps Galileo.

Si le nombre d’inconnues augmente, la disponibilité et la continuité de semitedimi-
nuer surtout dans des environnements contraints.

1.6.4 Conclusion sur 'utilisation d’un récepteur multi-constellation

L'apport global d’'un positionnement avec de multiples constellations édtéiven terme
d’amélioration de la disponibilité, de la continuité de service, de la précisioe éindegrite.

6. Le méme raisonnement est valable pour les autres constellatiomde Bygateme Glonass, cette variable est
le STDGG (System Time Difference between GPS and Glonass) [CG09].
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FIGURE 1.14 — lllustration des différentes inconnues de temps lors de I'utilisationréeepteur
multi-constellation

Toutefois, une telle solution peut également augmenter le nombre d'incombudans des en-
vironnements contraints, entrainer une baisse de la disponibilité. Dans @evEtnnement la
disposition des différents satellites (DOP) peut toujours étre insuffisapta eonséquent la pré-
cision pourrait toujours étre fortement dégradée. C'est pourquuoéliaration des performances
doit également se faire par un moyen autre que la simple augmentation du raendatellites
visibles.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les notions fondamentales du positient satelli-
taire nécessaires a ce travail de thése. Nous avons défini les mestgesaires au positionnement
ainsi que les différentes problématiques liées a la propagation du signal.

Le contexte applicatif de cette thése concerne les transports. Dans le dateaimansports
terrestres, les opérateurs et industriels des transports publicsufréehlus, tramways etc) sont
des demandeurs important de précision de localisation. Pour définir utieisarédible pour ces
applications, nous avons donc pris en compte plusieurs contraintesiopéeties :

— Nous avons choisi de ne travailler qu’avec les signaux GNSS, samemfe capteurs
supplémentaires afin de pousser les limites des performances GNSS a lémumax
avant d’accroitre la complexité du systéme de localisation.

— La solution doit cependant rester disponible autant que possiblej ééngine les poli-
tiques d’exclusion de nos choix.

— Enfin, la solution développée devra montrer des performances irggtess partir d’'un
récepteur faible colt. En effet, inutile de convaincre un opérateur tle €éle véhicules
d’équiper 'ensemble de son parc de récepteurs haut de gamme.

Pour la suite de ce travail, nous utiliserons donc un récepteur de type Skt cen tra-
vaillant sur le bloc PVT (figure 1.4) et en intégrant une meilleure informatiofes signaux regus
apres réflexions.

7. Méme si certains traitements se feront avec un récepteur pluséngatitme, nous nous placerons dans une
configuration mono-fréquence.
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Cette caractérisation des signaux réfléchis se fera dans les algorithesémdtion de la
position. Cette estimation est faite par filtrage statistique et introduite dans kapgmahapitre.

A l'heure actuelle, le GPS étant le seul systéme de positionnement satellitdisgiopnel,
les algorithmes seront principalement testés sur données GPS simuléglest téne ouverture
sur les systemes GNSS futurs sera cependant faite en testant les algodthenales données
GPS-Galileo simulées.
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Estimation de la position par filtrage
statistique
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2.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de définir les bases de I'estimation d’une pogiéipdes mé-
thodes statistiques. Nous commencerons ce chapitre en donnant qui{jnig®ns des termes
employés [BSLKO1].

Définition 2 L'estimationcorrespond a l'action de déterminer une valeur inconnueétat a
partir d’observationsmprécises et incertaines. Dans le cas ou les mesures sont indireetss, ¢
a-dire que I'on ne mesure pas directement la valeur de I'état, I'état a estast nommétat
caché

Définition 3 Lefiltrage est I'estimation de I'état courant d'un systéme dynamique.

Définition 4 La navigationest I'estimation de I'état d’'une platefornje .] sur laquelle le ou les
capteurs sont situés.

Dans notre étude, les coordonnées de notre récepteur, compriseke datteur ddtats
cachésdoivent étreestiméesa partir des mesures de pseudodistances. Or les pseudodistances sont
desmesures indirectes et bruitéegle I'état ce qui correspond a la définition 2. Notre récepteur
et les satellites étant mobiles, le systéeme est dynamique (définition 3). Enfi;cherchons a

63
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estimer la position d'un véhicule ou mobile dans lequel le récepteur est infitalégit donc bien
de navigation (définition 4).

La schématisation d’'un systéme de filtrage statistique pour I'estimation de |'étiires®e
par la figure 2.1 avecX; le vecteur d'état caché a l'instantet Z; le vecteur d’observation a
linstantt. A l'instant ¢, I'état évolue deX; ; a X;. Cette évolution de I'état ce mesure par un
systeme de mesure qui comme tout systeme de mesure réel est bruité. Cete presiétre
directe ou indirecte. Par conséquent a l'instamtous disposons d’une nouvelle mesdie Pour
connaitre le nouvel étaX;, un estimateur d'état est utilisé. Cet estimateur utilise la nouvelle
mesureZ; et des informations probabilistes pour estimer I'état et I'incertitude associée

Bruit/Erreur du Bruit/Erreur de Information
systéme mesure probabiliste

Actualisation

Evolution de la Estimation

& de I'état A mesure de I'état
DSyBr/]Satrenr;;i e Syﬂ:gﬁ ed © Estimateur d'étatf—— >
Xt Zt Incertitude

de I'état

FIGURE 2.1 — Schématisation d'un systeme de filtrage

Par 'approche bayésienne, le but du filtrage statistique est d’estimerdaélde probabilité
(pdf) postérieure (x¢|z;). En développant par la régle de Bayes (annexe A.1), cette pdf devient

(Zﬁl)gm) - citeP(Ztlwt)p(wt) (2.1)

p
p(xelz) =

Ou z; est I'état caché inconnu; est I'observation e€'ste est une constante.

Ce chapitre s’ordonne de la maniére suivante. D’abord nous défig®bases de la modé-
lisation d’état d’un systéme de localisation. Ensuite, nous verrons difE&senéthodes de filtrage
statistiques utilisées classiquement pour estimer une position, avec leutagagat inconvé-
nients. Pour conclure, nous expliquerons les différents choix que amvmns fait au cours de nos
travaux pour atteindre les performances souhaitées.

2.2 Estimation de I'état

Différentes méthodes de filtrage peuvent étre employées pour I'estimatiacthur d’'état.
Chacune de ces méthodes a ses spécificités et ses propres hypdehédpart. Nous allons voir
dans les sections suivantes les différentes méthodes de filtrage emplayiseke domaine du
GNSS.

Définition 5 Un estimateur optimalest un algorithme. . .] qui traite des observations, encore
appelées mesures, pour fournir une variable d'intérét qui optimiseritére donné [BSLKO1].
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Le filtre de Kalman est le seul filtre optimal dans le sens ou il minimise le critere MMSE
(Minimum Mean Square Error) lorsque ses hypothéses sont respeld&gnmoins, ces derniéres
étant trop restrictives pour I'application GNSS, il est nécessaire bager d’autres solutions plus
souples. Nous verrons dans cette section les différentes méthodemealikes pour un position-
nement GNSS.

2.2.1 Ajustement statistique

Dans cette section, les estimations par moindres carrés et moindres cearlésgs seront
présentées. On parle alors d’ajustement statistique car le but de cette meshdeéechercher a
suivre un modele tout en minimisant le vecteur d’erreur.

2.2.1.1 Laméthode des Moindres Carrés

L'objectif des moindres carrés est de résoudre une équation dudype='b" qui n’a pas de
solution exacte [BAB07]. A est une matrice: x n, oum > n. Par conséquent, le nombre d’ob-
servations(by, by, ..., by, ) doit étre supérieur ou égal au nombre d'inconn(es zs, ..., z,).
Dans le contexte du positionnement satellitaire, le nombre d’inconnues st de
La meilleure estimatior: est celle qui minimise la norme du vecteu= b — A.x :

e = (b— A.z)" . (b— A.x) (2.2)

En dérivant et en minimisant, on obtient I'expression suivante :

AT Az =A4Tb (2.3)

Ou encore, en isolant I'état a estimer :

&= (AT A)7L AT b (2.4)

Finalement, en pratique, les termes employés seront ceux développd'egaation 2.13,
I'estimation de la position par la méthode des moindres carrés devient :

AX = (HT H)Y"L.HT Ap (2.5)

La méthode des moindres carrés fournit I'estimation de position la plus simplgrdse
inconvénient est qu’elle ne prend pas en compte d’éventuelles informatioiss mesures, no-
tamment sur les bruits, pour corriger son estimation de la position. Une varsiéliorée de cette
algorithme est disponible dans la littérature pour réaliser cette étape detioorrdl s'agit des
moindres carrés pondérés.

2.2.1.2 La méthode des Moindres carrés pondérés

L'estimateur des moindres carrés pondérés (MCP) consiste a introduipeids P qui
est, en théorie, I'inverse de la matrice de variance-covariance desvatises [DBP05]. Ce
poids peut étre vu comme un opérateur de confiance dans la mesure utéissmul probleme
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est que la matrice de variance-covariance est en pratique inconfaug.dbnc soit I'estimer, soit

la remplacer par une fonction en rapport avec un critére de confiamda mesure (1.2.3), par
exemple, dans [DBPO5], I'élévation des satellites. La méthode des moindres carrés pondérés
donne en général de meilleurs resultats que la méthode des moindresasaréépend du choix

de P. L'estimateur MCP est utilisé dans certains recepteurs.

Le poidsP est introduit dans I'équation 2.5, ce qui revient a écrire :

AX = (H' . P.H)""HT P.Ap (2.6)

2.2.2 Lefiltrage bayésien

Le filtrage bayésien est le plus souvent retenu par rapport aux méttiajiestement sta-
tistique comme la méthode des moindres carrés. |l permet I'estimation d'un étateqtpas
directement observable de maniére probabiliste a partir d'informationsra prio

2.2.2.1 Modélisation d’'état

Les méthodes d’estimation bayésiennes de la position utilisent la représedtataimpour
définir le systéme. Le systéme est ainsi défini par deux équations. Gasoég sont I'équation
d’évolution et I'équation de mesure et sont définies comme suit :

X = f(Xi—1) + v
{ Zttz h(Xtt) + Wi t (27)

OouX; = (a:t,yt,zt,c.éu)T est le vecteur d’état a I'instarttcomposé des coordonnées
(¢, yt, 2z¢) et du biais d’horloge),, f(.) est la fonction d’évolution décrivant la dynamique du
systemey; est le bruit d’état a I'instant, Z; est le vecteur d’'observation a l'instantonstitué
des observables GNSS utiles pour exprimer I'état, c’est-a-dire, lesipdistancesh(.) est la
fonction d’observation exprimant la mesure en fonction de I'état,etst le bruit d’observation
a l'instant¢. L'équation d’évolution définit le vecteur d'état a I'instanen fonction du vecteur
d’'état a I'instant précédent. L'équation de mesure définit le vectelnsdiwation en fonction du
vecteur d’état au méme instant.

Nous allons dans la suite utiliser cette modélisation pour réaliser les calculs nmpéaie
mettant d'estimer les positions. Cependant, pour les premiers estimateuiéssaalapGNSS pré-
sentés dans ce chapitre, cela ne pourra se faire qu’apres linéarigi@ffet, d’apres I'équa-
tion 1.7, I'expression de la pseudodistance est faiblement non linéairagg@ort aux inconnues
{4, yt, 2 }. Soitg(zy, yi, 2) le terme non-linéaire de I'équation 1.7.

9laeyz) =/ (@ — ) + (e — 90 + (2 — ) (2.8)

Pour linéariser, nous allons utiliser le développement limité en série de TaploexXe A.2).
Ce développement ne pouvant se faire qu’au voisinage d’une positiorue (position origine ou
position précédente), nous devons redéfinir la position a estimer en fodetia position connue
comme suit :

T =241+ Ax
Y = ys—1 + Ay (2.9)
2= 2z1 + Az
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Ou{Az, Ay, Az} sont les mises & jour de la position par rapport a la position précédente.

A partir des équations 2.8 et 2.9, nous pouvons éctrire le développemeétie de Taylor
du termeg(x¢, y¢, 2¢) €n se limitant au premier ordre :

89(%—17%—1,%—1) ag(xt—layt—lazt—l)
e O 210

9(xe, ye, 2e) = 9(Te—1, Yp—1, 2e—1) +

0g(xt—1, Ye—1, Zt—l)AZ
2t—1

En développant les dérivées partielles de I'expression 2.10 et emtpdsa, =
V(@ —21)2 + (yf — yi—1)? + (25 — 2c—1)? comme étant I'approximation de la distance
satellite-récepteur, I'expression de la pseudodistance exprimée dauatih 1.7 devient :

S_

S s
mtsi.Aac — W.Ay — w.Az + c.0ty, (2.11)
dis 1 dis 1 dis 1

Tt—1
S __ 38
Pr = dt,tfl -

Pour estimer une position, une seule mesure de pseudodistance n'sgffisaste. Il faut
au moins quatre mesures de pseudodistances différentes pour calwilposition en 3D. En
pratique, le récepteur prends en compte toutes les mesures de pseundedistiaponibles afin
de compenser les éventuelles perturbations des signaux ou encorenheetle mauvaise confi-
guration. C’est pourquoi, il est nécessaire de reformuler I'équatibh gous forme matricielle
en prenant en compte toutes les pseudodistances disponibles. Cettautafion est donnée par
I'équation 2.12.

[ () =y =3 ze) 1 ]
1 1 d% t—1 d% t—1 d% t—1
Py — iy ’ 2" ’ Az
02— &, — ) i —we) (G —ae) Ay
. " = dit dit di 1 A 2.12)
o s s 5 | oot
4 —@P —m) —@—pe) =G -a)
T T m
i ti—1 ti—1 ti—1 i

Ou m est le nombre de satellites visibles a l'instanPour simplifier la notation nous
identifierons I'équation 2.12 de la maniére suivante :

Ap=HAX (2.13)

Ou H est la matrice d'observatiorp est la mise a jour de la mesure. Nous verrons par la
suite que ce terme peut étre également appelé 'innovation de méskirest le vecteur inconnu
correspondant a I'incrémentation de la position.

Nous venons de voir comment exprimer sous forme matricielle I'équation efedson.
Par la suite, nous aurons également besoin d'exprimer I'équation diéorokpus cette forme.
Pour ce faire, dans un premier temps il faut pouvoir exprimer I'évolutiotagmsition de I'an-
tenne. En effet, lors d'un positionnement GNSS, ce n’est pas la positiméabpteur qui est
déterminée mais la position de son antenne.

Pour le modele d'état, nous devons décrire la dynamique d’'un systeme esemment.
L'équation d’'un mouvement selon I'axe des x rectiligne uniformément agcé&sgt donné par
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I'équation 2.14.

a; = T+ = a = constante
Vy = Zi)t = V¢—1 + a.At (214)
T = i1 + v . At + %.a.At2

Ou At est le pas d’échantillonnage, I'accélération et la vitesse. Plusieurs cas sont alors
possibles pour un mouvement rectiligne. Dans le chapitre 4, nous dosriemmodele d’évolution
choisi dans ce mémoire.

En négligeant le bruit d’état et en augmentant le vecteur d’état du décdlaorloge, nous
pouvons reformuler I'équation d’évolution (2.7) sous forme matricielle poumouvement recti-
ligne uniformément accéléré sur chacun des axes comme suit :

xt 1 0 00 At 0 0 0 1Az 0 0 0 Ty
Yt 01 00 0 At 0 0 0 1.A2 0 0 Y1
2t 00 1 0 0 0 At 0 0 0 LAZ 0 Zt-1
c.0ty 0001 0 0 0 At 0 0 0 i.ae c.0tu
Ty 0000 1 0 0 0 At 0 0 0 L1
Yt —|0oo0oo0oo0 0o 1 0 o 0 At 0 0 b=t |2 15
Zt 0000 0 0 1 0 0 0 At 0 21 (2.15)
c.0ty 0000 0 0 0 1 0 0 0 At c.0ty
& 0000 0O 0 0 0 1 0 0 0 B
e 0000 O 0 0 0 0 1 0 0 Ge—1
Zt 0000 0 0 0 0 0 0 1 0 i1
c.otuy 00000 0 0 0 O 0 0 0 1 c.Oty
Ou encore
X =F. X1 (2.16)

Ou F est la matrice d'évolutionX; est le vecteur d’'état a I'instantici composé des posi-
tions{x¢, yt, 2¢ }, des vitesseiy, g, 4 }, des accelérationis, §i, 2+ }, du biais d’horloget,,, de
la dérive du biais d’horlogét,, et de la dérivée seconde du biais d’horlage.

A partir de la modélisation d’'état, I'estimation statistique peut étre employée pomees
les positions inconnues.

2.2.2.2 Le filtre de Kalman

Le filtre de Kalman (KF) a été présenté pour la premiére fois par R. E. Kalman e
1960 [Kal60]. Ce filtre est trés employé dans le domaine de I'ingénieriest Qe méthode d'es-
timation bayésienne récursive.

Le KF comporte deux étapes principales. La premiére est une étapalidipre la seconde
est une étape de correction. Le filtre de Kalman le plus simple s’emploie souwglethéses de
linéarité du modéle d’état et de bruits d’état et d’observation blancsigmsset non-corrélés. Le

filtre estime en réalité la moyendék|k et la varianceP , dep (Xi|Z;) = N (Xk,f(k“g, Pk‘k>
et donne la solution optimale selon le critere MMSE. Par conséquent, aaatneeméthode ne

pourra produire une meilleure estimation que le filtre de Kalman dans le cas bypetheses
sont respectées. Le modéle d’'état linéaire est défini comme suit ;
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{ X = Fp1. X1 +vp1 2.17)

Ou F,,_; et H, sont les matrices d'évolution et de mesurg.; et w; sont les bruits du
systeme et d’observation. Ces bruits sont blancs et gaussiens de sndérimm/ariance respectives
Q-1 et Ry tels quevy 1 ~ N (0, Qx—1) etwy ~ N (0, Ry).

L'algorithme de ce filtre est donné par 'algorithme 2 pour le modéle linéaire 2.17

Algorithme 2 Filtre de Kalman
Xijp—1 = Fro1.Xp— 151
Pyji—1 = Fee1.Pe_1p1-FiE 4 + Qra
Sk = Hy.-Pyj—1.HE + Ry,
Ky, = Pyj—1.HF .S}
Pik\k = Pf:\k:—l — Kj,.S. K} )
Xl = Xpgjo—1 + Ki-(Zp — Hy. Xpgjio—1)

Ou Sy, est la covariance de l'innovation de la mesé@C — Hk.Xk|k_1> et K est appelé
le gain de Kalman.

Dans notre cas, le filtre de Kalman classique ne peut étre employé carebsiqm de
la pseudodistance est faiblement non-linéaire (2.8). Il nous faut domdoyer la version non-
linéaire de ce filtre, le filtre de Kalman étendu en utilisant la linéarisation dorerééguation
2.12.

2.2.2.3 Le filtre de Kalman Etendu

La différence entre le KF et le filtre de Kalman étendu (EKF : Extended KalRilser)
est que ce dernier linéarise les fonctions d'étaet d’observation: de la modélisation d'état
(2.7) [RSGO04]. Dans le cas d'un positionnement GNSS, cette approxingaidrétre faite par un
développement de Taylor au premier ordre. LEKF est donc une solntinroptimale. De méme
que pour le KF, pour ce filtre les bruits d’état ; et de mesurev;, sont indépendants, blancs et
gaussiens.

L'algorithme de 'EKF est donné par I'algorithme 3.

Algorithme 3 Filtre de Kalman Etendu

Xijp-1 = fo1 (Xk—1|k—1>

Pyjp—1 = Fy1.Py_yjpm1 B + Qe
Sk = Hk'Pk|k—1-Hg + Ry,

Ky = Py .HF .S, !

Py = Pyjp—1 — K-S KL

ZAk|k—1 = R (K1) A

Xk = X1 + K- (Zk — Zigji—1)
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Ou F,_; et H; sont les matrices jacobiennes fle ; et hy.

La performance de ce filtre est toutefois fortement dégradée lorsgbgpetheses sur les
bruits ne sont respectés ou lorsque la non-linéarité des modéles estdiomee lors de change-
ments de dynamique ou la perturbation des mesures. C’'est pourqudddaetion suivante, nous
allons introduire des méthodes moins contraignantes sur les hypothéssgsade d

Il existe encore d’autres versions du filtre de Kalman comme le filtre de Kalssars'par-
fum" ou UKF (Unscented Kalman Filter). Mais pour I'application de la navigagiansatellites,
la non-linéarité n'est pas assez forte pour que I'apport de ce genneéthode soit réellement
remarquable. C’est pourquoi nous ne décrirons pas d’autresremdu filtre de Kalman dans ce
mémoire.

2.2.3 Les méthodes de Monte Carlo séquentielles (filtrage pactlaire)

Le filtre particulaire contrairement aux filtres précédents ne fait pasdtmgse de bruits
blancs gaussiens ou/et de systemes linéaires. |l permet de résogdpeobEmes ayant des
bruits multimodaux et "piqués”. 1l est notamment employé dans les domainesndeitgtion
[GGB™02], de la robotique [FTBDO1], du suivi de cibles [DVADO2] ou eneate la santé
[SRW10]. Le principe de cette méthode est de générer un grand norésteadtillons a partir
d’'une distribution de probabilité. A chaque échantillon, un poids est Essmrqui permet d'ob-
tenir une meilleure estimation de I'état.

Le filtrage particulaire (FP) fait également partie, tout comme 'EKF, de |la fangffiltres
suboptimaux. Ce type de filtre réalise une estimation de I'état inconnu baséeesastimation
Séquentielle de Monte Carlo (SMC), elle-méme basée sur une représeptidas points de
masse (ou particules) des densités de probabilité [RSG04]. Des des@ipsifcomplets de cette
méthode ont été faits dans [DdGO01], [RSG04] et [CGMO7].

Les SMC reposent sur I'échantillonnage d’importance séquentiel d&diumi la premiére
fois en 1950. Une des étapes primordiales des SMC est le rééchantidoguiagermet d'éviter
une dégénérescence des particules. La recherche et le dévelopgimpplications autour des
filtres particulaires est en pleine explosion a I'heure actuelle. Les déetognts autour de cette
méthode ont été rendus possibles grace aux nouvelles capacités deptascélevées. En effet,
I'un des gros inconvénients de ce filtre reste le codt calculatoire important.

2.2.3.1 Lintégration de Monte Carlo

L'intégration de Monte Carlo (IMC) est un principe de base des SMC [RBG
Soit I'intégrale multidimensionnelle suivante :

I / o(2)da (2.18)

Ouzx € R"™. g(z) peut étre factorisé tel qugz) = f(x)n(z). m(x) est alors considéré
comme une densité de probabilité satisfaisgt) > 0 et [ w(z)dx = 1.

Le principe de I'IMC est de supposer qu’il est possible de gén&réchantillonsz’ selon
m(x), avecN >> 1. L’équation 2.18 peut alors étre redéfinie comme suit :
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I:/f(x)ﬂ(a:)dm (2.19)

Alors, I'approximation de Monte Carlo de 2.19 est donnée par :

1,
Iy =~ fa") (2.20)
=1

Si les échantillong:’ sont indépendants alors I'approximation de Monte Cégloest une
estimation sans biais é}y converge vers la solution exacte

Lerreur de I'approximation de Monte Carléy —I, est de I'ordre de?(N‘%). Cela signifie
gue la vitesse de convergence de I'estimation est indépendante de la dimendeta variable
intégréer [RSGO04].

Cette propriété de I''MC est due au choix desEn effet, lest’ sont tirés dans les régions
de fortes probabilités de I'espace d’état. Dans un contexte d’estimati@sieaper(z) est la
densité a posteriori. Cependant, il est impossible d’échantillonner a patéirdinsité a posteriori
car elle est variable, elle peut étre non-standard et n’est connaauga’constante prés. Une des
possibilités pour résoudre ce probléme est alors I'échantillonnage dtianoer.

2.2.3.2 Léchantillonnage d’'importance

Théoriquement, pour estiméyles échantillons’ doivent étre générés a partir de la densité
a posteriorir(z) mais cela est impossible comme vu précédemment. Il est cependant possible de
générer les:’ a partir deg(z), une densité connue, en supposant gue est similaire ar(x).
La similarité deq(x) par rapport ar(z) s’exprime par le fait que st(x) > 0 alorsq(z) > 0,
c’est-a-dire, que pour tout € R*", g(x) et (z) ont le méme support. Sous cette hypothése, il
est alors possible de réaliser une pondération sur I'ensemble gesir estimer 'lMC.q(z) est
alors appelée ldensité d'importance

En utilisant cette condition, nous pouvons reformuler 'IMC (2.19) de la nmarsgivante :

T™\T

= xgxx
I_/f(%()ﬁ)d (2.21)

T

Et I'estimation de Monte Carldy s’exprime alors par :

1 X . .
Iy = > flah)i(') (2.22)
=1

Ouw(z') = m(x%)/q(*) est le poids d'importance. Ne connaissant pas le facteur de nor-
malisation entrer(z) et ¢(x), une étape de normalisation doit alors étre appliquée aux poids
d’'importance .y doit alors étre exprimée de la maniére suivante :
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LN 2w (xt N ; ;
Iy = RELS@0E) SN o o .23

N o .
% Zj:l w(x?) i—1

Ol w(x') est le poids d'importance normalisé égal a :

w(x?)

i (2.24)
S w(ad)

w(z?) =

2.2.3.3 Echantillonnage d'importance séquentiel

L'échantillonnage d’'importance séquentiel (SIS : Sequential Importdaogling) permet
d’'implémenter un filtre bayésien récursif par des simulations de Monte Ca8G(R].

Par cette méthode, la densité a posteriori est représentée par un endécidamtillons
aléatoires auxquels sont associés des poids pour réaliser les estinftisris.nombre d’échan-
tillons est important, plus le SIS s’approche de I'estimateur bayésien optimal.

Soit X1, = {z;,j =0,...,k} 'ensemble des états cachés de l'instant 0 a l'instant
Alors p(X1.x| Z1.) est la densité a posteriori & I'instanet p(z| Z1.) la densité marginale.

Soit {X1,, w};}i]\il un couple particules-poids qui caractérig€éX..|Z;.x), avec
{Xi,. i=1...N} unensemble d’échantillons, appefgarticules, avec{w},i =1 o N} les
poids associés a ces particules. kgssont des poids normalisés, c’est—é—d@fil wy, = 1. La
densité a posteriori a I'instaktpeut alors étre approximée par :

N
P(X1kl Zrn) = > whd(Xyg — Xi.p) (2.25)
=1

L'équation 2.25 donne une approximation discréte et pondérgeXiey| 7, ). Leswi sont
choisis grace au principe d’échantillonnage d'importance énoncé daestlan précédente. Les
particulesX},, peuvent étre générées par une densité d’importaiXe,|Z; ;). Dans ce cas, les
poidsw}, sont exprimés par :

i (X1l Zi)

wi oc A (2.26)
F q( X1k Z1:8)

Al'instant &k — 1, il existe également un ensemble d’échantillons permettant d’approximer
p(X1:k-1]|Z1.k—1). Puis a l'instank, une nouvelle mesurg, est recu. La nouvelle densité a poste-
riori p(X1.x|Z1.,) peut alors étre approximée a partir du nouvel ensemble d’échantillonstiiin
k.

La nouvelle densité d'importance est choisie telle que :

(X161 Z1:) = (2| X1k-1, Z18)q(X1k-1] Z1:8) (2.27)
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Dans ce cas, les nouveaux échantillofts, ~ ¢(X1.x|Z1.x) a l'instantk peuvent étre cal-
culés a partir de chacun des échantillons précédents ; ~ ¢(Xi.x—1|Z1.x—1) et de la nouvelle
particulex], ~ q(zx|X1:x-1, Z1:1)-

Pour ce faire, il est nécessaire de redéfinir la densité a poste(i¥ri.|Z;.;) en fonction
dep(Xi.k—1]Z1:k-1), p(xk|2k) €tp(ar|rp—1) :

Xty Zk—1)P(X1k| Z1p—1)
oz — PGkl Xik, 21k Lik—]
P(X1:k|Z1:) p(zk|Z1:k—1)

_ PGl Xak, Z1k-0)P(@k| Xa k1, Z1:6-1)P(Xa k11215 1) (2.28)
p(2k|Z1:6-1)

_ plalzi)p(erler-1) ,
p(2k]Z1:-1) P(X1k-1|Z1:8-1)

(X1 Z1:k) o< p(zkler)p(@r|rr—1)p(Xik—1|Z1:6—1) (2.29)

En remplacant les équations 2.27 et 2.29 dans I'équation 2.26, nousysaleos exprimer
la mise a jour des poids comme étant :

i o p(zxlzi)p(a)|2)—1)p(Xi k] Z1k-1)
(x| X1 -1, Z10)P(XT -1 Z1:6-1)

' o (2.30)
i p(zi|ry)p(xy]z)_q)
k—1 v
Q(xk|X1:k:—leIZk)

Par conséquent, §i(xy|X1.x—1, Z1.x) = q(zk|rr_1, 2) alors la densité d'importance ne
dépend plus que de;_; et dez;,. Dans ce cas, seules les valeurs degsloivent nécessairement
étre gardées en mémoire pour la prochaine estimation. Nous pouvonsdi&isir la mise a jour
des poids comme suit :

(Zk!xj;)pi(xi\x?;—l) (2.31)
(@] wh_ 1, 2k)

7 7
wk X wk_l

De plus, la densité a posteriori marginale:| Z1.;) peut alors étre approximée par :

p(ze|Zig) = SN wid(xy, — 2k) (2.32)

Un filtre avec une étape SIS consiste donc, lorsqu’une nouvelle atigary, est dispo-
nible, a propager les particule$ et les poids d’importance; .

L'algorithme d’échantillonnage d'importance séquentiel est donné gdgotithme 4.
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Algorithme 4 Algorithme d’échantillonnage d'importance séquentiel (SIS)
pouri=1: N faire
Distribuer la particule
xy, ~ q(wg|oy_y, 21)

Calculer le poids attribuer a la particule
i plerled)-p(ailai )
qxp|zy 1, 2k)

fin pour
Calcul de la somme des poitls = -~ | w},
pour i =1: N faire

Normaliser les poids

fin pour

2.2.3.4 Nombre efficace d’échantillons

Une limitation de I'échantillonnage d’'importance est que la variance des pogiaente
au cours du temps [RSGO04]. Cette augmentation impacte la précision de la seluti@me au
probléme delégénérescencdes particules. En pratique, aprées plusieurs itérations successives, la
majorité des particules ont un poids tres faible et trés peu de particulesneetilent un poids
fort.

Le nombre efficace d’échantilloné. ;s est un indicateur de la qualité de I'estimation reali-
sée par le filtre et par conséqueit,;; permet de détecter la dégénérescence. La valetv, gde
est donnée par I'expression 2.33 :

1
Nejf = —— (2.33)

N .
(wh)®
=1

Cet indicateur est comparé a un seuil utjldixé par I'utilisateur. SiN.;; < n alors il
est nécessaire d'utiliser un algorithme de rééchantillonnage afin d’évitEgi@dnérescence des
particules. En pratique; est généralement compris enr& N et0, 8N

2.2.3.5 Reééchantillonnage

Lorsqu’'une dégénérescence est constatée, il est nécessanmacddgr a une étape de ré-
échantillonnage. L'étape de rééchantillonnage élimine les particules defailids et distribue
les particules de poids forts. L'algorithme de rééchantillonnage le pluesbutilisé est le SR

(Systematic Resampling) [Kit96]. Apres cette étape, I'ensemble des parti@ﬂéé\; , devient

donc 'ensemble des particule{s:g}fil avec des poids égauxjé. L'algorithme de rééchan-
tillonnage SR est donné par I'algorithme 5 ([RSGO04]).

Dans certains cas particuliers, comme lorsque le bruit d’état est tres faibé&chantillon-
nage entraine une convergence du flot de particules vers une valgueuDans cette situation,
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Algorithme 5 Algorithme de rééchantillonnage SR
Initialisation des CSW (Cumulative Sum of Weights)
Cl1 — w,lc
pour i =2 : N faire

Construction des CSW suivants
C; = Ci—1 + w};
fin pour
Premiére valeur d’'indice des CSW
1=1
Distribution de la variable aléatoire uniforme initiale
w ~ U0, 4]
pour j=1 :N faire
Mise a jour
u]:u1+%(‘]—1)
tant que u; > ¢; faire
i=i+1
fin tant que
Reéassignement des valeurs
i =
J 1

Wk =N
fin pour

deux actions sont alors possibles. La premiére est d'ajouter une éapgularisation et la se-
conde de changer 'algorithme de rééchantillonnage.

En effet, d’autres méthodes de rééchantillonnage existent comme pareXéctmntillon-
nage résiduel [LC98], multinomial ou encore stratifié. Dans [DCMO05]aldsurs présentent puis
comparent ces différents algorithmes de rééchantillonnage. Dansticét, af est montré que
méme si les autres méthodes présentent une variance plus faible, la méhééelthntillonage
SR est souvent la plus employée car elle est la plus simple au niveau de I'inmpédimie. Dans la
suite de ce travail, nous avons également fait ce choix.

2.2.3.6 Procédure de régularisation

Comme dit précédemment, la procédure de régularisation sert a contrercant@tion
des poids vers une particule aprés rééchantillonnage. Cette progéutaret de redistribuer les
particules lorsque le bruit d’état est faible. Cette dispersion des pagisaléait en ajoutant un
bruit (ici gaussien) sur I'état. Dans la littérature cette procédure peaitti@unvée soit de ma-
niére indépendante au filtre ([Fla09]), soit comme étant directement istégréiltre ([RSG04]
et [DGKO01]). On parle alors de filtre particulaire régularisé ou RPF (iReiged Particle Filter).
Dans ce mémoire, nous faisons le choix de présenter cette étape commepenaddpendante.
La procédure de régularisation se fait aprés I'étape de rééchantijjeretason algorithme est
donné par 'algorithme 6.

Ou « est un facteur d’échelle.
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Algorithme 6 Procédure de régularisation
Calcul de la covariance
B = Yoo wi,
By =N wi. (ah — ) . (2 — 2)"
Détermination de5, tel que :
P, = ST.Sk
Redistribution des particules
rt ~ N(0,1)

:32 = mﬁc + a.Sg.r"

2.2.3.7 Choix de la densité d'importance

Le choix de la densité d'importance permet de limiter la dégénérescenceidssgi de ce
fait, limiter l'utilisation de I'étape de rééchantillonnage [RSGO04]. La densité opimai mini-
mise la variance des poids est donnée par :

q (:):k]:rfg,l, zk) =p (xk\méfl, zk) (2.34)

Toutefois, il est trés difficile d’échantillonner les particules et de mettre Rl¢supoids en
utilisant cette densité d’'importance. Par conséquent, pour minimiser la \@dascpoids, il est
nécessaire de choisir une densité d'importance qui approche la deutsitale.

Chaque choix fait sur la densité d'importance donne une nouvelle velsidiltre parti-
culaire. Dans les sections suivantes (2.2.3.8 a 2.2.3.10), nous dédesopsncipales versions
pouvant étre utilisées dans notre contexte d’étude.

2.2.3.8 Filtre particulaire Booststrap

Le filtre particulaire "Booststrap” est la version la plus simple du filtre parii@ilaais
il présente le gros inconvénient d'étre généralement peu précis cpatésules ne sont propa-
gées que par la loi d’évolution (équation 2.7). En effet, dans cette wetsidiltre, la densité
d’'importance est choisie comme étant égajé#; | ). En remplacant I'expression de la densité
d’importance dans 2.31, la mise a jour des poids devient dgne p(z;|x}).

L'algorithme du filtre particulaire "Booststrap"” est le suivant :

Le principal inconvénient de ce filtre est que les particulgsont générées indépendem-
ment des mesures.

2.2.3.9 Le filtre particulaire avec linéarisation locale

La densité d'importance optimale peut étre estimée grace a la mesure actyaéséeaine
estimation par un pas d’EKF ou d’'UKF. Dans ce cas, la propagation dpielzarticule est faite
par 'EKF (ou 'UKF). C’est le principe du filtre particulaire avec linéatisa locale (FPLL). On
considére alors la distribution d'importance gaussienne telle que :

q(x} |y _y, 2) = N (i}, &, PL) (2.35)
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Algorithme 7 Filtre particulaire Booststrap
pouri=1: N faire
Distribuer la particule
zy, ~ p(xk|T)_y)

Calculer le poids attribuer a la particule
@, = p(zxlh)
fin pour
Calcul de la somme des poitls = >°N | @t
pour i =1 : N faire
Normaliser les poids

fin pour
Rééchantillonnage
A N o e
Tk = D 1= WgTp

Ou i et P sont 'estimation du vecteur d’état et la matrice de variance-covariamuegdo
par 'EKF pour la particuleé a I'instantk et en utilisant la mesurs,.. :Jc}C etﬁ,i sont la moyenne et
la variance de la distribution d’importance.

L'estimation obtenue en sortie du FPLL est considérée comme plus préeiseltpiqui sort
du filtre particulaire Booststrap. De plus, 'augmentation du co(t calculdi®iad’utilisation d'un
filtre de Kalman pour chaque particule peut étre compensée en diminuamkgende particules
utilisées a performances égales.

L'algorithme du FPLL est donné par I'algorithme 8.

Algorithme 8 Filtre particulaire avec linéarisation locale
pouri=1: N faire
Estimer la particule
[fcg, 15,3} = EKF(zi |, Pi |, 2)

Distribuer la particule
wp ~ N(ag, 2, Fy)

Calculer le poids attribue a la particule
ai = PGrlzy)-p(eh|eh 1)
k= T |0
q(@g|z)—1s 2k)

fin pour
Calcul de la somme des poitls = -~ | @i
pour i =1: N faire

Normaliser les poids

Rééchantillonnage
A N
Tk = Do1=1 Wi,
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2.2.3.10 Le filtre particulaire Rao-Blackwellisé

Soit Xy, = [z, xg,k]T un vecteur d’etat avec, ;, une partie deX;, qui est linéaire et gaus-
sienne conditionnellementd ;. Lidée principale du filtre particulaire Rao-blackwellisé (RBPF)
est d’exploiter cette décomposition du vecteur d’état [MBBO06]. Dansass la premiére par-
tie du filtre consiste a realiser un filtre particulaire syn, puis de mettre a joug,; en utili-
santp(xza k|1 1, Z1). Commez, ;. suit un modele linéaire et gaussien conditionnellement g
p(xeklz1k, Z;) €St gaussien et le KF peut étre utilisé pour mettre a jour. Selon les cas le
KF peut étre remplacé par un EKF ou un UKF. L'avantage de cette méthbda’elie réduit la
variance de l'erreur.

L'algorithme du RBPF est donné par l'algorithme 9. Commg, est associé a chaque
particulez, j, il est nécessaire de réaliser un ensembl® gias de Kalman pour mettre a jaty j,.
Le co(t calculatoire est donc plus important pour cette méthode que paarsesns précédentes
du filtre.

Algorithme 9 Filtre particulaire Rao-Blackwellisé
pouri=1: N faire
Générer la premiére partie du vecteur d'état

Génération de la deuxiéme partie du vecteur d’état conditionnellement aniéepee
[ 471,852 1-1)s Phi(@1s 74 1-1) | Par un pas de Kalman

Calculer le poids attribué a la particule
ﬂ)i . p(Z,Ig|CE17,I<;, xll,lzk—lv Zl:k—l)'p(flk‘le,l:k—l)
i = = A
Q(xl,ku‘ll,l:kfl)

fin pour
Calcul de la somme des poitls = >N | @i
pour i =1 : N faire

Normaliser les poids

fin pour
Rééchantillonnage

. N ,
Tok =D 14 w}f.x’zk(m’k, xll,lzk—l)

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les principales notions de filttatigtigue néces-
saire a la compréhension des travaux présentés dans ce mémoire. Nosip@@senté la modé-
lisation d’état ainsi que les principaux estimateurs pouvant étre utilisésl@qasitionnement
GNSS.

Notre étude portant principalement sur les erreurs de pseudodistancssavons choisi
de n'utiliser gu’'un modéle d’état simple et de ne pas utiliser les mesures Dajgis le modéle
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d’observation. De plus, nous porterons principalement notre attentioféguation de mesure
et nous n'utiliserons donc pas de solution pour améliorer la modélisation de#nifjue du
véhicule, comme par exemple les algorithmes IMM (Interactive Multiple Model).

Dans la suite de ce mémoire, nous choisirons d'utiliser le filtrage particulaireppoposer
de nouveaux algorithmes de positionnement. La version "Rao-Blackwelligéee filtre sera
particulierement intéressante dans notre étude. En effet, les algorithésends au chapitre 4
permettent I'estimation conjointe des bruits d’observations et de la positims.d@ecas, le vecteur
d’état est alors composé de deux parties distinctes. La premiére estiniés padeles de bruits
et la seconde par un EKF conditionnellement a la modélisation des bruits.

L'EKF et le FPLL seront également utilisés a titre de comparaison avec lesdestiléve-
loppées.
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3.1 Introduction

Dans les méthodes de positionnement classiques, la résolution du syst@oegidigs uti-
lise un filtre de type EKF, dans lequel les bruits d’observation sont cérésidlancs et gaussiens.
Nous verrons dans ce chapitre que cette hypothése est vérifi€eddesgaignaux sont recus
en LOS mais que, dans des conditions de réception dégradées, les dergaseudodistance ne
suivent plus ce modele.

81
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3.1.1 Approche proposée

L'approche proposée dans ce chapitre consiste a caractériser lertement des mesures
GNSS dans chacun des états de réception des signaux (LOS ou NldDSEeR, nous propose-
rons une méthode pour estimer I'état de réception des signaux et noies@tgdes distributions
d’erreur de pseudodistances a partir de différents cas expérimentaux

Puis nous proposerons des modéles a mélange pour réaliser le sutvigigsl des erreurs
de pseudodistance. Ces modéles seront testés sur données de simuktiodomnées expéri-
mentales.

3.1.2 Apports et positionnements

Nous nous basons sur les travaux de [Car06], [CD8] et [Nah09] pour la modélisation
des erreurs de pseudodistances.

Les travaux de [Car06], [CDD08] s’appliquent a un systéeme multicapteur. Ici, nous consi-
dérerons chaque satellite comme un capteur indépendant et comme pawniantn mode de
fonctionnement indépendant. Une adaptation de certains algorithmes mshéd@ssaire pour
I'application au GNSS.

Par rapport aux travaux de [NahQ09], I'étude sur I'état de réceptitan @aractérisation des
erreurs de pseudodistances se feront a partir de mesures expédementaplus, la validation
de I'emploi des modéles a mélange sera réalisée a I'aide de tests visuels &sati€nfin, le
dernier apport par rapport a ces travaux est que nous conssdé&ovironnement de propagation
comme étant inconnu.

Ensuite, nous proposons I'emploi de deux modéles a mélange pour motesisiensités
d’erreur de pseudodistance. Ces modéles sont le mélange fini déegagsset les mélanges de
processus de Dirichlet, considérés ici comme un mélange infini de gaussidPar rapport aux
travaux de [Spa09] et [GTCO7], nous proposons de réaliser urdeamoyenne et de variance a
chaque instant pour réaliser le suivi de densités.

3.2 Définition de I'environnement urbain

L'une des contraintes de ce travail de these est d’assurer un positi@mh GNSS précis
méme dans des environnements contraints. L'environnement contrdintuf@rement ciblé dans
ce mémoire est I'environnement urbain, largement traversé par les utilsataosports.

Dans [MBCMO02] et [NahQ9], les auteurs ont donné une classificatisredeironnements
de propagation en fonction des masques de visibilité. Cette classificati@paserdans le tableau
3.1. Toutefois, il est difficile de classer ces environnements en foncéacedritére seul. Une
zone urbaine européenne différe d’'une zone urbaine américaimxgraple. De plus, la position
de I'antenne par rapport aux obstacles influe sur I'angle de visibilité.i Aunspiéton ne subira
pas les mémes masques qu'un véhicule sur la voie.

Dans ce travail, nous reprendrons cependant les caractéristiqueasdge cités dans le
tableau 3.1. Il faudra également considérer qu’un environnemeainuest un environnement qui
génere des masques aléatoires. Ces masques sont dus a la présiesteelds mobiles (piétons
ou autres véhicules) ou encore variables dans le temps (végétationjirafenement urbain peut
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Environnement Elévation Hauteur Largeur
des masques des masques des rues
Dégagé (résidentiel) <10° 6m 7m
Visibilité réduite (zone industrielle)  10°-40° 8m 19m
Visibilité trés réduite (urbain) 40°-60° 25m 20-25m
Mauvaise visibilité (urbain dense) >60° 30m 45-60m

TABLE 3.1 — Classification des environnements de propagation proposée d&@MOR] et
[Nah09].

ainsi étre appréhendé comme un enchainement de configurations potaeti¢l@ntraignantes
pour la réception des signaux satellitaires et avec un caractére aléatoire.

Les masques générés dans ce type d’environnement n’entraineysp@Ematiquement une
absence du signal mais peuvent également entrainer des réflexiaigrias.

3.2.1 Caractéristiques des signaux recus en environnemeumtbain

La réception des signaux satellitaires suit les lois de propagation desradé®dectriques.
Une onde radioélectrique émise en un point se propage selon une infindtgotes qui atteignent
le récepteur plus ou moins directement en fonction des obstacles reschesdois de I'Optique
Geéomeétrique permettent de tracer les différents rayons dans un emiimenhconnu.

Les signaux GNSS peuvent étre recus selon plusieurs états bien spgEcifigmme le
montre la figure 3.1. Cette figure représente une simulation de la réceptimigdasix d’'une
constellation GPS dans une scéne 3D d’'un quartier urbain de Lille. La simuka@té réalisée
avec le logiciel de lancer de rayon ErgospacBans les sections suivantes, nous allons définir les
différents états de réception des signaux pouvant étre envisagés.

FIGURE 3.1 — Simulation de la réception des signaux d’'une constellation GPS en aresnnent
urbain.
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3.2.1.1 Etatdirect

La réception directe ou LOS est la réception optimale des signaux GNSS.dearas, le
signal n'est ni masqué, ni réfléchi par les obstacles environnartefiae. Il atteint le récepteur
aprés le trajet le plus direct possible. Le temps de parcours mesurabietgestimation de la
distance satellite-récepteur la plus proche de la distance géométriqueleDaassdu lancer de
rayon, un seul rayon est considéré comme regu en LOS.

3.2.1.2 Etatbloqué

En environnement urbain, les signaux peuvent étre bloqués par deeoatippes d'obs-
tacles tels que des batiments, tunnels, la végétation ou encore des véhiqpiletioms.

La durée du masquage correspond a la durée pendant laquelle leesigrédllement mas-
gué par un obstacle plus la durée durant laquelle le récepteur réalisedsan les phases de pour-
suite/accrochage du signal. Ces phases de poursuite/accrochagerprgénéralement quelques
secondes.

3.2.1.3 Etat de réception dégradée

Nous considérerons un état de réception dégradée lorsque la atiopatdy signal arrivant
a l'antenne est perturbée. Selon le cas, une onde électromagnétigétre@ertubée de plusieurs
facons :

Les multitrajets

Les multitrajets se produisent lorsque le signal direct est recu ainsne@u plusieurs ré-
flexions pour le méme satellite. Le signal recu est alors la somme de tous legxsiggas (re-
tardés et atténués). La figure 3.2 représente la schématisation de kiorédap multitrajet. Ce
type de réception est trés fréquent en environnement urbain.

h(x)

Rx X, \“\\
Sl 7///////////////////////%//////////%%////////////////%

FIGURE 3.2 — Schématisation de la réception d’un multitrajet.

Le multitrajet génére une distorsion du pic de corrélation du signal comme le @riantr
figure 3.3. Cette distorsion entraine une localisation du pic moins précis€@spme impréci-
sion sur la mesure du temps de propagation du signal. Mais la présenceaugigct dans cette
réception permet de réduire I'impact des multitrajets par le développemewiudeaux corréla-
teurs. Deux cas se présentent alors dans notre étude. Soit 'impaoutigsjets est atténué par
le bloc "traitement du signal" du récepteur, et dans ce cas le signalrestiécé comme regu en
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LOS. Soit le bloc "traitement du signal” n’est pas efficace et dans cieagnal est considéré
comme dégradé. Dans I'exemple de la figure 3.3, le bloc "traitement du sigmaléfficace car le

signal LOS est prépondérant. Dans nos travaux, ce type de sigaal@ac considéré comme un
signal LOS.

= = = Direct signal
; L Reflected signal
Lo : . Direct+Reflected

o5 ; : ; : : ; ;
-2 =15 -1 -0.5 0 0.5 1 1.
Delay local code/received code (chip)

5

FIGURE 3.3 — Résultat d’une corrélation d’un signal recu en multitrajet. La ligneecogrespond
au résultat final de la corrélation, la ligne bleue pointillée, a la corrélation cenfgosante LOS
seule et la ligne verte pointillée est le résultat pour la composante réfléakée Seurce : [Spa09]

Réception alternée

Les figures 3.4 et 3.5 représentent un réception alternée vue de dedsicoté. Sur ces figures
sont représentés le rayon direct, bloqué par I'obstacle a gauche, attre rayon, réfléchi sur
I'obstacle de droite [EDGO05]. L'angle d’incidenégest identique pour les deux rayons. En effet,
on considere que les distances observées dans I'environnemergdataies petites comparées
aux 20000km entre le satellite et le récepteur ou le point d'impact. La figuresBdne vue de
dessus de la scéne et la figure 3.5 est une vue de profil de la scarsecd3ddigures etz sont les
positions des obstacles sur les axe®t X' ; h(z) eth(z’) sont les hauteurs des obstacles situés
enz etz’; Rx est la position du récepteuw;etw’ sont les largeurs respectives séparant I'antenne
des obstacles situés eretz’. Az et E sont les mesures d’azimut et d’élévation du satellite au
point de réflexion. Le signal arrive jusqu’a I'antenne avec un angge & I'angle d’'incidencé,.
0; peut étre décomposé en fonction des andleet E.

Dans notre étude, nous utiliserons un logiciel de lancer de rayons funliedes erreurs de
pseudodistance en environnement contraint. Nous considérons cagedea trajet alterné est une
source principale de perturbation des signaux. Nous faisons cettthegpaar la réception NLOS
ne peut pas étre traitée par les techniques d’amélioration des corrél&ewefiet, le probléme
ici n’est pas un probléeme de distorsion du pic puisque le signal diregistémt pas, le pic de
corrélation est simplement décalé et atténué (figure 3.6). Pour une lticaliggécise, ce cas de
réception est le pire pouvant étre rencontré. Le retard géométriqueedegdistance due a une
réception NLOS du signal est donné par I'équation 3.1 [EDGO5] :

b= 2.w.cos(b;) = 2.w.cos(Az).cos(E) (3.1)
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FIGURE 3.4 — Schématisation d'un trajet alFIGURE 3.5 — Schématisation d’un trajet al-
terné en milieu urbain coupe de dessus. terné en milieu urbain coupe de coté.

Dans I'équation 3.1, on remarque que le retard géométriqgue ne dépeiie dru@osition
du satellite et de la position du récepteur par rapport au réflecteur.

1
I' ‘\ == Direct signal
’ \ === Reflected signal

"N
05 p / )
? \
4 z

\
/ A
4 \
/ \
/ \\
4 \

05 45 - 05 0 05 1 15 2

Delay local code/received (chip)

FIGURE 3.6 — Résultat de corrélation d’un signal recu en NLOS. La ligne rougesmond au
résultat final de la corrélation ; la ligne bleue pointillée a la corrélation de la csamte LOS si
elle existait.

La diffraction et diffusion

Le phénomeéne de diffraction se produit lorsque le rayon rencontr@tiéad’'un obstacle
(figure 3.7). A partir de l'arréte, le rayon se divise en une infinité demayjui forment un céne de
diffraction (figure 3.8). Dans ce cas, le rayon recu par I'antenndésé de sa trajectoire initiale
et I'énergie répartie entre tous les rayons. La diffraction se prodoérgéement a la limite de la
visibilité.

Dans [Mar02], il a été montré que le phénoméne de diffraction n'a queéésl'impact
par rapport a celui de la réflexion. De plus, de maniére générale ylesgdiffractés arrivant a
I'antenne ont une puissance trop faible pour étre considérés paejgeéc.
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Cone de
diffraction

RX

Sl emdB

FIGURE 3.7 — Schématisation d’'un rayon difFIGURE 3.8 — Schématisation du céne de dif-
fracté. fraction.

Le phénomene de diffusion se produit lorsque le rayon se propageuhamilieu non-
homogéne. Cet état de réception se rencontre lorsque le signal GNB8psge dans une vé-
gétation dense. Alors, le rayon se diffuse en plusieurs rayons dasisyssl directions. Encore
une fois, la diffusion s’accompagne d’'une perte de puissance tréstanpmrLe phénoméne de
diffusion est surtout étudié pour des végétations denses comme pdaré&tesCe phénomene ne
s’applique donc pas aux environnements de notre étude.

Dans le cas d’'une diffraction ou d’'une diffusion du signal GNSS, aeasigera donc consi-
déré généralement comme masqueé.

3.2.1.4 Détection des signaux réfléchis

Pour considérer que le signal est bruité, nous devons étre en meglgtedter les réflexions
sur les signaux recus. Cependant, cette information n’est pas dire¢tebsmrvable avec des
données réelles. Nous pouvons trouver plusieurs techniques dang#dur#éour détecter si le
signal est recu aprés réflexions [LLJO4], [BLO1], [RC99] et [@/ Nous avons choisi de nous
inspirer des travaux faits dans [WGO07].

Tous les types de perturbation locale (NLOS, multitrajed,influencent les caractéristiques
électromagnétiques des signaux, c’est-a-dire, la phase, I'amplitudedqlehce. Par conséquent,
lorsqu’une perturbation locale se produit, une perte de puissancerdl igu est constatée. Cette
perte de puissance se répercute sdr/&/y. Nous avons donc réalisé plusieurs enregistrements en
environnement totalement dégagé afin de détermin€y/Ié, moyen d’un signal direct. Comme
plus un satellite est bas en élévation, plus le signal est perturbé par Egptam atmosphérique,
cette limite sera déterminée en fonction de I'élévation du satellite.

Le site d’acquisition choisi pour obtenir les mesures GNSS en environnei®dgagé est la
base aérienne de Niergnies pres de Cambrai. Ce site présente I'awdiBtegéotalement dégagé
en termes de constructions. |l présente trés peu de végétation et lemesetldu terrain est assez
plat pour ne pas générer de masque. La durée totale d’acquisitiondsixibeures pour pouvoir
couvrir toutes les valeurs d’élévation.

La figure 3.9 montre les résultats obtenus en environnement libre. Cette figeté
construite en recensant et en comptabilisant les mesuré§ g pour chaque valeur d’éléva-
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tion et pour tous les satellites. Toutes les valeur€dé&/, mesurées en fonction de I'élévation
des satellites sont représentées par les étoiles bleues. Les valewesipanles fichiers de sortie
sont arrondies a la valeur entiere des variables mesurées. Par wemsé@ipaque étoile de la fi-
gure ne représente pas une mesur€’'dd, en fonction de I'élévation, mais peut étre considérée
comme une fréquence d’apparition @y N, en fonction de I'élévation. Les valeurs moyennes de
C'/Ny (pondérées par la fréquence d'apparition) pour chaque angle/afi&é sont représentées
par la courbe verte. Le seuil surd&/N, déterminé a partir des valeurs moyennes est représenté
par les segments de droites rouges. Ce seuil est composé de 3 segmelas doordonnées ont
été déterminées en appliquant le lissage par moindres carrés sur la vayemn@auC'/Ny. Les
coordonnées des 4 points composant les 3 segments sont donnédsipaale 3.2.
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FIGURE 3.9 — Valeur du”'/ Ny en fonction de I'élévation pour des signaux regus en environnement
totalement dégagé sur la base aérienne de Niergnies. Les étoiles blendsemeent 'ensemble
des mesures pour chaque valeur(@gV, en fonction de I'élévation. La courbe pointillée verte
représente la valeur moyenne @YN, en fonction de I'élévation. Les segments de droite rouges
représentent la courbe précédente lissée par les moindres carrées.

|

\ Pointl\ Pointz\ Point3\ Point4\

Elévation (°)

0

18

59

90

C'/N, (dB-Hz)

41,25

42,32

48,95

49,7

TABLE 3.2 — Valeurs des points pour la détermination des segments seuils.

La figure 3.10 montre les résultats obtenus dans un environnement Wb#macquisition
a été obtenue a Rouen dans le cadre du projet ANGO [FVMOQ7]. Lesoeméments traversés
sont les environnements rencontrés le long de la ligne de bus T1 de Rigwdternent entre en-
vironnement dégagé, résidentiel, urbain, urbain dense et boiséetiifigure, les étoiles bleues
et la courbe verte correspondent aux valeur§'d&, en fonction de I'élévation des satellites. Les
segments rouges représentent le seuil s@' /&y, déterminé précédemment en environnement
dégagé. Nous remarquons que les valeurs moyenné¥ g sont fréquemment inférieures au
seuil. La dispersion des valeurs @¢N, est également plus grande. Ce qui s’explique par la di-
versité des environnements traversés, dans lesquels les perturbagergsliéropagation varient
fortement.
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FIGURE 3.10 — Valeur du”/N, en fonction de I'élévation pour des signaux regus en environne-
ments variés lors d’acquisition a Rouen. Les étoiles bleues représeetesertible des mesures
pour chaque valeur d€/N, en fonction de I'élévation. La courbe pointillée verte représente la
valeur moyenne dd@'/N, en fonction de I'élévation. Les segments de droite rouges sont ceux
obtenus sur la figure 3.9. lls servent ici de référence.

Les segments seuils montrent que, méme en réception directe, les signaemtpaantrer
des valeurs limites diverses. Dans la suite de ce mémoire, nous utiliseroesiuansque sur le
C'/Ny pour détecter si la propagation des signaux a été perturbée ou noauiCpesmettra de
détecter d’éventuelles réflexions des signaux. De plus, le seuil sérddiraniére a considérer
les satellites bas en élévation comme émettant également des signaux donagafpoopa été
perturbée. Toutefois, cette valeur seuil pourra étre différente seténdeteur utilisé. Les résultats
présentés dans cette section ont été obtenus avec le récepteur PBlaix récepteur la valeur
C/Ny seuil choisie est de 42dB-Hz.

3.3 Estimation de densités d’erreur de pseudodistance

Notre hypothése majeure de travail est que les algorithmes classiquesitienpement
montrent beaucoup d’erreur de position en cas de réception NLOSwamntaléle de bruit de
mesure n’est pas adapté. Dans la suite de ce chapitre, nous allonodsrattacher a vérifier cette
hypothése et a proposer des modéles adéquats pour estimer la dengitér die pseuodistance.

3.3.1 Définition de I'erreur de pseudodistance

Les erreurs de propagation atmosphériques et le décalage d’hoaisdiges peuvent étre
modélisés et par conséquent corrigés. Dans nos applications, nowsaniisoit les corrections
diffusées par EGNOS lorsque nous aurons besoin de précision,esoihddéles de correction
simples. Ces modeéles sont le modéle mono-fréquence de Klobuchar pourdetion ionosphé-
rique [Klo96], le modeéle d’Hopfield pour I'erreur troposphérique (f86] et [PS96]) et un mo-
dele d’erreur classique pour le décalage d’horloge satellite [PS96]c@eections ont été pré-
sentées au chapitre 1. Par conséquent, aprés corrections I'équatipeul étre reformulée de la
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maniere suivante :
i = di — c.0ty +mi +wy = df + by +m; + wy + €] (3.2)

Ou b, est égal au décalage d’horloge récepteur multiplié par la vitesse de krglest
I'erreur résiduelle liée a l'imperfection des modéles de corrections. LeatiaBBl& donne des ordres
de grandeur de; pour chaque poste d’erreur et selon la correction apportée. Ceualdeae
également des ordres de grandeur pafiet w,.

Source Longueur potentielle Erreur résiduelle Ecart Type de
de l'erreur aprés correction | I'erreur résiduelle
Erreur d’horloge satellitg 2m Om (DGPS) 1,0m
Erreur d’éphéméride 2m 0,1m (DGPS) 0,45m
1-5m (mono-) 4,0m
. L L fréquence
Erreur ionosphérique 2-10m (zénith) 1m (bi-fréquence) 0.1m
0,2m (DGPS) -
0,1-1m (modéle basé 0,2m
Erreur troposphérique 2,3-2,5m (zénith) surune moyenne dep
variables climatiques
0,2m (DGPS) -
0.5-1m (environnement - -
dégagé)
Multitrajet
>150m (environnement - -
contraint)
Bruit récepteur 0,25-1m - -

TaBLE 3.3 — Récapitulatif des erreurs de mesure de pseudodistance GPS [[MIEBE008]).

Dans la suite du mémoire, nous supposerons ces modeéles efficaces péghgerons;.

A partir de I'équation 3.2, I'erreur de pseudodistance est seulemerib@gen fonction
de deux sources d'erreurs différentes qui sont I'erreur liée @tinfielles réflexions des signaux
et le bruit du récepteur :

€ =m; + wy (3.3)

Selon les conditions de réception des signagixpeut suivre deux modes d’observation
différents comme exprimé dans I'équation 3.4.

Sinon :mi # 0, € £ N(0,0) (3.4)

{ Si LOS :mj =0, ¢ ~N(0,0)

Dans le cas d’un signal recu en LOS, la disribution des erreurs de@distance est consi-

dérée comme blanche et gaussienne. Dans le second cas, les ergggadbdistance suivent une
loi inconnue.
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L'erreur de pseudodistance exacte est impossible a déterminer en ligneedtimer cette
erreur, nous utiliserons les résidus de pseudodistances:eSple résidu de pseudodistance pour
le satellites & I'instantt défini par I'équation suivante :

resy = \/(JTt/t—l =252+ W1 — Y52+ (i1 — 28)2 + bt — P (3.5)

OU (w441, Y/1—1, 2¢/1—1) €St la prédiction de la position obtenue par I'équation d’évolu-
tion, c’'est-a-dire . X;_1.

3.3.2 \Validation de I'approche proposée par tests statigjues

Différentes modélisations des distributions ont été proposées dansgNalp@rtir de re-
cueils de données simulées ou expérimentales. Il est important dans amtte pouvoir dire si
certaines de ces lois de probabilité sont plus adaptées que d’autrssptssible de comparer
visuellement une distribution avec une loi théoriqgue mais pour pouvoir affigone cette loi mo-
délise efficacement les données, un test ou une validation d’adéquaesi@odnées par rapport a
une loi théorique est indispensable.

3.3.2.1 Techniques de validation de modeles

Pour effectuer cette validation, plusieurs méthodes de la littérature ontétéies afin de
pouvoir réaliser soit des comparaisons de type visuel (QQPIot), soiesissstatistiques (test du
x? et test de Kolmogorov-Smirnov).

a. Validation visuelle par Quantile Quantile Plot

Le Quantile Quantile Plot (QQPIot) est une figure qui permet de visualisgédization
entre deux distributions. Il peut également étre utilisé en remplacant lads@max de données
par une distribution théorique hypothétique. Le QQPIot est graphiqueamaitbgue au test de
Smirnov [KVO7].

Soita etb deux jeux de données. Le résultat d'un QQPlot est la représentat@ueatiles
empiriques de: par rapport aux quantiles empiriques ldd_es points composant ce graphique
correspondent en ordonnées aux quantiles des données testéabstisses aux quantiles de la
distribution théorique. L'adéquation entre les données et la distributioniguécsera donc fonc-
tion de la linéarité du graphique. Une ligne pointillée est utilisée comme droite&tenék. Cette
droite représente le résultat que I'on obtiendrait si les données étaigaitgment en adéquation
avec la distribution théorigue comme montré sur I'exemple de la figure 3.11(a).

Méme si le QQPlot ne permet d’avoir un jugement qui ne reste que subjatifins as-
pects et similarités entre les distributions peuvent étre déterminés [KVO07] :
— Plus les points obtenus par le QQPIlot s’écartent de la droite de rééénanins les
données sont en adéquation avec la distribution théorique.
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FIGURE 3.11 — Résultats de QQPlots en fonction d’échantilleret b provenant de différentes
distributions. La ligne rouge correspond a la ligne de référence. La tigime est donnée a titre
d’indication pour constater la répartition des données.

— Si deux distributions différent seulement par un écart de localisafmst;&-dire que les
moyennes ne sont pas égales, alors la ligne de point sera paralléle a lpdigtikée
(figure 3.11(b)).

— Une brusque variation de I'orientation des points sur le graphiquespamel & une dif-
férence de variance entre deux distributions analogues (figure 3.11(d

— Siles points s’éloignent avec une inclinaison de 45° de la ligne de néf&rkes données
peuvent étre considérées, et sans aucun doute, comme généréesnpdistributions
différentes (figure 3.11(c)).

Des exemples d’exploitation du QQPlot pour valider des modélisations de digirlmes
erreurs de pseudodistances sont donnés dans [YYKKO08] et [VBGIROur illustrer I'utilisation
de cet outil pour I'étude des pseudodistances, prenons comme exemiskeilbaution d’erreur de
pseudodistances donnée par la figure 3.12. Cette distribution ne suitrpadéée gaussien strict
avec I'apparition d’un second mode centré sur -5 et d’un troisiéme maodeécaur -1.

La figure 3.13 représente la comparaison par QQPIlot, entre les domégestges précé-
demment et une distribution gaussienne centrée réduite. Cette dernigtidisgsd comme distri-
bution hypothétique. Cette figure nous montre que les données suiveniri@doi Normale entre
0 et -2. On remarque également I'apparition du deuxiéme mode entre -4gat €t gaussien
mais centré sur -5 car la courbe des quantiles devient paralléle a la droéf&dmce. Nous pou-
vons également observer une différence de variance entre -2 @eti#. variation est due a la
juxtaposition du troisiéme mode avec la distribution gaussienne centrée réduite.
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FIGURE 3.12 — Exemple de distribution des erreurs de pseudodistances
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FIGURE 3.13 — Exemple d’'un QQPIlot sur des erreurs de pseudodistances &ii théorique

Normale

Méme si cette méthode nous permet déja de valider de maniere plus précisecés
sations par rapport aux données (au lieu de seulement observerttdsutims), elle ne reste
gu’une validation visuelle. D’autres méthodes statistiques existent pourdedea qualité de la

modélisation et la quantifier. On parle alors de test statistique d’adéquation.

b. Validation par test statistique
Il existe de nombreux tests de validation de modéles probabilistes partrapjes données.
Ces tests s'intéressent pour certains a la moyenne de la distribution,’potred a la variance.

Ici nous ne parlerons que des tests d’adéquation de lois statistiquegppartraux données.

On cherche a savoir si une suite d’échantillons, c’est-a-diré,c {1,...,n} de distribu-
tion de probabilité inconnue suit une distributién

Les tests statistiques présentés dans ce mémoire seront toujours définissbipothéses

suivantes :
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Hy: F = F, ladistribution des donnédg, correspond a la distribution spécifiée
H,: F # Fy, ladistribution des donnédg ne correspond pas a la distribution spécifiée
Q indice de confiance donné.

Il s'agit d’effectuer un test pour savoir si une population apparéemnte loi théorique.

Les méthodes classiques de test d’adéquation & une loi théorique sattda &, le test
de Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Cramer-Wises, . .[NIS] Mais un
certain nombre d’entre eux ne sont que des variantes du test de Kolmmegiairnov (comme par
exemple Anderson-Darling).

Dans ce mémoire, nous ne définirons que les deux tests principaux ¢ie sest duy? et
celui de Kolmogorov-Smirnov.

c. Testduy?

Le test duy? peut étre appliqué a des distributions discrétes. L'information nécegsaire
appliquer le test du? est la fréquence des données (table de fréquence ou histogramme). Le
nombre de segments k (ou "bins" en anglais) composant cet histogramaleresine variable
trés importante pouvant modifier le résultat du test. La valeuy’dest calculée selon :

k
=30 B (3:6)

Ou O; est le nombre d’échantillons pour le segmét E; est le nombre d’occurrences
espérées pour le segmeng; est exprimée par I'équation 3.7.

Ej = N.(F(Yy) = F(7)) (3.7)

Ou F est la fonction de distribution cumulative pour la distribution tesigegst la limite
supérieure pour le segmenty; est la limite inférieure pour le segmeitet N est le nombre
d’échantillons.

L'hypothéseH| est rejetée si :

X2 > Xi,k—c (38)

Avec k, le nombre de segmentsele nombre de parameétres de la distribution plus 1 (par
exemple le nombre de paramétres pour une loi normale est de=2 8). Oux_ , .. est la valeur
critique donnée par la table dif (annexe A.3.1) en fonction du degré de libérté c et du niveau
de tolérancex.

Exemple

Nous avons généré aléatoirement 200 échantillons selon une loi norchaie iéentrée. Nous
avons ensuite testé ces échantillons par le test’dien prenant comme loi théorique une loi
normale centrée réduite et une loi laplacienne de paramétrd, 4 et de moyenne 0. Le tableau
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3.4 donne les résultats du test pour chaque loi et indiqéik si €té rejetée en fonction du niveau
de tolérancex.

D’apres les résultats du tableau 3.4, la population testée suit bien un modeéial.nioe
modeéle Laplacien est ici moins adapté puisdiieest rejetée pout = 0, 2 et que la statistique
est plus grande que pour le cas normal. Le rang est donné en fonetlarsthtistique du test. Il
indique le classement des lois les plus appropriées a modéliser les ddmmémsg le plus petit
correspondant a la meilleure modélisation. Plus la statistique du test est failEumsera le
rang.

Adéquation a la loi normale \

Degré de Libertg 7

Statistique 6,3722

Probabilité 0,49703

Rang 1

! 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valeur critique | 9,8032| 12,017| 14,067 | 16,622| 18,475
Rejeter? Non Non Non Non Non

Adéquation a la loi laplacienne \
Degré de Libertg 7

Statistique 10,502

Probabilité 0,16187

Rang 2

! 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valeur critique | 9,8032| 12,017 | 14,067 | 16,622 | 18,475
Rejeter ? Oui Non Non Non Non

TABLE 3.4 — Exemple d’un test di?

d. Test de Kolmogorov-Smirnov
Le test de Kolmogorov-Smirnov (KS-test) [KV07] est fondé sur la coraigsan des fonc-
tions de répartition empirique (Figure 3.14).

Le KS-test a 'avantage d’étre un test exact. En effet, contrairemetesaaluy?, le KS-
test a besoin de beaucoup moins d’échantillons pour étre valide car iksesbala fonction de
répartition empirique. Il présente cependant quelques inconvéniemtexemple, il ne peut étre
appliqué qu’aux fonctions continues. De plus, le résultat du test seestrecdavantage sur le
centre des distributions que sur les queues de distributions. La fonctiépaieition des données
pour N échantillons est définie par :

0 pour z < X3

F(z) =14 % pour X; <z < Xiq (3.9)

1 pour x > Xy
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FIGURE 3.14 — Fonctions de répartition empirique des données (en bleu) et diuthédoique
gaussienne (rouge).

Le KS-test calcule la distance maximdlkeentre la fonction de répartition empirique des
donnéed’'(z) et la fonction de répartition empirique de la loi théorique a telster), de la maniére
suivante :

A

D(F,F) = ma:plgiSN (‘F(XZ) —_

) (3.10)

L'hypotheseH| est rejetée si :

D > D(N,a) (311)

OU Dy, est la valeur critique du KS-test donnée par une table du KS-test @ana:2)
en fonction du nombre d’échantillodg et du niveau de tolérance

Exemple

Pour cet exemple, nous avons utilisé les mémes échantillons et les mémes disgithéim
riques que dans I'exemple précédent (tableau 3.4), a la différendei quoeis testons les échan-
tillons par le test de Kolmogorov-Smirnov. Le tableau 3.5 donne les résulta¢stpour chaque
loi et indique siH| a été rejetée en fonction du niveau de toléramce

De méme que pour I'exemple précédent, la loi normale est la meilleure modélisation d
données entre les deux distributions testées par le test de Kolmogorow&mirn

3.3.2.2 Densités de probabilité envisagées pour la modélisation des em® de pseudodis-
tances

La distribution des erreurs de pseudodistances est généralemedécéaomme suivant
un modéle blanc gaussien. Mais d’autres lois de probabilités pourraierdrétisagées pour mo-
déliser plus fidélement les erreurs en environnements perturbés. Lesstéiss dans cette section
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Adéquation a la loi normale
Taille de I'échantillon| 200

Statistique 0,04

Probabilité 0,85

Rang 1

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valeur critique 0,07587| 0,08646| 0,09603| 0,10734| 0,11519
Rejeter? Non Non Non Non Non

Adéquation a la loi laplacienne \
Taille de I'échantillon| 200

Statistique 0,07753

Probabilité 0,17138

Rang 2

! 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valeur critique 0,07587| 0,08646| 0,09603| 0,10734| 0,11519
Rejeter? Oui Non Non Non Non

TABLE 3.5 — Exemple d’un test de Kolmogorov-Smirnov

sont des lois courantes en télécommunication. Aprés avoir dressé unefistatmaustive de ces
lois, nous commenterons ces choix.

a. Loi Normale

La loi Normale est le modele de densité le plus courant. Dans le domaine du, GBNSS
bruit d’observation est supposé suivre un modeéle blanc gaussieuniéoles signal se propage sans
réflexion dans un environnement dégagé. L'expression de la loi Neesadonnée par I'équation
3.12.

fz) = \/2;7.@—%-(';)2 (3.12)

Ou . est 'espérance et I'écart type (et par conséquent est la variance).

b. Loide Rayleigh

La loi de Rayleigh est une loi employée généralement pour décrire lgs brusortie d’une
chaine de transmission en télécommunication. Elle est un cas particulier deda/iloull. Son
expression est donnée par I'équation 3.13.

F(zlb) = b”;.e‘(z””b?) (3.13)

Ou b est le paramétre de Rayleigh. Nous avons choisi cette loi car en téléconamic
elle modélise souvent les retards des signaux. Dans le domaine du GNE&Salds des signaux
entrainent des erreurs sur I'estimation du temps de propagation et domedares de pseudodis-
tances plus bruitées.
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c. Loilaplacienne

La loi laplacienne peut étre utilisée pour modéliser les erreurs de pdstatumbs en com-
plémentarité de la loi Normale comme dans [YYKKO8]. Dans cette référersayteurs utilisent
une loi Normale au centre de la distribution et modélisent les queues de distripar une dis-
tribution laplacienne (a partir d& 58¢). Ici, nous étudierons I'adéquation de la loi laplacienne
seule. Cette densité est exprimée de la maniére suivante :

flz) = 5.e*a\f’wl (3.14)

Ou . est la moyenne et est égal a?

d. Mélange de gaussiennes

En environnement contraint ou les réflexions sont fréquentes, la digbribgaussienne
centrée ne peut plus étre envisagée. On peut alors dans le cas d'unawiiteaint approximer la
nouvelle densité” par une densité a mélange fini de densités comme proposé dans [Nah09]. O
suppose alors a priori quUé peut étre exprimée par la formule 3.15.

k

F= ZW'N (1i,0?) (3.15)

i=1

Ou k est le nombre de gaussiennes composant le mélavigg, est I'expression de la loi
normale etr;, u; eto; sont les poids, les moyennes et les variances de chaque loi composant
le mélange. Les moyennes, les poids et les variances de chaque gagissishobtenus a partir
d’un algorithme d’Espérance-Maximisation (EM : Expectation-Maximisati@s@nté en annexe
B). Cet algorithme permet de trouver le maximum de vraisemblance des paramétmodéles
probabilistes [DLR 77].

Le choix concernant la loi du mélange a été porté sur une loi gaussianrale est la
distribution du cas nominal, c’est-a-dire lorsque les signaux sont raqissréflexion. De plus, la
distribution des résidus en milieu contraint semble étre composée de plusieassamnes (figure
3.12). Mais plus le nombre de gaussiennes est important plus le nombreadeepas de la loi a
estimer augmente, et finalement plus le temps de calcul est important. Poairpdiliger ce type
de méthode dans un systeme temps réel, il est important de connaitre le nenganesdiennes
minimum a prendre en compte. Ce nombre variera selon les situations etaequpi un test
d’adéquation des lois de densités est primordial.

3.3.2.3 Validations des lois dans un contexte statique

Nous allons tester ces différentes lois sur des données "terrain" asqlaiss le cadre d’'une
expérimentation ayant pour but d’enregistrer des données GNSE®senpe de réflexions. Ces
enregistrements ont été réalisés sur le toit du LEOST, considéré commeitameament dégageé
(figure 3.15), avec le récepteur PolaRx2 . Chaque acquisition a dureé4eet 5 heures, avec des
heures de début et de fin d’enregistrement similaires afin de se troanetes mémes conditions
de visibilité satellitaire. Nous utiliserons ici deux séries de données distinctes.
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Positions
mesurées §§

FIGURE 3.15 — Positions obtenues lors d’une acquisition sur le toit du laboratoiré&SIEQVille-
neuve d’Ascq (50°36'28,58"N - 3°07°55,76"E). Lemplacement dplkce de parking permet de
donner un ordre de grandeur pour I'échelle de I'image.

La premiére série de données a été réalisée en environnement libreoliséade). Les
signaux EGNOS visibles ont été utilisés. La précision dans le plan horiztingdbsitionnement
ainsi obtenu est inférieure a 1 métre. Ce qui prouve que les signau$ @St pas été perturbés
durant cette acquisition.

La deuxiéme série de données que nous allons étudier ici a été acquesEédant un en-
vironnement plus contraint. En effet, pour générer des réflexionsigaaux GNSS arrivant a
I'antenne, nous nous sommes inspirés d’expériences faites dans][HE&tQ04] et [WGHO05].
Par rapport a I'enregistrement précédent, un obstacle a été ajoutitiddune plague métal-
ligue d’un métre sur un métre, placée a 40cm de I'antenne avec une indlirdésb0°. Cette
disposition est schématisée sur la figure 3.16. L'antenne est oriengke verd. La position de
I'obstacle par rapport & I'antenne est connue. Ce mode opératoir@arété dans le but de maxi-
miser les réflexions des signaux GNSS sur I'obstacle [Bét04]. Les atopssont duré 5 heures
chacune. Comme pour la premiére série, les corrections EGNOS ont étéestdiséant ces ac-
quisitions, de ce fait, I'erreur de pseudodistance peut étre considénéme n’étant dépendante
que du bruit récepteur et des erreurs liées aux potentielles réflexdsrssghaux (3.26).

a. \Validation visuelle

Les données ont été étudiées sur I'intégralité des échantillons (4-Shacguisition avec
une mesure par seconde). La figure 3.17 et la figure 3.18 reprékdiftérentes comparaisons
visuelles entre les données et les modélisations d’observation. Lesfagirec et d correspondent
au résultat d’'un QQPlot entre les données et respectivement une foialg laplacienne, de
Rayleigh et un mélange de gaussiennes. La figure e montre les distributdsmieces et des
différentes lois. Et la figure f représente les fonctions de distribution @timel pour chaque loi
ainsi que pour les données.

La figure 3.17 est obtenue avec des données de la premiére sérigéfkatian). Les distri-
butions obtenues pour chaque satellite dans cette série ressemblent taliesw@ntrée en figure
3.17.e.
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FIGURE 3.16 — Mode opératoire d’'une acquisition de données GNSS visant aquewvdes ré-
flexions de signaux en environnement maitrisé.

En observant les différents QQPIlots, nous remarquons que la distrilg#ti@sienne mo-
délise correctement les données de -0,5 a 0,5 (figure 3.17.a), ensullébde -1,5 le modéle
gaussien est toujours correct mais avec une légére différence suyémnaode la distribution.
Pour la distribution laplacienne, la modélisation est cohérente de -0.5 a @ (8dLr.b) mais sur
les intervalles cette distribution n’est plus adaptée en variance. Pour legaélargaussiennes,
la modélisation est correcte de -1 a 0.15 (figure 3.17.d) avec ensuite @me tifjérence de va-
riance. Quant a la distribution de Rayleigh, elle ne modélise pas correctiEraelnnnées (figure
3.17.c). Donc la loi Normale et le mélange de gaussiennes pour cet exemnplerd les meilleurs
résultats. Le mélange de gaussiennes présente une légére difféeeraréadce en queue de dis-
tribution alors que la loi Normale présente un léger probleme de localisatioprdbkablement &
la présence d’'un deuxiéme mode proche du premier.

Enfin sur la figure 3.17.f, représentant les fonctions de distribution ctireyla loi la plus
adaptée semble étre le mélange de gaussiennes alors que la loi de Raydilgha@lus éloignée
des données.

Le mélange de gaussiennes dans le cas d’un environnement dégaigé@ac le meilleur
choix a faire. Mais la différence de performance entre ce modéle a méange loi Normale
est tout de méme assez négligeable. L'estimation des paramétres du mékamigenasodt algo-
rithmigue beaucoup plus important que I'estimation des paramétres d'une IdegiNgrmale,
laplacienne), il est tout de méme préférable en I'absence de réflexiofssssignaux GNSS de
conserver un modele d’observation gaussien.

La figure 3.18 est obtenue avec des données de la deuxiéme sériedhiaronfiguration
propice aux réflexions des signaux, la forme des distributions (figuee3.tarie d'un satellite a
l'autre suivant la nature des réflexions, leur durée et leur fréguenc

Lorsque I'on compare la distribution des données aux lois simples (figur@sa3t 3.18.b),
on apergoit que celles-ci sont correctes sur une partie de la distri{etitre O et 2 pour la loi
Normale et la loi laplacienne). La seule distribution, dans cet exemple, giélme efficacement
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FIGURE 3.17 — Résultats des QQPlots pour la comparaison des données réelleteaves
Normale, laplacienne, de Rayleigh et un mélange de gaussiennes emeeent dégagé.

les données est donc le mélange de gaussiennes (figure 3.18.d).
Pour confirmer cette validation visuelle, voyons maintenant les résultatsusbpen les

tests d’adéquation statistiques.

b. Validation par tests statistiques
Nous allons utiliser le test dy? et le KS-test pour déterminer quelle est la meilleure loi

a appliguer aux données. Les données utilisées ici sont les mémes géegménent. Nous les
avons étudiées dans leur intégralité.
Les tableaux 3.6 et 3.7 donnent les résultats du KS-test et du tgstghur différentes lois
données. L'analyse portera également sur le nombre de gaussiarniisgg en gardant a I'esprit
gue plus le nombre de gaussiennes est grand plus le colt calculatampesant.
L'acceptation de I'hypothésdi, sur des populations d'échantillons trop importantes
(comme c’est le cas ici) reste trés difficile mais les valeurs de statistiques glgectest peuvent
tout de méme nous indiquer si une loi convient mieux qu’une autre. En kffiei ayant la plus
faible statistique de test conviendra le mieux a la population d’échantillons.
Tout d’abord, nous allons commenter les résultats donnés dans le talBebhes83données
étudiées sont identiques a celles représentées sur la figure 3.18.
Par I'étude de ce tableau, nous pouvons valider quelques observaissavec les mé-

thodes visuelles :
— Tout d'abord, nous pouvons confirmer gu’'une modélisation par istebdition de Ray-
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FIGURE 3.18 — Résultats des QQPlots pour la comparaison des données réellateaves
Normale, laplacienne, de Rayleigh et un mélange de gaussiennes emeearient dégradeé.

leigh n'est pas adaptée a notre étude. En effet, les valeurs de statigtmuresette loi
sont trop élevées, ce qui correspond a une trop grande difféemoe la distribution
mesurée et la distribution théorique.

— Ensuite les modélisations les plus adaptées dans cet exemple sont les mal&@nge
et 5 gaussiennes (5 étant la meilleure modélisation, le tegf dlans ce cas acceptant
I'hypothéseH,). Ensuite viennent la loi Normale, puis un mélange a 2 gaussiennes. |l est
donc important, selon le cas, de réaliser le mélange avec un nombre de fisiaraas.
Enfin viennent les distributions de Laplace et de Rayleigh.

Pour cet exemple, le mélange de gaussiennes est donc une bonne moddlesktidensité
des erreurs de pseudodistances. Mais le nombre de gaussiennegeasametre important. En
effet, cette loi n'est réellement performante qu’avec un nombre détédsisl mélange allant de 3
a 5, et un mélange de 2 gaussiennes est moins performant que la loi Nd@im@le tient compte
de la contrainte du temps de calcul qu’entraine un mélange de gaussieastdonc préférable
d'utiliser une modélisation par loi Normale dans cet environnement.

En généralisant les résultats obtenus a tous les satellites visibles lors degeitéian, on
note que dans 90% des cas une modélisation par loi Normale est pluseeffiaag plus faible)
gu’une loi laplacienne et dans 53% des cas qu’une loi Normale estffitece qu'un mélange a
2 gaussiennes.

Les résultats observés dans le tableau 3.7 correspondent a la deugigandesdonnées
étudiées dans la figure 3.18. Par I'étude de ce tableau, nous poulides gaelques observations
émises d'aprés les méthodes visuelles :
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Stat. du| Rang par| Stat. du test Degré de Li-| Rang par le
test de| le test de| duy? berté pour le| test duy?
Kolmogorov-| Kolmogorov- test duy?

Smirnov Smirnov
Normale 0,2024 4 4837 14 4
Rayleigh 0,8538 7 650710 5 6
Laplace 0,3361 6 6534,3 18 5
Mél. 2 gauss.| 0,2702 5 NC NC NC
Mél. 3 gauss.| 0,1609 3 803,62 3 3
Mél. 4 gauss,| 0,1594 2 795,76 3 2
Mél. 5 gauss,| 0,1593 1 20,403 4 1

TABLE 3.6 — Résultats des tests gt et de Kolmogorov-Smirnov avec un exemple en environne-
ment dégagé.

— Tout d’abord, comme dans I'exemple précédent la distribution de Rayléash pas
adaptée a notre étude. Les valeurs de statistiques sont trop élevées.

— Ensuite les modélisations les plus adaptées dans cet exemple sont les mé&aBge9
gaussiennes (7 étant la meilleure modélisation par le KS-test et 8 et 9 parde {€3.
La loi venant a la suite de ce classement n’est pas la loi Normale mais la |aliEapie.

Pour cet exemple, le mélange de gaussiennes est donc la meilleure modélistgidarsité
des erreurs de pseudodistances. Le nombre de gaussiennes@&stmatpe encore plus important
que dans I'exemple précédent (environnement dégagé). En effetelbsurs résultats sont obte-
nus avec des mélanges a 7 et 9 gaussiennes, ce qui augmente cblesitgmtle temps de calcul.
Cette fois, la loi Normale ne parait plus du tout adaptée. Ce qui confirmdaines hypothéses
de départ, qui dit qu’en présence de réflexions, il faut abanddameodéle gaussien classique.

En généralisant les résultats obtenus par tous les satellites visibles lotted@cggiisition,
le mélange de 2 gaussiennes est plus efficace qu’une loi Normale medligiribution de Laplace
(vrai dans 86% des cas de notre exemple).

c. Discussion sur les différentes lois aprées les tests visuels et stijiges
Dans ce paragraphe, nous discuterons des observations faitesdeadidations et les choix
portés sur les lois étudiées pour la modélisation des erreurs de pseutafista

Premiérement, la loi de Rayleigh ne semble effectivement pas convenirndémescas
d’aprés la validation visuelle comme d'aprés la validation par tests. L'eqeernous traitons
avec les résidus contient a la fois une erreur liée aux retards (c’esjym nous envisagions la
loi de Rayleigh) mais également I'erreur sur le bruit récepteur, unereredative a I'erreur de
position ainsi qu'une erreur liée a I'imperfection des modeéles de propag&m®plus, le signal
réfléchi peut avoir un effet constructif ou un effet destructif suritede corrélation. Pour toutes
ces raisons, I'erreur de pseudodistance peut étre négativesgturedes points qui fait que la dis-
tribution de Rayleigh ne modélise pas correctement les erreurs de psstadoes. De plus, dans
notre cas, nous ne mesurons pas directement les retards mais undiégraure retard obtenue
aprés de nombreux traitements.

Ensuite, lors de cette étude nous avons validé certaines hypothésgmde @ effet, nous
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Stat. du| Rang par| Stat. du test Degré de Li-| Rang par le
test de| le test de| duy? berté pour le| test duy?
Kolmogorov-| Kolmogorov- test duy?
Smirnov Smirnov

Normale 0,1076 9 14769 56 11

Rayleigh 0,5325 12 379830 26 12

Laplace 0,0853 8 12315 64 8

Mél. 2 gauss. | 0,112 10 13436 60 10

Mél. 3 gauss. | 0,0521 6 6585,4 61 7

Mél. 4 gauss. | 0,0444 3 6496,6 61 5

Mél. 5 gauss. | 0,0465 5 6565,9 62 6

Mél. 6 gauss. | 0,0436 2 6486,3 62 4

Mél. 7 gauss. | 0,0419 1 6339,8 65 3

Mél. 8 gauss. | 0,0787 7 5582,3 63 1

Mél. 9 gauss. | 0,0445 4 5996,9 62 2

Mél. 10 gauss, 0,5085 11 12851 61 9

TABLE 3.7 — Résultats des tests gt et de Kolmogorov-Smirnov avec un exemple en environne-
ment propice aux réflexions.

avons montré qu’en environnement dégagé, ou les réflexions dessigpnat rares, la densité des
erreurs de pseudodistances peut étre modélisée par une loi Normalewumélange simple de
gaussiennes. Par contre, en présence de réflexions la loi Normsi@h'e du tout adaptée.

Enfin, pour que les performances d’un mélange de gaussiennes coliemales, la déter-
mination du nombre de gaussiennes a une importance significative. Ce nooitbnetamment
étre plus grand dans un environnement contraint qu’en environndiientivec I'inconvénient
suivant : plus il y aura de parameétres a estimer, plus le co(t algorithmicuérgeortant.

Dans un deuxiéme temps de nos travaux, nous avons remis en questiodéectaitsidérer
gue I'ensemble des observations suive un modéle unique. En effet, gpttthése suppose que
les bruits d’observations soient stationnaires. Cette supposition n'egépéée lorsque le signal
change d’état de réception, comme nous allons le voir dans la sectiontsuiva

3.3.3 Etude statistique : mise en évidence de la non-statioarité des densités d'ob-
servation

Dans un environnement contraint, I'état de réception d'un signal éalwmurs du temps
(comme le montre la figure 3.19) puisque les satellites défilent sur leurs othatpsésence ou
non de réflexions est liée a la position du satellite par rapport aux obst@elis position n’étant
pas constante dans le temps, une densité d'erreur de pseudodistangasspivre un modéle
blanc gaussien durant un laps de temps donné et ne plus le suivre ensuite

3.3.3.1 Résultats et observations

Dans cette section, nous allons tester la stationnarité des observationseshtas de la
deuxiéme série d’acquisition (avec obstacle) présentée précédemment.
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FIGURE 3.19 — Evolution possible au cours du temps dans un environnement udsaéiads de
réception d’'un méme satellite lors d’un positionnement statique

Sur une longue durée d’observation, dans une configuration cdfigore 3.19), la densité
des erreurs peut présenter plusieurs modes. Sil'on choisit de tragaitldes fenétres d’acquisi-
tions plus courtes cette densité sera plus simple, évoluant en varianaa@yenne dans le temps,
parce gu’elle ne représentera qu'un état de réception a la fois. Lra B0 illustre ce principe en
utilisant les données de la deuxiéme acquisition. Pour générer cette figuseavons observé les
résidus de pseudodistance du satellite 10 avec une fenétre temporelletglis240 secondes.
Dans chaque fenétre, nous avons considéré que les résidusésbseimaient un modéle gaussien
et nous avons déterminé la moyenne et la variance de chacune de c&snfimischaque loi est
représentée figure 3.20 en fonction de l'instant ou elle est déterminéeydkeur des résidus et
de sa probabilité. En analysant cette figure, nous remarquons quenktgegetvoluent au cours
du temps en position par saut de moyenne et en forme par modification dalacear

Pour confirmer cette idée, nous avons appliqué le KS-test aux donaéedelixieme série
d’acquisition avec des fenétres temporelles glissantes de tailles variabteferiétres d’'observa-
tion choisies ont des tailles de 120, 200 et 240 échantillons. Nous avonsao® la distribution
des données avec une loi Normale, laplacienne et un mélange de 2 gaessi& chaque ins-
tant, nous recalculons les paramétres de chaque loi, c’est-a-dire, lesnesy les variances et les
poids.

Le tableau 3.8 représente le pourcentage de temps pendant lequelmodétise le mieux
la distribution des données en fonction de la taille de la fenétre d’observh@enmésultats de ce
tableau montrent que :

— Plus la fenétre d’observation est petite, mieux la loi Normale est adapiéenpaléliser
la distribution des données. De méme, plus la fenétre d’'observation sedegmieux
le mélange de 2 gaussiennes modélisera les données que les autres lois.

— Ladistribution de Laplace n’est jamais la plus performante sur des ferboteservation
de taille équivalente a celle utilisée dans le tableau 3.8.

De plus, plus le temps d’observation sera court, plus le nombre de gaessmmposant le
mélange devra étre petit. Nous avons comparé les résultats du KS-teatnpdenétre glissante
de 200 échantillons, appliqué a des mélanges a 2 et 3 gaussiennegrié sjae le mélange a 2
gaussiennes modélise mieux la distribution des données que le mélange ai8rgamsspendant
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FIGURE 3.20 — Evolution des densités d'erreur de pseudodistance considiergesine fenétre
d’observation glissante de 240 échantillons

Fen. de 120 Fen. de 200 Fen. de 240
éch. éch. éch.

Mél. de 2 gauss./N| 57,3% 60,4% 63%

Mél. de 2 gauss./L| 61% 62,8% 63,8%

N./L. 74,1% 65% 60,5%

TABLE 3.8 — Evolution des lois les plus adaptées en fonction de la taille de la fenébsedsation

70% du temps.

La définition de la stationnarité est la suivante :

Définition 6 Un processus stationnaire d’ordre 2 a pour propriété d’avoir une emne, une va-
riance et une structure d’'autocorrélation qui ne changent pas auscdu temps [Pri06].

La figure 3.21 permet de vérifier la non-stationnarité de nos mesuresfiGettereprésente
I'évolution de la moyenne: et de I'écart typer des erreurs de pseudodistance pour le satellite
10 au cours de l'acquisition: et o sont quasi-constants durant les 5000 premiéres secondes;
puis ces parametres varient fortement. Par conséquent, a partir dentis8@0, I'hypothése de
stationnarité ne peut plus étre vérifiée. De plus, le bruit ne peut étrediiamest pas stationnaire.

Un bruit blanc ayant comme propriété d’avoir une moyenne constantelletetwne variance
constante.

Pour expliquer le phénoméne montré sur la figure 3.21, nous avons téxoéution de

la position du satellite 10 et une représentation de I'obstacle en ligne pointiléensskyplot
(figure 3.22). Les losanges verts représentent les mesures enfretdess 0 et 5000. Les étoiles



3.3. Estimation de densités d’erreur de pseudodistance 107

M estimée
o =
i
1 1 1

| | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000
Temps (s)

| b A

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000
Temps (s)

o estimé
=

FIGURE 3.21 — Estimation de la moyenne de la densité d’erreur de pseudodistarateltiteslO

rouges représentent les suivantes. Sur cette figure, nous remsrque le comportement de la
moyenne et de I'écart type change lorsque la position du satellite pas#&relés masque de
visibilité généré par I'obstacle. Par conséquent, ces changementaaeas@ar des perturbations
du signal GNSS et plus particulierement des réflexions.

En conclusion, le bruit sur les pseudodistances ne peut étre consaiénde stationnaire
ou encore blanc-gaussien en présence de réflexions des sig@ascEs conditions, le fait d’em-
ployer des méthodes de positionnement classiques, comme I'EKF, entraeerear de mode-
lisation qui se répercute sur la précision de la position. Une modélisation r@as@ doit donc
étre employée dans le cas de signaux recus en NLOS. Nous propostiised des modeles a
mélange. Cette modélisation doit pouvoir s’adapter a I'environnementroetrplus particulie-
rement aux propriétés du bruit d'observation dans cet environnement.

De plus, dans une application dynamique, ou le véhicule change constaufiigranton-
nement de propagation, la durée de la fenétre d’observation doit épparameétre a prendre en
compte. Cette durée doit varier en fonction de la vitesse du mobile. Plus le mabiligeir plus
I'environnement de propagation changera rapidement. Le changetaavirdnnement de propa-
gation entrainera le changement des états de réception des signaux (loéifechi ou direct), ce
qui modifiera la forme de la densité des erreurs de pseudodistance niaim® lorsque le mo-
bile sera a I'arrét, on pourra considérer des fenétres d’'obsentisrgrandes. Dans le cas d'un
mobile se déplacant a une vitesse élevée, les changements liés aux réftiegmignaux seront
plus de I'ordre d’un changement de parameétres d’une loi Normale (meyetrvariance). Dans le
cas d'une vitesse basse du mobile, il s'agira de I'apparition d'un nauvesle dans la densité.

3.3.4 Proposition de modeles théoriques

Dans cette partie, le probleme d’estimation de densité sera décrit avanodtimg des
méthodes permettant de résoudre ce probleme. Nous proposeronaboutidin mélange fini de
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FIGURE 3.22 — Représentation du trajet du satellite 10 en fonction de son environhdrae
losanges verts représentent la position du satellite jusquB@0Ei®™* seconde d’acquisition. Les
étoiles rouges représentent la position du satellite apré80&°™¢ seconde d’acquisition. La
ligne pointillée noire représente le masque d’'observation de 'obstacle.

gaussiennes, puis un modéle non-paramétrique basé sur les mélangesedsys de Dirichlet.

3.3.4.1 Le mélange fini de gaussiennes

Le premier modéle que nous proposons d'utiliser et le mélange fini deigangs (GMM :
Gaussian Mixture Model). L'expression du mélange est donnée parafien 3.15.

Pour mettre & jour le changement d’environnement, les paramétres du GMdadoulés
a partir d'une fenétre temporelle glissante. Ainsi, seules les mesures gsentabservées. Le
nombre de gaussiennes pouvant étre utilisées dépend de la taille de la tEaBservation. De
plus, pour ne pas utiliser d’informations obsolétes, la fenétre d’olbisenvae doit pas étre trop
large. Nous avons décidé expérimentalement d'utiliser une fenétre tdiepeet0 secondes et
une modélisation a 2 gaussiennes. En utilisant le GMM, nous considérarsii'ée pseudodis-
tance stationnaire sur la fenétre d’observation et par conséquentipenvironnement donné.

Cependant, le GM montre certains inconvénients qui sont les suivants :

— La dépendance aux observations passées ne permet pas de mtgliagations sou-
daines et/ou ponctuelles dues au changement d’'état de réception diah Bigr consé-
guent le modele d’erreur de pseudodistance devient faux ou imprécis.

— Comme montré précédemment, si le contexte dynamique est considéré, daagke
signaux qui ne sont pas recus en LOS, I'hypothése de stationnarfEiese méme sur
de courts temps d’observation.

— Le nombre fini de gaussiennes est également une limitation puisque celamet pas
d’avoir la modélisation la plus précise possible. De plus, ce hombre doit &fire dst
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peut varier selon la situation.

Pour ces différentes raisons, nous proposons également dans cérenkésnaploi d’un
second modéle d'erreur de pseudodistances basés sur les mélapgesedsus de Dirichlet qui
sont une méthode non parametrique, séquentielle et flexible.

3.3.4.2 Le probléme d’estimation de densité non-paramétrique

Considérongy, 1, . . ., y, Un ensemble de vecteurs statistiquement distribués a partir d’'une
densité de probabilité inconnug tel quey;, ~ F. Dans un cadre de travail Bayésien, le modéle
a mélange permettant d'estimErest donné par (3.16) :

Fly) = /@ £ (y160)dG(0) (3.16)

Ou d € O est une variable latente (ou "clusterf).|0) est la densité mélangée Etla
distribution de mélangés est une mesure de probabilité aléatoire (Random Probability Measure :
RPM). Dans ce travail, nous avons chdisicomme étant un Processus de Dirichlet (Dirichlet
Process : DP) car ce choix donne des propriétés intéressante8]Car0

3.3.4.3 Les Processus de Dirichlet (DP)

Les DP ont été introduits par Ferguson [Fer73] comme une mesure dabitgbsur I'es-
pace des mesures de probabilités. Les DP sont définis a partir de deuméepaes qui sont le
parametre de dispersian et une distribution de basg,. En considéranG distribuée a partir
d’'un DP ayant comme parameétre®t G, c'est-a-direG ~ DP(Gy, «), les variables aléatoires
1., sont distribuées a partir d@ comme dans I'équation suivante :

0x|G ~ G (3.17)

Une propriété importante des DP est quesst discret avec une probabilité égale a 1. La
représentation dite en "stick breaking" peut étre utilisée, ce qui revianeadomme infinie de
Dirac [Set94] :

G=> m.p, (3.18)
k=1

Avecl ~ Gg, = Bk H?:ll(l —Bj) et ~ B(1, o) ouB est la distribution Beta standard
etdg, estun Dirac er,.

De plus, en marginalisant par rapportala distribution deq6;, ..., 6,} suit une repré-
sentation en Urne de Polya [BM73] comme suit :

1 - «
Oy 11010 ~ atn E dg,, + m(@o (3.19)
k=1
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En utilisant la représentation en urne de Polya, le nouvel écharttjjlonpeut alors prendre
soit une valeur de cluster déja existante avec une probapflitéou soit une valeur aléatoire tirée
de Gy avec la probabilite, 5.

A partir de (3.18), nous pouvons exprimer (3.16) pour estimer la distribinmonnueF
comme suit :

F(y)=>_ m.f(ylok) (3.20)
=1

3.3.4.4 Les mélanges de Processus de Dirichlet

Les mélanges de Processus de Dirichlet (Dirichlet Process Mixture :)[pehvent étre
appréhendés comme dans le modéle hiérarchique représenté sur I83fRirees DPM sont
intéressants lorsque les modéles paramétriques imposent des hypothgsesttictives sur les
distributions a estimer. Le modéle hiérarchique est exprimé par (3.21) :

G ~ DP(Gy, a)
O ~ G (3.21)
Yr|Ok ~ f(y|Ok)

La RPMG est distribuée a partir d’'un D) P(Gy, o). Les cluster®;, sont distribués par
G. f(.|0) est une densité mélangée. Dans notre application, nous choisironsnsité deélangée
gaussienne.

Pour f(.|#) gaussienne, le modele de DPM Normal-inverse Wishart est utilisé pouredécr
la distribution de la moyenne et de la variance :

Pus (i) = N (i, 1, )
Go(p, 2)“: N(,m, BYW~ (2, r, R) (3.22)

OuN est la distribution Normale &t~ la distribution Wishart inverse.

Un notion clé du DP dans ce modéle de DPM est qué;lsent des échantillons marginaux
de Gy, tel gu'il existe une probabilité positive non nulle que certainsoient identiques. Ceci
est d0 au fait que la mesure aléatdireest discréte. Le fait qu& soit discréte est la condition
principale a 'efficacité de I'estimation.

La nouvelle valeur dé; peut étre égale soit a une valeur précédent®,dg £ i, oud; soit
a une nouvelle valeur distribuée a partir@g

3.3.5 Adaptation des DPM aux GNSS

Toutefois, une utilisation des DPM dans leur forme originelle n’est pasitpessour le
suivi des densités d'erreur de pseudodistance. En effet, le amemgel'état de réception des
signaux impacte sur les propriétés de I'erreur de pseudodistance. litlzshepet la variation du
bruit deviennent ainsi difficiles a appréhender.
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FIGURE 3.23 — Représentation hiérarchique des DPM

Pour une réception LOS d'un signal, I'erreur suit un modeéle blanc gauasec, par consé-
guent, une moyenne nulle et une variance maximale unitaire (en fait celacigpeout du récep-
teur employé). Par contre pour une réception NLOS, la distribution desrsrest centrée sur la
valeur du retard qui peut étre supérieure a 100 metres (encore isrefa dépend du récepteur
et de la nature des réflexions). De plus, dans ce cas, la variancgadsiént plus élevée. Par
conséquent, la méme distribution de b&kene peut étre appliguée dans les deux cas différents
car cela entrainerait de nombreuses erreurs de modélisation.

Dans la littérature, nous pouvons trouver des algorithmes proposamirdeufi saut de
moyenne [GTCO7] ou un saut de variance [Spa09]. Ici, nous porgode réaliser les deux a
chaque instant.

Pour optimiser I'emploi des DPM dans le cas d’un suivi d’erreurs dagmsgistance, nous
proposons d'utiliser le paramétre décisionnel supplémentgidans le modéle hiérarchigué.
est une estimation déterministe de I'état de réception pour chaque satallteaque instarit Le
nouveau modeéle hiérarchigue est représenté sur la figure 3.24.

c; permet de mettre a jour les parametres de la distributidi et le parametre de disper-
siona. Ce qui revient a écrire les équations 3.23 et 3.24.

Soit dans le cas d’'une réception LOS :

G ~ DP (Go, 1)
o ~ W‘l(El,dofl) (3.23)
HE ~ N(NOa %I;)

Ou ug est la moyenne de la distribution Normalg,est un paramétre d’échellg; etdof;
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FIGURE 3.24 — Représentation hiérarchique des DPM adaptés aux GNSS

sont respectivement la covariance et le degré de liberté de la distributsbrakMnverse.
Et dans le cas d’'une réception NLOS :

G ~ DP (Gy, a2)
O ~ Wﬁl(ZQ, dOfQ) (324)
pi ~ N (po + ress, Z—’;)

Avec ¥y > ¥4, dofs > dofi, resj I'estimation de I'erreur de pseudodistance pour le
satellites a I'instantt donné par I'équation 3.5 é&b < k1.

« est également mis a jour de telle maniére que, pour une réception M,@SJne forte
probabilité d’étre tiré a partir d& plutdt que d’'étre égal a un cluster précédent. Ce qui revient a
direas >> aj.

Discussion

Dans le modéle que nous proposons, nous commutons d’une distributicassdeabune
autre en fonction de I'état de réception. Dans ce cas, I'équation 3.%Bpiies vérifiée. Ceci aura
pour conséquence que des clusters généreés lors de réception NMU@8np étre choisis lors de
réception LOS. L'une des possibilités pour corriger cette erreur skagituter une étape d’oubli.
Cette étape est envisagée dans les travaux qui feront suite a cettetth&gmpeyeront sur les
travaux de [Car06].

3.3.6 Données de test

Dans les sections suivantes, nous allons tester les différentes modéligatieantées pour
le suivi de densités d’erreur de pseudodistance. Les modélisatiamt sestées d’abord sur don-
nées de simulation et ensuite sur données réelles.
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3.3.6.1 Simulations

Pour pouvoir étudier plus précisemment I'impact des réflexions sur legreme pseudodis-
tances et sur le positionnement, nous avons utilisé un logiciel de simulation norgosp&c®.
Ces simulations nous permettent de tester nos algorithmes sur des scénargs.

a. Présentation d’Ergospac®

Le logiciel Ergospac® simule la propagation de signaux électromagnétiques dans des en-
vironnements 3D complexes et réalistes. Ce logiciel est développé comnaédensu dévelop-
pement d’applications GNSS. La méthode déterministe du lancer de rayomith&tées chemins
possibles empruntés par les rayons recus. Différents modéles dgatiopa/correspondant aux
différents types d’obstacles rencontrés) caractérisent les intemqassibles entre le signal et
I'environnement étudié. Le comportement du récepteur (statique ou matsled earactéristiques
sont également pris en compte dans les calculs. Ce logiciel fournit désrdicte sorties direc-
tement exploitables sous Matlab. A partir de ces fichiers, nous pouveesriéer les erreurs
de pseudodistances et réaliser le calcul de position avec nos algoritimesét, dans ces si-
mulations, est que I'état de réception des signaux est fourni de marééemihiste et donc
parfaitement connu. Un autre atout de ce logiciel est qu'il nous pertaatidper les futures
constellations GNSS comme Galileo.

b. Simulation mobile de référence

Pour tester les différentes méthodes proposées dans ce travail, noasamsipour les don-
nées de simulation une simulation mobile de référence. Cette simulation a été raghiade
d’une scéne 3D de la ville de Rouen (figure 3.25). Nous avons chaisiszeEne en particulier car
nous disposons de données réelles obtenues lors du projet ANGQP{PUBR], [MGP07]) sur
ce méme parcours. Le parcours simulé correspond a la ligne de bus Tduda.Res caractéris-
tiques principales de ce trajet sont que le récepteur réalise le trajet atessevconstante de 50
km/h et sur une distance de 8236 métres. Le trajet dure environ 10 minetesignaux GNSS
sont simulés avec un maximum de 3 réflexions. L'antenne traverse diffézavironnements de
propagation (dégagé, urbain, suburbain, L'état de réception des signaux varie tout au long du
parcours en fonction de cet environnement et des positions des satellites

FIGURE 3.25 — Visualisation du parcours de référence de Rouen de la simulation meldése
rence

Pour l'analyse des performances de la modélisation des erreurs diogdistances, nous
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allons principalement considérer les mesures provenant de deux satidfitests. Ces satellites
sont les satellites GPS 18 et 13 choisis pour I'évolution caractéristiquetde d& réception de
leurs signaux lors des simulations. Les figures 3.26 et 3.27 représé&rgafironogrammes de
I'état de réception de ces deux satellites durant la simulation de réféteegsignaux recus en
provenance du satellite 18 sont toujours regus en LOS. Par consétieaur de pseudodis-
tance pour le satellite 18 sera modélisée par un bruit blanc gaussien. hasxsign provenance
du satellite 13 sont, eux, recus selon plusieurs états de réception. Béguent, les erreurs de
pseudodistances pour le satellite 13 ne pourront pas étre modélisées celtende satellite 18.

NLOS| NLOS

LO: LOS

Blocked- Blocked -

| I I | | | 1
0 100 200 300 400 500 600 o] 100 200 300 400 500 600
Time (s) Time (s)

FIGURE 3.26 — Chronogramme de I'état dEIGURE 3.27 — Chronogramme de l'état de
réception du satellite 18 durant la simulatiarception du satellite 13 durant la simulation
mobile de référence. mobile de référence.

3.3.6.2 Définition de I'erreur de pseudodistance sous Ergospdge

La mesure de pseudodistance ne nous est pas fournie de maniéremhrdetsimulateur,
il faut donc la reconstruire a partir des différentes sorties dont nispesbns. Comme exprimée
dans I'équation 3.25, la mesure de pseudodistance est fonction de lzdigéamétrique, du biais
d’horloge et du bruit de mesure.

pi = \/(xt — 252+ (ye — yp)? + (2e — 25)% + c.0ty + € (3.25)

Ou p; est la mesure de pseudodistance a l'instgmur le satellites ; (z, y, z:) sont les
coordonnées de I'antenne a l'instant(z;, y;, z;) sont les coordonnées du satellité I'instant
t; ot, estle biais d’horloge a l'instaritet ¢; est la somme des erreurs de propagation a I'ingtant
pour le satellites.

Ergospac® nous fournit les coordonnées exactes des satellites et du récepteconlé-
guent nous pouvons en déduire la distance géomeétrique exacte. bebaltages (satellite et
récepteur) sont synchrones en simulation donc le biais d’horloge ksl ne reste plus qu'a
connaitre les erreurs sur la mesure.

De plus, nous n'utilisons pas I'erreur de pseudodistances fourngeEmospace de ma-
nieére directe car dans notre étude nous nous intéressons aux bruits patues réflexions des
signaux. Nous définissons généralement I'erreur de mesure deppisgladce comme dans I'équa-
tion 3.26. Cette erreur est fonction du décalage d’horloge satétfitele I'erreur ionosphérique
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I, de I'erreur troposphériqué?’, du retard geometrique induit par les réflexion$ et du bruit
du récepteut;.

€ = c.0t; + I} + T; + mj + wy (3.26)

Dans notre étude, nous cherchons a déterminer I'impact des réflexidas performances
GNSS et plus particulierement sur la mesure de pseudodistance. N@igdérons donc en simu-
lation quedt;, I} etT; sont connus et donc corrigés. L'erreur sur les pseudodistaecgsipnc
étre exprimée comme dans I'équation 3.3.

Cette erreur ne dépend plus que du bruit récepteur et du retard ildlitspréflexions des
signaux.m; est donné par la valeur du retard en métslgy) et w; est simulé sous Matlab
comme étant un bruit blanc gaussien de variance unitaire.

Par la suite, lorsque nous utiliserons des simulations Ergo8paaer tester nos différents
algorithmes, I'erreur de pseudodistance sera toujours construitesigardjte retard a un bruit
blanc gaussien.

3.3.6.3 Acquisitions experimentales

Les données expérimentales ont été acquises avec un récepteun&afeiDcontient une
puce Ublox. Ce récepteur peut étre considéré comme un récepteute'lgasnme". Les mesures
de pseudodistances disponibles sont les mesures de code sur LiImeniguée type de récepteur
montre des erreurs de pseudodistance trés importantes car aucun $issdg®e mesures n’est
réalisé. De plus, I'antenne utilisée est une antenne patch classiqueagpligle pas non plus
de traitement particulier pour filtrer les signaux. Ce récepteur nous pezniit, de disposer des
mesures brutes nécessaires au positionnement dans les fichiers deeBestigue les positions
des satellites, les mesures de pseudodistances, les mesures Doppler,

Les acquisitions ont été réalisées a Belfort. Une description compléte thepleexpéri-
mental est donnée au chapitre 4.6.2.1. Le trajet choisi pour les testspmrd:a I'acquisition n°1.
La figure 3.28 représente la trajectoire suivie. Les mesures obtenaafeloette acquisition sont
particulierement de mauvaise qualité comme l'atteste I'erreur moyenne de pgsitiest d'envi-
ron 20 metres (tableau 4.5 dans le chapitre 4.6.2.1) ou encore les er@seidiodistance (figures
4.18, 4.19 et 4.20 dans le chapitre 4.6.2.1). Ces mauvaises mesures tatpoquées par une
prériode d’initialisation du récepteur mais également par la configuratioredenonnement de
propagation particulierement contraint.

Pour évaluer la performance de la modélisation, nous allons étudier I&atg®sbtenus sur
deux satellites distincts. Tout d’abord le satellite 26 qui, comme le montre soon@yramme en
figure 3.29, est un satellite dont les signaux sont principalement recgu®®nNous étudierons
également le satellite 9 (chronogramme en figure 3.30) dont les signaugoétals de réception
plus changeant. Les chronogrammes ont été obtenus en considéransigmal recu avec un
C'/Ny inférieur a 40dB-Hz est re¢cu en NLOS, sinon ce signal est recu éh LO

3.3.7 \Validation des modéeles par suivi de densité

Dans cette section, nous proposons de valider 'utilisation des modeéles aym@knsuivi
de densité. Les modéles testés sont le mélange de gaussiennes (GMM)&lbleges de Proces-
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FIGURE 3.28 — Visualisation du parcours de référence de I'acquisition de reféréde Belfort
(47°38'20,14"N - 6°51'41,27"E).
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FIGURE 3.29 — Chronogramme de I'état dEIGURE 3.30 — Chronogramme de I'état de
réception du satellite 26 durant I'acquisitioréception du satellite 9 durant I'acquisition 1
1 de Belfort. de Belfort.

sus de Dirichlet (DPM). Pour ce faire, nous allons calculer le pourgerta temps pendant lequel
I'erreur de pseudodistance réelle est bien modélisée par le modéle. BaeJaeus nommerons

ce pourcentage comme étanpleurcentage d’acceptation En simulation, nous testons I'erreur
de pseudodistance vraie définie par I'équation 3.3 et non le résidu sseud@distance donné par
I'équation 3.5.

Pour une loi gaussienne (figure 3.31), nous savons que 68% deuéapop est comprise
entrey — o ety + o, 95% entreu — 20 et + 20, et 99.7% entrep — 30 ety + 30. Or pour une
loi inconnue, ce pourcentage ne peut étre déterminé a priori (figug®. ar conséquent, pour
évaluer les performances de nos modeéles, nous allons calculer le pagred ' acceptation, c'est-
a-dire, vérifier si I'erreur de pseudodistance est bien incluse damgervalle[y — k.o, u + k.o]
aveck = {1,2,3}.

Pour tester les différents modeles proposés, nous devons caradgrnsgyenne et la va-
riance d’'une distribution @ mélange dans le cag 0{p) est gaussienne. La moyenne d’'une dis-
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u=3ocu—20 uy—lo pu u+lo pu+20u+3o u=30c pu—20 u—1oH p+lo u+2o u+3o

FIGURE 3.31 — Répartition d'une populatiorFIGURE 3.32 — Répartition inconnue d’'une
suivant une loi gaussienne. population suivant une loi a mélange.

tribution a mélange est donnée par :

N
n="3"wpp (3.27)
k=1

Ou u est la moyenne du meélang¥, est le nombre de lois mélangéas, sont les poids du
mélange e}, sont les moyennes de chaque loi (ici des lois gaussiennes) composséiatge.

Et la variance d'une distribution a mélange par :

2

o =) wy.(o} + pp) — 1 (3.28)

E

k=1

Ouo? est la variance du mélangect est la variance de chaque loi composant le mélange.

3.3.7.1 Comparaison entre le Mélange fini de densités gaussiennes (G)bt le Mélange
de Processus de Dirichlet (DPM)

Dans cette section, I'estimation des densités d’erreur de pseudodistaracésssee a partir
de l'algorithme GMM et de I'algorithme DPM. La méthode du pourcentage datedion per-
mettra de quantifier la performance de la méthode. En nous basant sulel@s viacceptation
caractéristiques d’'un modele gaussien, nous considérerons quevaldess d'acceptation sont
trés inférieures a celle fixées par le modéle gaussien alors la modélisatiertestépas efficace.
Alinverse, sil'acceptation est trop élevée, le modéle testé surestime plailant la distribution
d’erreur.

Initialisation des algorithmes
Pour la modélisation GMM, nous avons utilisé un mélange de 2 gaussienmesfenétre
temporelle glissante de 40 secondes.
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Le nombre de particules utilisées pour les DPM est de 50. Les paraméirdstidoutions
de baseG, sont donnés dans le cas d’'une réception LOS et NLOS dans le tableantsu

| | o [k [dof [ ¥ ] mo |
cas LOS 500 | 2 3 1 0
cas NLOS| 3000 1 5 10

res;

TABLE 3.9 — Paramétres des distributions de bageitilisées dans I'algorithme DPM.

Un exemple des distributions ainsi obtenues est donné sur les figureg)3.333(b),
3.33(c) et 3.33(d). Pour cet exemple, nous avons généré 100aatdicms a partir des lois nor-
males et inverse Wishart dont les parameétres sont donnés dans le tabBleéan remarque sur les
figures 3.33(b) et 3.33(d) que dans le cas NLOS, les distributions chaisig plus larges aussi
bien pour la moyenne que pour I'écart type. Le nombre de valeurs égi@st également plus
important dans le cas NLOS.
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FIGURE 3.33 — Simulation des distributions obtenues avec le paramétrage donné thbiede

3.9. Pour cet exemple, nous avons fixg8; = 100.

Résultats obtenus sur données de simulation
Nous commencerons par examiner les résultats obtenus avec une modéG@aNbsur

données de simulation. La figure 3.34 représente les résultats pour le sagkitdes figures

3.35 et 3.36 les résultats pour le satellite 13 sur la simulation Ergospace. lwesf®)34 et 3.35
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correspondent & une réception continue en LOS et la figure 3.36 aautie ¢@u trajet ou les
signaux sont recus dans des états multiples. Nous comparons la modélidaiveua vraie de
pseudodistance car ces données sont des données de simulatioe @t Vegie est connue.

Le satellite 18 est un satellite dont les signaux, au cours de cette simulatiorresos
uniquement en LOS. Le bruit a donc été strictement simulé comme étant unlangtgaussien.
La modélisation par GMM est satisfaisante pour ce genre de bruit puisguenveloppe stable
englobe l'erreur vraie de pseudodistance. Les résultats pour la Bg8desont donnés pour un
niveaulo, il est donc normal qu’un certain nombre de pics d’erreur ne soientpmpris dans
I'enveloppe. Toutefois, il ne faut pas non plus que le pourcentage deaise modélisation soit
trop important. Nous vérifierons le pourcentage de modélisation par la sade gu tableau 3.10.

Maintenant, nous allons nous intéresser aux résultats de modélisationoptanue sa-
tellite 13 dont les signaux sont recus dans différents états de récepgjore€fi3.35 et 3.36). La
figure 3.35 correspond a une partie du trajet ou les signaux sonteadu®S. Toutefois, avant
l'instant 255, ces signaux été également recus en NLOS impliquant e dg pseudodistance
plus élevée. La modélisation par GMM est cette fois moins adaptée. En efigie sié’erreur
de pseudodistance est totalement comprise dans la modélisation, cette moddistagioestimée
car I'enveloppe est beaucoup plus large. Ceci est provoqué it ik I'on observe les erreurs
de pseudodistances dans un fenétre temporelle. La figure 3.36 comdedune partie du trajet
ou les signaux en provenance du satellite 13 sont principalement reqlis@® mais peuvent
également étre recus en LOS ou étre bloqués. Sur cette partie du trajet dbsatozh par GMM
n'est pas satisfaisante, en effet de nombreux pics d’erreur, estieskants 40 et 80, ne sont pas
englobés dans la modélisation. Cette mauvaise modélisation est encore deleériad’'observa-
tion. En effet, ces pics d’erreur sont soudains et apparaisse¥d ape periode de réception LOS.
Les premiers pics n'ont donc pas assez de poids dans la fenétre tdenpore étre modélisés
correctement. Les suivants, entre les instants 80 et 130, sont endlisks modélisation car les
signaux sur cette partie sont recus majoritairement en NLOS ou alorsleqnéb.

3 T T T

T T T
Erreur de pseudodistance vraie
8- Moyenne du mélange
p+lcsetp-1c

Erreur de pseudodistance (m)

14‘1-0 1é0 1é0 1;0 1é0 1‘90 2(IJO 2‘:0 250 2é0
Temps (s)
FIGURE 3.34 — Résultats du suivi de densité pour I'algorithme GMMagdaur le satellite 18 qui

est toujours recu en LOS. Deux gaussiennes ont été utilisées poueréalisélange et la fenétre
temporelle a une largeur de 40 secondes.

La premiere conclusion que nous pouvons tirer de ces résultats estmodddisation par
mélange de gaussiennes donnent des résultats intéressants lorsquie lfétzeption est stable.
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—Erreur de pseudodistance vraie
________ =-Moyenne du melange (u)
' . ---p+loetp-lo
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FIGURE 3.35 — Résultats du suivi de densité pour I'algorithme GMM & feur le satellite 13
pour une partie LOS. Deux gaussiennes ont été utilisées pour réalisetdegmét la fenétre
temporelle a une largeur de 40 secondes.

80- —Erreur de pseudodistance vraie
= Moyenne du mélange ()
---p+ loetu-1o
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R

Erreur de pseudodistance (m)
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FIGURE 3.36 — Résultats du suivi de densité pour I'algorithme GM & feur le satellite 13
pour une partie NLOS. Deux gaussiennes ont été utilisées pour réaliséidage et la fenétre
temporelle a une largeur de 40 secondes.

Dans le cas contraire, la modélisation est soit surestimée, soit défaillante.

Les figures 3.37, 3.38 et 3.39(b) comparent la vraie erreur de pdistatice aux parametres
de loi estimés par le DPM pour les satellites 18 et 13 sur la simulation Ergodpsederedes cas
de réception différents.

En présence d’un bruit blanc gaussien (figures 3.37 et 3.39(b)DR&4 estiment effica-
cement la densité d’erreur de pseudodistance pour le satellite 18. Eraeffeajorité de I'erreur
de pseudodistance est effectivement incluse dans la représentatiorel’enveloppe a majo-
ritairement des valeurs proches de I'erreur. Cette modélisation montrevigdlene variabilité
plus importante que le mélange de gaussiennes. Toutefois, la modélisatistinseide maniére
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ponctuelle la distribution des erreurs de pseudodistance. Cette surestirdatisryne partie du
trajet ou le signal est recu en LOS, est due au probléme évoqué emsa&ib, c'est-a-dire, le
probléme d’oubli des clusters.

En présence d'un bruit non stationnaire, les DPM s’adaptent immédiaténteenteilleure
densité comme montré sur la figure 3.39(b). Nous rappelons ici une partigroinogramme du
satellite 13 (figure 3.39(a)) pour pouvoir interpréter les résultats. Lisegde la simulation, ou le
bruit est blanc gaussien, est aussi bien estimée que la partie compasgeal réfléchis. Dans
ce dernier cas la valeur de la variance est plus large. La variabilité de Eisaitbn est également
présente pour la partie NLOS.

Nous pouvons tirer de premiéeres conclusions sur la modélisation DPM letnésya sur
la comparaison entre les deux modeles. Premiérement, la modélisation DPMts’'adéoma-
tiguement au changement d’'état de réception contrairement au GMM gessite d’'un temps
d’adaptation. Puis la modélisation DPM génere de la variabilité dans la modélisadépandant,
le non-oubli des clusters peut s’avérer étre génant. Pour résoadiembléme, nous pourrions
ajouter une étape d’oubli comme cela a été montrée dans [Car06]. Touteéoie en considérant
la version actuelle de la modélisation, dans le cas de non-stationnarité deslamnodélisation
par DPM des erreurs de pseudodistances semble la plus indiquée.

— Erreur pseudodistance vraie
- Moyenne du mélange (1) i
""" L+ 1o et n -1s

.

B

e

5

Erreur de pseudodistance (m)
o

-

10+

I | I I
140 150 160 170 180 0 200 210 220 230

FIGURE 3.37 — Résultats du suivi de densité pour I'algorithme DPMoapbur le satellite 18 pour
une partie LOS.

Le tableau 3.10 donne les pourcentages d’acceptation pour les algoriiiitivket GMM
selon plusieurs niveaux, c’est-a-dire, le pourcentage de temps pendant lequel I'erreurade ps
dodistance est incluse dans la modélisation.

Le pourcentage d’acceptation est plus élevé pour les DPM quel quie siitau der ou
le satellite testé et cela malgré la variabilité de la solution. Cette meilleure modélisatibDiPiies
par rapport au GMM est surtout visible sur les résultats avec une hausse minimale de prés de
10%. De plus, pour le satellite 18, I'algorithme GMM n’atteint pas 685; d’acceptation do ce
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qui veut dire qu’alo la modélisation n’est pas adaptée. Ce pourcentage est plus élevé foouitun
non-stationnaire car dans ce cas l'algorithme GMM surestime les partiessigri@six sont recus
en LOS comme sur la figure 3.35. De plus, hous avons remarqué que dassdene réception
NLOS, les variations soudaines et ponctuelles ne sont pas correctéétectiées et estimées par
cet algorithme. Pour les DPM, ce probléme n’existe pas car I'algorithmeiéome de maniére
séquentielle avec une dépendance moins importante aux mesures argebeuptus, les pour-
centages d’acceptation sont suffisants pour dire que les erreuseddqulistance appartiennent
bien a la distribution estimée.

20 T

— Erreur de pseudodistance vraie
- Moyenne du mélange (L)

Erreur de pseudodistance (m)

2 ! I I ! | ! I I
855 260 265 270 275 280 285 290 295
Temps (m)

FIGURE 3.38 — Résultats du suivi de densité pour I'algorithme DPMoapbur le satellite 13 pour
une partie LOS.

Ces résultats confirment donc que le modéle DPM est plus efficace pautéaser les
densités d’erreur de pseudodistances pour des bruits non statiennaire

Résultats obtenus sur données réelles

Dans cette partie, nous allons tester la modélisation des erreurs de gstamtdsur don-
nées réelles. Nous étudierons les résultats obtenus pour les satellitek 2&@tlonnées expéri-
mentales sont décrites dans la section 3.3.6.3.

En utilisant les données réelles, I'erreur vraie de pseudodistandepaigsonnue. C'est
pourquoi pour évaluer les modélisations, nous emploierons I'estimationtideeresur appelée
résidu. Nous évaluerons donc les modéles par rapport aux résiassijoar le récepteur Safedrive
et aux résidus calculés. Les résidus calculés sont ceux utilisés dandééisation.

Les résultats de modélisation pour l'algorithme GMM sont données par lessiGui0 et
3.41.
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(a) Chronogramme du satellite 13 correspondant au résultats mamtiésigure 3.39(b).
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(b) Résultats du suivi de densité pour I'algorithme DPM & feur le satellite 13 pour une partie NLOS.

FIGURE 3.39 — Résultat du suivi de densité pour le modéle DPM et chronogrammétdede
réception pour le satellite 13.

Le satellite 26 est un satellite dont le signal peut étre supposé principalesgargn LOS.
Avec le GMM, les résidus calculés sont correctement modélisés. La mdibdlisst moins ef-
ficace pour les résidus mesurés qui sont plus variables comme le montraréa3ig0 entre les
instants 325 et 350. L'erreur moyenne est comprise entre 0 et -1sthbit dans le temps.

Le satellite 9 est un satellite dont le signal change d’état de réception dangds. Comme
le montre la figure 3.41, la modélisation GMM est ici moins efficace. En effehomebreuses
variations de I'erreur de pseudodistance ne sont pas modélisées a tamps entre les instants
130 et 140. L'erreur moyenne est comprise entre 0 et -20.

Pour les DPM, le nombre de particules est de 20 et le paramétrage de I'atyporitht
identique a celui donné dans le tableau 3.9 dans le cas NLOS. Pour le Satelffaramétrage est
donné par le tableau 3.11.

Les résultats de modélisation pour I'algorithme DPM sont données par lesigui2 et
3.43.

Pour le satellite 26, la modélisation est cohérente aussi bien pour les rasgusés que
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’ ‘ 1l-0 ‘ 2-0 ‘ 3-0 ‘
Tracking par DPM pour  85,52% 93,26% 96,38%
un bruit non-stationnaire
(satellite 13)
Tracking par GMM pour|  76.26% 88.09% 90.90%
un bruit non-stationnaire
(satellite 13)
Tracking par DPM pour  82,82% 93,43% 97,81%
un bruit blanc gaussien
(satellite 18)
Tracking par GMM pour|  65.32% 87.54% 92.76%
un bruit blanc gaussien
(satellite 18)

TABLE 3.10 — Efficacité du suivi de densité d’erreur de pseudodistancésgpaéthodes DPM et
GMM selon plusieurs niveaux.

3 T T T T

— Résidus du récepteur
Résidus calculés

- Moyenne du mélange ||

----- pt+lsetp-1o
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FIGURE 3.40 — Résultats du suivi de densité sur données réelles pour I'algoritiviivé &51-o
pour le satellite 26 pour une partie majoritairement LOS.

| [ a [k [dof ST po |
[casLOS[500] 0,1] 10 [ 1 | res; |

TABLE 3.11 — Parameétres de la distribution de b&gele I'algorithme DPM pour le cas LOS sur
données réelles.

les résidus calculés. Ceci est di a la variabilité du modeéle.

Pour le satellite 9, la modélisation est également cohérente pour les rédicuésaEn
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FIGURE 3.41 — Résultats du suivi de densité sur données réelles pour I'algoritiviivg &1-

y Z

pour le satellite 9 pour une partie ou I'état de réception est changeant.
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FIGURE 3.42 — Résultats du suivi de densité sur données réelles pour l'algoritftiveeDl o

pour le satellite 26 pour une partie majoritairement LOS.

effet, la majorité des résidus est incluse dans le modéte®a

8. Sur les figures 3.41 et 3.43, les résidus mesurés pour le satellite Pagois égaux a 0. Ceci veut dire que
les résidus ne sont pas calculés. Si le récepteur ne les calcule pasjugaes mesures certains critéres qualitatifs sur

le signal sont probablement trop dégardés.
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FIGURE 3.43 — Résultats du suivi de densité sur données réelles pour l'algoritftiveaDl o

pour le satellite 9 pour une partie ou I'état de réception est changeant.

Le tableau 3.12 donne le pourcentage d’acceptation pour chaque mogelsr ées deux
satellites testés. La modélisation par DPM donne les pourcentages d'diccefas plus élevés
par rapport a I'algorithme GMM, aussi bien pour les résidus calculépqueles résidus mesu-
rés. Toutefois, les pourcentages du DPM sont trop élevés pour le sadlellieequi veut dire la
modeélisation surestime probablement la distribution des erreurs de psdadoégsdans le cas

NLOS.

’ ‘1—0 ‘2—0 ‘3—0 ‘
Suivi par DPM pour le sat 88,66%(r) 97,80%(r) 99,25%(r)
tellite 9 97,51%(c) 99,76%(c) 100%(c)
Suivi par GM pour le sat 70,70%(r) 89,94(r) 93,57%(r)
tellite 9 63,33%(c) 87,29%(c) 95,54%(c)
Suivi par DPM pour le sat 65,82%(r) 89,13%(r) 96,18%(r)
tellite 26 75,25%(c) 94,21%(c) 98,21%(c)
Suivi par GM pour le sat 60,68%(r) 89,94%(r) 94,81%(r)
tellite 26 63,23%(c) 87,29%(c) 96,73%(c)

TABLE 3.12 — Efficacité du suivi de densité d'erreur de pseudodistance pandethodes DPM
et GM sur données réelles selon plusieurs niveaulxes résultats sont donnés pour les résidus
estimés par le récepteur (r) et pour les résidus calculés dans I'algorithme (

Pour conclure sur la modélisation des erreurs de pseudodistance esssughnvironnement
réel, le modele DPM donne cette fois encore les meilleurs résultats méme si pas déune
réception NLOS les paramétres sont encore a affiner.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la modélisation des erreursudegiséance et pro-
posé différents modéles pouvant étre envisagés.

Nous avons tout d'abord repris la problématique de la caractérisatioemérbnnement
proche et de la modélisation des erreurs de pseudodistance. Ainsavams défini le contexte
de réception des signaux en environnement urbain. Notre approtfasaseur une modélisation
des signaux en simulation par la méthode du lancer de rayon. Nous comnsiddors trois états
de réception des signaux qui sont I'état direct (LOS), I'état alterid@) et I'état bloqué. Nous
avons également proposé une détection de I'état alterné de manierenexpgale basée sur la
valeur duC'/Ny.

Dans un deuxiéme temps, nous nous sommes attachés a définir I'erre@udedistance
dans de tels environnements (urbain, urbain dense, canyon, etc)aétiér fes hypothéses de
départ :

— Lorsque le signal est recu en LOS, les erreurs de pseudistaiass sun modele simple,

et plus précisemment un modele blanc gaussien.

— Ce modéle n’est plus adapté lorsque le signal est recu en NLOS.

— Les erreurs de pseudodistances ne peuvent étre considérées s@tion@aires sur une

longue période d’'observation et particulierement lorsque la propagdi®iignaux est
perturbée.

Pour valider ces hypothéses, nous avons utilisé des données expalemeéelles. Dans
une premiére étude basée sur des tests statistiques, nous avons mohitygogtheese d’un bruit
d’observation gaussien ne peut étre valide que lors d'une récepsigieux en LOS. Pour une
réception NLOS, les modéles a mélange sont plus performants. Ceparalangvons également
montré que les erreurs de pseudodistances ne peuvent pas étvéebser une durée trop impor-
tante. Aprés une mise en évidence, a partir d’expérimentations, de laatmmsarité du signal
lorsque I'état de réception change, nous proposons deux modélda poodélisation des erreurs
de pseudodistances qui sont le mélange fini de gaussiennes (GMMjéldrge de processus de
Dirichlet (DPM). Toutefois pour les deux algorithmes, une étape de paragecest nécessaire.
En effet, une adaptation des modéles est utilisée en fonction de I'étatejeiodcdes signaux.

Ces deux modeélisations ont ensuite été définies, puis testées sur doinmélésss sous
un logiciel de lancer de rayon et sur données réelles acquises avécapieur faible colt. En
comparant ces deux modélisations, nous avons montré que les GMM sors aw@iptés pour
modéliser la distribution des erreurs de pseudodistances alors que les@®Meaucoup plus
précis. Les GMM sont moins performants car lorsque I'état de réceptimmge, I'erreur de pseu-
dodistance devient non-stationnaire et dans ce cas les brusque®narie I'erreur ne sont pas
englobées dans la modélisation. Si le paramétrage des algorithmes essaatisfeec les données
de simulation, une adaptation de ces paramétres est encore néceasgalies données réelles et
particulierement pour le cas NLOS de I'algorithme DPM.

Cette modélisation des erreurs de pseudodistances est ensuite utiliséstpoar la posi-
tion du récepteur grace a une approche basée sur le filtrage particQkdire approche est décrite
dans le chapitre suivant.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous donnerons deux versions d’algorithmes pertri&timation
conjointe des bruits de mesures et du vecteur d’'état. Le premier algorithme lggisystémes
a sauts de Markov et une modeélisation par mélange fini de gaussiennsscdmd utilise une
approche plus séquentielle grace aux mélanges de processus de Dirichle

129
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4.1.1 Approche proposée

L'approche proposée dans ce chapitre est d’estimer conjointemerttauv d’'état les pa-
rametres caractérisant la modélisation du bruit. La modélisation du bruitsseditpar mélange
fini de gaussiennes, soit par mélange de processus de Dirichlet. Ladeédiltrage utilisée est
le filtre particulaire rao-blackwellisé puisque nous pouvons décompaser vecteur d'états en
deux composantes distinctes. La premiére composante est constituéeadestpss permettant de
décrire la distributions des erreurs de pseudodisténgce = {um:g, 031:5}, out est le temps et
1: S estl'ensemble des satellites visibles a I'instarita deuxieme composante du vecteur d’état
x¢ est constituée des variables de position (position, vitesse, biais d’hatodigrive du biais
d’horloge). Cette deuxiéme composante est estimée conditionnellement anigneret pourra
donc étre nommée; (6, 1.5) °.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous proposerons les diffalgmtishmes de posi-
tionnement. La deuxiéme partie de ce chapitre sera consacrée a I'évaliaten théthodes. Le
positionnement sera fait a partir de données simulées et données réelles.

4.1.2 Apports et positionnements

Par rapport aux travaux de [Car06], nous nous placons dansniexee spécifique qui est
le positionnement par satellites. Ici, nous considérons chaque satellite camoaptaur différent
faisant partie du systeme de fusion. Les modes des capteurs peunenétde différents pour
chaque signal recu. De plus, les spécificités des systéemes GNSS ortégtéen aux différents
algorithmes.

Par rapport aux travaux de [Nah09], nous proposons I'emploi d&g dans la solution
de navigation. De plus, I'algorithme a saut de Markov développé eduadase en fonction des
observations récentes et nous proposons l'intégration de paramgieesiques pour I'estimation
de I'état de réception.

4.2 Estimation de la position utilisant une modélisation du bruit
d’observation par mélanges finis de gaussiennes

Le premier algorithme développé est un systéme a sauts de Markov utilisamadgéli-
sation des bruits de pseudodistances par mélange fini de gaussieansscdite section, nous
rapellerons en premier lieu le principe des systémes a sauts de MarkowoBsigroposerons des
évolutions de la méthode. Ces adaptations ont pour but de rendre la mélh®eééipace lors de
son application au positionnement GNSS. Enfin, nous proposeronsarittaige adapté.

4.2.1 Chaine de Markov

Soit S un espace d’état fini gt une probabilité sufS tels quep = (p,,z € S) soit un
ensemble de probabili@< p, <1,z € Set)  qp. = 1.

9. Par la suite, I'écrituré; 1.5 sera simplifiée paf;.
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Une chaine de Markov (CM) a temps discret Sugst une séquence de variables aléatoires
X,k > 0 qui vérifie pour tout instank et pour tout événement, € S I'équation 4.1. Ceci
signifie que pour la prédiction d€;, ; seule la connaissance de I'état précédénest nécessaire.

P (Xk+1 = :Ek+1|X0 = X, - - .,Xk = l‘k) = P(Xk+1 = xk—i—l’Xk = fEk) (41)

La probabiliteP (X1 = 2341/ Xk = k) = Parya,,, telle query, 1 € S est appelée
probabilité de transition de I'état, a I'étatzy,1. po = P(Xo = x0) est appelée la loi initiale de
laCM X.

Une CM est totalement définie par sa matrice de transition et sa loi initiale. Leodi&in
de probabilité d'une chain&, peut étre définie a partir d'une matrice de transitidnet d’'une
loi initiale p de la maniére suivante :

P(Xo=x0,..., Xk =) = PagMaoz, - - - Py, (4.2)

Ou P,, .., sont les coefficients d&/ et sont égaux a la probabilité de transition de I'état
T ATk 1.

Dans la pratique, ces coefficients sont calculés de la maniére suivante :

Nm7y
P:E,y = TCE (43)
Ou N, , estle nombre de transitions de I'étaa I'étaty et IV, est le nombre de passages a
'état x.
Soitay, = [P(Xy = x0), ..., P(Xg = ﬂss)]T le vecteur de probabilité aveg, ..., =, I'en-
semble des états possibles, alorgeut étre estimé par une chaine de Markov en utilisant I'équa-
tion suivante :

. — Mak,1 (4.4)

4.2.2 Modele a Sauts de Markov

Dans de nombreuses applications basées sur 'emploi de capteurstégseydynamiques
non-linéaires peuvent étre caractérisés par plusieurs modes de Mmectiont possibles de ces
capteurs [RSGO04]. Ce type de probleme peut étre résolu en utilisant usleridauts. Par dé-
finition, un modéle a sauts est un modéle pouvant commuter d’'un modéle statgstiquautre
[Car06]. Un modéle & sauts utilise une variable discréte;s {1, ..., K}, qui pilote une banque
de K modeles statistiques.

La modélisation d’état d’un systéme linéaire peut alors étre reformulée ediigant:; le
mode de fonctionnement du capteur a l'instade la maniére suivante :

{ X =Fi1(ct) Xi—1 +v—1(ce) (4.5)

Zt = Ht(Ct)Xt + U}t<Ct)
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Ouwv;—1(ct) etwy(cy) ont pour matrices de covariance respectiges; (c;) et Ry(ct).

Il existe différents types de modeéle a sauts, de méme qu'il existe plusieuigrasmde
considérer;. En effet,c; peut soit étre considérée comme indépendante des valeurs précgdentes
soit dépendante. Dans le deuxiéme cas¢igreuvent étre modélisées par une chaine de Markov
et le modéle a sauts s’appelle alors un modéle a sauts de Markov ou JMSNiiwkgy System).

Cette solution est celle que nous avons choisi pour notre étude.

4.2.3 Prise en compte de I'application GNSS

En applicant le modéle a sauts de Markov aux GNSS, nous devons dtgteithme aux
spécificités de ce systéme. Tout d’abord, chaque satellite est consténée un capteur a part
entiere ayant donc un mode indépendant des autres satellites. Toutepéssd modéle devront
donc étre calculées spécifiquement pour chaque satellite. De plus, le mémlectdonnement de
chaque satellite n'impacte que sur le modéle d'observation et plus partiosditesur la mo-
délisation des bruits. Enfin, notre objectif est de positionner un véhicule uia environnement
complexe évoluant au cours du temps. Il est donc nécessaire d'atiaptéthode par rapport a
I'environnement courant.

Pour modéliser I'évolution des états de réception de chaque satellite en fodattemps,
nous utilisons une chaine de Markov composée de trois états comme ré&fpedkars la figure 4.1.
Cette modélisation correspond au modéle de Karasawa [KKM97] propost{BMCMO06] pour
modéliser le canal de propagation d’un satellite de télécommunication. Chiaquke da chaine
correspond a un mode particulier de propagation :

— L'état 0. Dans ce cas, le signal n'est pas recu par le récepteuét&@eorrespond a un
mode de fonctionnement défaillant.

— Létat 1. Dans ce cas, le signal est regu par le récepteur en L@8tafeorrespond a un
mode de fonctionnement nominal.

— Létat 2. Dans ce cas, le signal est recu par le récepteur en NLE®t& correspond a
un mode de fonctionnement dégradé.

Dans cette configuration, nous obtenons une matrice de transition par sebellite/; la
matrice de transition pour le satelligagléfinie a I'instant dont les signaux sont considérés comme
pouvant étre recu dans les 3 états cités ci- dessus :

Poo Poir Pz
M=\ Po Pu P (4.6)
Py Py1 Py

Pour déterminer les coefficients dé° nous utilisons les mesures dg Ny. Pour un envi-
ronnement donné, nous considérons les états de réception de mareéndriste en seuillant les
mesures d€’/ Ny pour un satellite donné. C’est-a-dire que si une mesuré/dé, est manquante
alors I'état est 0, si la mesure d& N, est supérieur au seuil I'état est 1, sinon I'état est 2. Ensuite
nous utilisons I'équation 4.3 pour calculer les coefficients de la matrice dsticem

Soita = [p(c =0),p(c =1),p(c; =2)]" le vecteur de probabilité concernant I'état
de réception pour le satellitea I'instantt. Alors I'estimation dex} est donnée par :
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Etat 1 :
Direct

Etat 2 :
Alterné

P22

FIGURE 4.1 — Schéma d’'une chaine de Markov a 3 états.

MSOét 1 (47)

La valeur dec; est associée a I'état ayant la plus forte probabilité dgnéVAP : Maxi-
mum a posteriori). Soif’; le vecteur de variables markoviennes pilotant le modéle d’observation.
C; est composé des’ qui sont les variables markoviennes sur I'état de réception pour ehaqu
satellites a l'instantt. Le modéle de Markov caché a sauts utilisé est représenté sur la figure 4.2
C; n'impactant que sur le modele d’observation, la modélisation d’état pewt & redéfinie
comme suit :

{ Xi=F 1 X1 +v 4.8)
Zt = Ht(Ct)Xt + wt(Ct) '
Si ¢ = 1 le bruit d'observation est considéré gaussien et par conséggient

N (u,0?). Sinon le bruit d'observation est modélisé par un mélange de gaussiehaes~
Ef;l i N (pi, 7).

Pour prendre en compte le changement d’environnement de propadatiantenne ré-
ceptrice, nous appliquons le modéle a saut dans une fenétre temporetiatgli&n effet, pour ne
considérer qu’un environnement de propagation tres proche derfamtle modéle d’observation
n'est déduit qu’en fonction du passé récent. Par conséquenty@alsulons a chaque instant et
pour chaque satellite la matrice de transition de la chaine de Markov ainsi opoelfisation des
erreurs de pseudodistance.
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— > Xt > X >
\ \ Caché
_____________________ N o e A
\ \
A A
Zt 1 Zt Observable

FIGURE 4.2 — Modéle de Markov caché a sauts. Le vecteur de variables markesgi€npilote
le modéle d’observation.

4.2.4 Algorithme

L'algorithme que nous proposons est inspiré des travaux de [Car686] ene évolution des
travaux de [Nah09]. Ici nous proposons une estimation de I'état égmptiéo et une adaptation
continue de I'algorithme correspondant a I'évolution de I'environnementropagation des si-
gnaux. L'algorithme du Jump Markov System utilisant une modélisation déts bfabservations
en environnement inconnu est donné par I'algorithme 10.

Inialisations
Plusieurs intialisations et choix pour cet algorithme sont nécessaires.

Tout d’abord, l'initalisation dey; est faite pour chaque satelli¢ed partir des observations
faites sur la premiére fenétre temporelle, comme exprimé ci-dessous :

N, N, N,
af = | —b 4 e (4.9)
szzef SZZ€f SZZ€f

Ou N, Ny et N, sont respectivement les nombres d’'états de réception bloqués, directs et
alternés observés.

Dans les résultats présentés par la suite, la taille de la fenétre glissanitest égale a 40s.
Cette valeur a été choisie aprés différents essais expérimentaux. Deypisexamen des images
fisheye de I'acquisition de Belfort (exemple au chapitre 4.5.2.1), il a éi@évgu’'une durée de
40s est suffisante pour voir apparaitre et disparaitre un obstacle imtgorsgue le véhicule se
déplace a une vitesse comprise entre 30 et 50 km/h.

Le nombre de gaussienndsest quant a lui fortement dépendant de la taille de la fenétre.
Ici, J est égal a 2.

Enfin, la matrice de covariandé|, est égale a la matrice identifg.
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Algorithme 10 Modéle a saut de Markov utilisant une modélisation des bruits d’obsersation
basés sur les mélanges finis de gaussiennes en environnement inconnu.
Initialisation
pourt=1,2 ... (temps)faire
pour s = 1: .S; (nombre de satellites disponibles a I'insténtaire
Calcul deres;
Caleul deat = CM (f_1, 2.0 )
Génération de; = M AP(«})
Sic{ == 1alors
st = mean (Tesf—sizejc:t)

Gg,t = var <T€S§—sizef:t)
sinon
[Nst ) ;fi>w fi>L} =EM <J7 resffsizef:t)
fin si
fin pour
pour i = 1: N (nombre de particulesire

Estimation des paramétres de la densité d'importance par EKF

() p)] (4) (4) 1:3
|: t\t’Pt\t:| - EKF('xt,l‘t,l?P 1t— 172 7”1:St,t701:5t,t)
Echantillonnage de la particule

7@ NN(z() (1) P(Z))

tlt tts Tejer Lt

Calcul du poids attribué ala particule

1:S
NORNG (Zt|xt|tvct )p(E) ey, )

Wy~ O Wy JEEAP A
N(z t|t|xt -1 Gt ‘)

fin pour
Calcul de la somme des poitls = >V wg’)
pour ¢ =1: N faire

Normalisation des poids

t(i) _ u?,ﬁz)

fin pour
Calcul deN,
Si Neys < nalors

Rééchantillonnage (Systematic Resampling)
fin si "
Ty = 21 | W} jt\t

fin pour

4.3 Estimation de la position utilisant une modélisation du bruit
d’observation par DPM

La deuxiéme version de l'algorithme d’estimation conjointe du modéle de bruit k&t de
position proposée se base sur la modélisation par DPM.
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4.3.1 Filtre particulaire Rao-Blackwellisé pour l'utilisation de modéles dyna-
miques

Gréce a l'utilisation des DPM, nous pouvons utiliser le filtre particulaire RiaciBvellisé
(RBPF) défini au chapitre 2.2.3.10. En effet, notre vecteur d’'état @eetdécomposé en deux
parties : les parameétres du modeéle de bruit estimés par un DPM et les pasategpasition. En
utilisant un RBPF, nous allons décomposer chaque particule en deuxsphgieremiere non-
gaussienne (les parametres du modele de bruit) est estimée par les DPBuUMXi@ntke partie,
contenant les parameétres de position, est estimée par un EKF conditionmeliamearametres
de bruits.

4.3.2 Algorithme

L'algorithme que nous proposons est inspiré des travaux de [Cakpéds avoir estimé
I'état de réception de chaque signal recu de maniére déterministe, rapiorRsl les parameétres
du DPM selonGg,a (chapitre 3.3.5). L'algorithme de filtre particulaire Rao-Blackwellisé pour
l'utilisation de modeles d’erreurs de pseudodistance basés sur les DiEbheg par I'algorithme
11.

4.4 Discussion sur le saut de moyenne

Pour les algorithmes proposés pour I'estimation conjointe du bruit sur lalpdestance
et de la position (algorithmes 10 et 11) le saut de variance est clairemfémit gi#mme étant
la redéfinition de la variance d’observation. Le saut de moyenne quanhast pas donné de
maniére implicite dans ces algorithmes.

Nous avons réalisé le saut de moyenne en redéfinissant I'expregsilanpdédiction de
la mesureZ,,_; de l'algorithme EKF (donne par I'algorithme 3) nécessaire pour réaliseside p
de Kalman dans les algorithmes précédents (algorithmes 10 et 11). Endefistle cas d'un
saut de moyenne nous adaptons la prédiction de la mesure. Cette adaptadicte isap le terme
d’'innovation de la mesure et finalement sur I'estimation de la position. La Heprédiction de
la mesure est donnée par I'expression suivante :

Zt|t—1 = ht(tht—l) + p1:8,t (4.10)

Dans le cas de l'algorithme 10, représente les moyennes des mélanges dans le cas d’'une
modélisation GMM ou est égale a 0, lorsque I'état direct est détecté.

Dans le cas de I'algorithme 14,est la composante aﬁ% correspondant a la moyenne.

4.5 Evaluation de la performance de positionnement

Dans cette section nous allons évaluer les performances de positionmEseatgorithmes
développés. Ces algorithmes seront également comparés a des méthpdssionnement clas-
siques.
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Algorithme 11 Filtre particulaire Rao-Blackwellisé pour l'utilisation de modeles d’erreurs de
pseudodistance basés sur les DPM.
Initialisation
pourt=1,2 ... (temps)faire
pour s = 1: .S; (nombre de satellites disponibles a I'insténtaire
Calcul deres;
Détermination de; et choix deG eta selon les équations 3.23 et 3.24
pour i = 1: N (nombre de particulesire
Echantillonne@t(fs) selon une urne de Polya (équation 3.19)
fin pour
fin pour
pour i =1 : N (hombre de particuledaire

Estimation pour chaque particule
[@t\t (@gi)) By <9~§Z)>] = EKF (2111 <9§21):_1>  Pr1ji—1 <9§21):_1) 617, 24)

Echantillonnage de la particule
~ (1) (1) ~(1) pi)
Ty ™~ N(xt|t’$t\t’Pt\t )
Calcul du poids attribué a la particule
e p6 0z )p(8 16 )
o Wi HOIPIO)

qa(0; 7101415 21:¢)

fin pour
Calcul de la somme des poitls = -V |
pouri=1: N faire
Normalisation des poids
wi =04
fin pour
Calcul deN,
Si Noyy < nalors
Rééchantillonnage (Systematic Resampling)
fin si ' '
Ty = Zf}ﬂ wzgl)-jtlt (égl))
fin pour

4.5.1 Définitions des criteres employés

Pour évaluer la performance de localisation de nos algorithmes nous dil@mes plusieurs
criteres.

Le premier critére est la précision en étudiant I'erreur de position gupsime en metres.
Nous utiliserons notamment I'erreur de position moyenne. Cette erreusit®panoyenne n’est
calculée que lorsque le systéme est capable de fournir une positiara-alés, lorsque le nombre
de satellites visibles est supérieur a 4. Nous indiquerons également slaésukats I'erreur mi-
nimale et I'erreur maximale.

Le second critere étudié est la continuité de service. Pour se faire,aflons calculer
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le pourcentage de points dont la précision est inférieure a une valailr Becore une fois, la
continuité de service sera étudiée indépendamment de la continuité de la pdssovaleurs
seuils utilisées sont de 3 et 5 metres. Nous avons choisi ces valeurappartra notre retour
d’expérience dans le projet ANGO ([FVMO07], [MGP®7], [VMPDO08a] et [VMPDO08b]).

Les derniers types de critéres sont des critéres plus souvent utilisssret® de fonctionne-
ment". |l s’agit des critéres MUT (Mean Up Time) ; le MDT (Mean Down TimelMaBF (Mean
Time Between Failure) qui s’expriment en secondes [BFMO09]. Le MUTieeteemps moyen de
bon fonctionnement, Le MDT est le temps moyen de défaillance et le MTBF &shies moyen
entre deux défaillances. SiI'on compare plusieurs méthodes, la méthestntant les meilleurs
performances selon ces critéres sera la méthode qui aura le MDT et IE& MEBIus élevés ainsi
gue le MDT le plus faible. Nous considérerons que le bon fonctionnememtspond a une erreur
de position inférieure a la valeur seuil et que par conséquent unidatéfa apparait avec une er-
reur de position supérieure. La figure 4.3 représente la déterminati@sderps sur I'erreur de
position. Une nouvelle fois, les calculs ne seront faits que lorsque la poséia disponible. Ces
critéres sont intéressants puisqu’ils traduisent de la durée de bdioforement et de défaillance
de la position fournie par les différents algorithmes.

T
25 — Erreur de position
------- Seuil 3 métres

[~
[=]
T

Erreur de position
(métres)
s &
T T
|

7

|

[==]
(=]
o

820 840 860 900 920 940 960 980

Bon fonctionnement |

Défaillance — -
1 1 | | I<_>| i 1 | |
800 820 840 860 88 900 920 > 940 960 980

emps (s)

FIGURE 4.3 — Représentation des temps de fonctionnement, de défaillance et amtreéde
faillances sur I'erreur de position avec un seuil sur I'erreur de posd®3 métres. La fléche
rouge représente un temps de défaillance, la fleche verte un temps denlctinrfnement et la
fleche noire un temps entre 2 défaillances.

4.5.2 Cas particulier de I'erreur de position avec donnéesaelles

L'un des intéréts d'utiliser le logiciel de simulation Ergosp&esst de pouvoir déduire I'er-
reur absolue des estimations de position. Par contre, I'évaluation de isipnésur données réelles
est rarement une action aisée. La plus grande difficulté est d’obtemipasition de référence la
plus précise possible. Cette position ne pouvant étre obtenue que ystiases de mesures, il
existe toujours une imprécision ne pouvant étre quantifiée. De plus, rewradable de calculer

I'erreur absolue de position, il faut que la position de référence soittspne avec les positions
mesurées.
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Sans synchronisation entre les positions estimées et les positions decé&nene ma-
niére d’apprécier I'imprécision est d'utiliser la projection orthogonalepme représenté dans la
figure 4.4. Cette méthode est parfois nécessaire car dans certaing&@sdace de position est
construite indépendamment des mesures réalisées [VMPD08a].

\ e
N m
\ S \
| \ |
B \
=l ﬁ Trajet de référence

| Position de référence
o Position mesurée

- - Distance géométrique

—_— Projection orthogonale

FIGURE 4.4 — Représentation de la projection orthogonale dans le cas d’'uneg/mcim-@nisation
entre la référence et les positions mesurées.

Dans ce mémoire, nous n'utiliserons pas cette méthode. Pour nous censteinéférence,
nous avons utilisé un récepteur RTK lors des acquisitions de Belfortiet agons enregistré
simultanément les mesures sur les différents récepteurs. La méthode utligéeopstruire la
référence est décrite dans le paragraphe suivant.

4.5.2.1 Construction de la trajectoire de référence de Belfort a pdir de mesures RTK

Pour donner une estimation de la précision de la position fournie par les raéthogsen-
tées dans ce mémoire, nous avons choisi de la comparer a une réféoestwite a partir de
mesures de position provenant d’un récepteur RTK. Ces mesures iRidéoobtenues a Belfort
durant une acquisition mobile.

a. Protocole de I'expérimentation

Le but de cette expérimentation est de disposer d’'une position de réé§daonnée par un
récepteur RTK) synchrone a des enregistrements provenant de thegepteurs (deux récepteurs
SafeDrive et un récepteur PolaRx2). Ces données seront endisées pour paramétrer les diffé-
rents algorithmes présentés dans ce mémoire et pour générer une pasitédérence permettant
de calculer I'erreur absolue.

Un autre objectif est de quantifier les performances en termes de prédesatifférents
récepteurs dans différentes conditions, environnements et cortiignsia

Afin de faciliter I'analyse des données, les acquisitions des SafeDeiomiscouplées a
I'acquisition d’images provenant d’'une caméra "Fisheye" (exemple siiguee 4.5), qui nous
permettront de visualiser I'environnement de réception.
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FIGURE 4.5 — Exemple d’image Fisheye enregistrée lors des acquisitions de Belfort.

Installation et configuration du matériel
Les antennes des récepteurs et la caméra ont été positionnées comgsent&psur les
figures 4.6 et 4.7 :

— En a, la caméra fisheye,

— en b, 'antenne du récepteur RTK,

— en ¢, I'antenne du récepteur PolaRx2,

end et en e, les antennes des deux récepteurs SafeDrive.

FIGURE 4.6 — Schématisation de la répartition du matériel sur le toit du véhicule laboratoire
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FIGURE 4.7 — Photographie de la répartition du matériel sur le toit du véhicule labaatoir

L'antenne radio du récepteur RTK a également été placée sur le toit. degsteéars et ordi-
nateurs ont été installés a I'intérieur du véhicule avec les différentes alimestatio

Durant les acquisitions, chaque récepteur a sa propre configuration :

— Le récepteur RTK a été configuré avec une fréquence de 2Hz, siggifie que nous
disposons d’'une mesure toutes les demi-secondes. Les formats des fietsertie sont
le format NMEA (trames GPGSA, GPZDA, GPGST, GPGRS et GPGLL) etlmdb
constructeur (trame CRT [MAGO09])).

— Le récepteur PolaRx2 a été configuré avec une fréquence de &l signifie que
nous disposons d’une mesure chaque seconde. Les formats de dietsertie sont le
format NMEA (toutes trames disponibles) et le format constructeur SBe@dtames
disponibles) [Sep05]. A partir du format SBF, nous pouvons égaleateanir le format
RINEX. Ce récepteur a été configuré pour que le seuil sur/&/, soit bas (19 dB-
Hz). A chaque trajet effectué, nous avons ensuite modifié la configuidgianrrections
(EGNOS accepté ou non) ainsi que le seuil de masquage (tableau 4.2).

— Enfin, les récepteurs SafeDrive ont été configurés avec ungesinéq de 1Hz. Durant les
acquisitions, il n'y a pas eu de configuration spécifique sur ces régsptaisqu’elles
se font en post-traitement (corrections EGNOS, seuils sur I'élévatiote R0OP, sur le
C/Ny, ...).

Enfin, la caméra étant synchronisée au temps GPS par I'intermédiairesghtaécPolaRx2
et du logiciel RTMaps, les données GPS pourront étre efficacemert erismrrespondance avec
leur environnement grace aux images obtenues.

Déroulement des acquisitions
Chaque récepteur possédant sa propre antenne, il est importaotietdrdes référencer
de maniere précise chacune relativement aux autres durant les acasisitiest pourquoi avant
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de démarrer les acquisitions mobiles, une premiére phase consiste a ndesoramniere précise
la position de chaque antenne. Ainsi durant les acquisitions nous camsatrposition relative
initiale des autres antennes par translation par rapport a celle du racepteifigure 4.8). Les

valeurs de ces translations sont données par le tableau 4.1.

-— %* RTK

% PolaRx2
SafeDrive 1

% SafeDrive 2

FIGURE 4.8 — Décalage relatif de chaque antenne par rapport a I'antenne RTK.

] \ PoIaRXZ\ Safedrive 1\ Safedrive 2\

Décalage en x (métreg) 0,455 -0,275 0,275
Décalage eny (métres) 0,205 1,715 1,72
Décalage en z (métresg) -0,05 -0,3 -0,3

TABLE 4.1 — Valeurs des translations pour chaque récepteur

Une fois la base du récepteur RTK initialisée, les acquisitions ont pu débuter

Quatre acquisitions différentes ont été réalisées, la durée de chdentre élle étant com-
prise entre 30 et 40 minutes. Différents environnements de propagati@éteamnaverses (urbain,
suburbain, dégagé, boisé, ...) comme le montre la figure 4.9. Pour les tmig e acquisitions,
la base a été installée au "lion de Belfort", ce qui a permis d’avoir une bannecure du signal
radio dans toute la ville puisque le site se trouve en hauteur. La qualité denlardeacquisition
est moindre puisque la base a été installée sur un site moins élevée (le toit BMJUT

Les différentes configurations des récepteurs en fonction des trajgtsxdiquées dans le
tableau 4.2.

b. Transformation des positions pour obtenir les quatre positions thntenne de référence

Le but premier de cette expérimentation étant de disposer d’'une trajeaa&édence pour
les quatres antennes, nous allons décrire dans cette section commestreéeles positions
relatives de toutes les antennes par rapport a celle du RTK.

Initialisation

La premiere étape pour la reconstruction de la trajectoire est de poufioir deéec préci-
sion la position de départ et I'orientation du véhicule. Pour ce faire,ughaqquisition comporte
une premiére partie statique de plusieurs minutes. Ainsi les positions dugécéIK et du
PolaRx2 peuvent étre déterminées de maniére efficace en moyennanades e points pour
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Récepteur | Corrections| Seuil sur| Seuil sur| Mitigation | Antenne
disponible | EGNOS C/No élévation | des Multi- | utilisée

trajets

RTK Oui Auto. Auto. Auto. Auto. Polarisée

SafeDrive 1| Oui Non Non Non Non Patch

Trajet 1

PolaRx2 Oui Oui 19dB Non Oui Polarisée

SafeDrive 2| Non - - - - Patch

Trajet 2

PolaRx2 Oui Non 19dB Non Non Polarisée

SafeDrive 2| Oui Non Non Non Non Patch

Trajet 3

PolaRx2 Oui Oui 19dB 10° Oui Polarisée

SafeDrive 2| Oui Non Non Non Non Patch

Trajet 4

PolaRx2 Oui Non 19dB 10° Non Polarisée

SafeDrive 2| Oui Non Non Non Non Patch

TABLE 4.2 — Configurations des récepteurs pour chaque trajet

FIGURE 4.9 — Visualisation des positions lors des 4 trajets dans la région de Belfegisinées
avec un récepteur SafeDrive.

chaque récepteur. Nous pouvons alors déterminer la position des esigefinrigine de chaque
acquisition ainsi que I'orientation du véhicule comme montré sur la figure 4.10.

Sur cette figure les étoiles représentent les positions des antenneshicldesétait orienté
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selon I'axe des ordonnées et perpendiculaire a I'axe des absdéesese caler sur I'observation
réelle en mesure, le cap et la position des antennes peuvent étre cerrifgésant une rotation
centrée sur la position de I'antenne RTK. L'angle de rotatioest I'angle fait entre la position
théorique du PolaRx2 (étoile noire) et la position mesurée de ce réceptecle(noire) et ayant
pour sommet la position de I'antenne RTK.peut étre déterminé par le théoreme d’Al-Kashi

donné en annexe A.4.
1.8 T T T T T T
%* | %* RTK
16 % PolaRx2
: SafeDrive 1
% SafeDrive 2
1.4 O PolaRx2 mesurée H

0.8+

06
0.41

0.2+ — %

-02F = 0
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
02 o1 o 0 02 03 04 05

FIGURE 4.10 — Angle de rotation a 'origine

Cependant, cette initialisation a partir de mesures est sujette a une certaingsmopré!
est donc nécessaire de vérifier la cohérence des résultats.

Suivi géometrique de la trajectoire

Lorsque le véhicule est en mouvement, deux opérations sont nécegsainesuivre la
trajectoire géométriquement. Il faut en effet appliquer une translatiomeatatation aux coordon-
nées.

Pour la translation, il est nécessaire de disposer de la mesure codrfimsténtt) et de la
mesure précédente (a l'instant 1) de la position de I'antenne RTK. Les valeurs de la translation
sont obtenues en faisant la différence des coordonnées entretéegsnett — 1. La translation
est ensuite appliquée pour chaque position d’antenne.

Pour la rotation, trois mesures de la position de I'antenne RTK sont néesssest-a-dire
aux instantg — 2, t — 1 ett. En effet, la direction précédente est donnée par les mesure2a
ett — 1 et la direction courante par les mesurgs-al ett comme schématisé sur la figure 4.11.
Il est donc nécessaire de faire une rotation a chaque instant cemtiéessant précédent.

Une fois nos positions de références déterminées pour toutes les ateamhaque instant
du trajet, nous pouvons déterminer la précision des différentes méthefidsge, ainsi que I'er-
reur vraie de pseudodistance. Pour ce faire, une derniere étaprateanisation des différentes
données est nécessaire. Cette synchronisation se fait sur le temps GPS.

Le temps GPS s’exprime en semaine (Week) et temps écoulé durant la sel@ilfe (
Time Of Week). La date de départ du temps GPS est le 6 janvier 1980. Langed@ébute le
dimanche soir a 00h. Ce temps est le temps utilisé par les fichiers SBF (PoktRxBlox (Safe-
Drive). L'autre temps de référence des données est le temps UT@efdal Time Coordinated).
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FIGURE 4.11 — Schématisation du changment de cap.

Ce temps est utilisé par les fichiers NMEA (PolaRx2 et RTK). Le problémegueste temps GPS
dérive par rapport au temps UTC (pour les mesures de Belfort laedésivde 15 secondes).
faut, par conséquent, mettre en correspondance les deux réfdentmmps. De plus, une dérive
de temps supplémentaire peut également exister selon les récepteurssedneesy’exploitation
utilisés.

Comme chaque récepteur enregistre ces données en temps GPS, wouas ggachroniser
les différentes positions. Le récepteur RTK est considéré comme poiovainir des précisions
centimétriques. Nous le considérerons donc comme la position de réféllereeeste donc plus
qu’'a calculer I'erreur absolug,,s entre la position estimé@res:, Yest, zest) €t la position de réfé-
rence(zrri, YRTK, ZRTK ) POUr apprécier la précision :

€abs = \/($RTK - $est)2 + (yRTK - yest)2 + (ZRTK)szSt)Q (411)

Toutefois, les positions de référence sont également soumises awbatots locales et
aux masquages. De plus, le systéme RTK utilise des corrections radiédsfpeur améliorer
sa précision. Ces ondes radio sont parfois également bloquéesrpaobmement. Ce récepteur
peut donc fonctionner selon plusieurs modes de précision. Nous n'igilsées positions RTK
comme positions de référence que lorsque le mode de précision estrguffiaa conséquent,
nous ne disposons pas d’une référence sur l'intégralité du trajetlfertBd la référence est plus
particulierement indisponible lors des phases d’arrét du véhicule.

4.6 Performances de localisation des algorithmes proposés

Nous choisirons dans notre étude un modéle d’état a vitesse constamie etatcélération
nulle. Les inconnues sont alors la position, la vitesse et le biais d’hortdgedérive d’horloge.
L'équation d'évolution d'un tel modéle est :
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4 100 0 At 0 0 0 ] Ti_1
n 0100 0 At 0 0 Vi1
2t 0010 O 0 At 0 Zi—1
.0ty 0001 0 0 0 At .0ty
iy o000 1 0 0 0 || @ (4.12)
U 0000 0 1 0 0 Ye_1
% 0000 0 0 1 0 51
.0ty L0000 0 0 0 1 | .0ty

Nous sommes conscients que faire ce choix est réducteur, particuliéréamnle cas de
données réelles, mais notre étude portant essentiellement sur le br@évation nous avons
choisi d'améliorer la modélisation d’observation et d’utiliser des méthodditidege adaptées.
Nous verrons par la suite que la mauvaise modélisation peut égalementrépensege par les
méthodes proposées.

Nous étudierons tout d’abord les performances de localisation suédsrsimulées puis
sur données réelles. Enfin, nous conclurons cette section en étudiantpéexité calculatoire des
algorithmes.

4.6.1 Données de test simulées

Pour évaluer I'estimation de la position par les différents algorithmes nous naiiséout
d’abord des données de simulation générées sous Ergéspaes données ont été précédemment
décrites dans le chapitre 3.3.6.1.

Les paramétres utilisés pour le JMS sont une fenétre d'observationsg@ 4¢@ussiennes
composant chaque mélange et un nombre de particules de 200.

Les parameétres utilisés pour le RBPF (DPM) sent= 3000, s = 500, les paramétres de
G sontky = 2,dof = 3, % =1, up = 0 pour une réception LOS é = 1, dof = 5, ¥ = 10,
wo = res; pour une réception NLOS, et le nombre de particules est de 200.

Le tableau 4.3 donne les performances de localisation pour un EKF, ulasdtqcie, pour
le modele a saut de Markov (JMS) utilisant le mélange fini de gaussieniés!@t pour le
RBPF utilisant les DPM. Les bruits d’'observation sont supposés blagesissiens (B.G.) si 'un
EKF est utilisé. Pour le filtre particulaire classique nous utilisons égalemsriirdéds B.G.. Les
différents pourcentage et temps de fonctionnement sont calculés av&uil de 5 métres sur
I'erreur de position.

Dans le tableau 4.3, nous voyons lI'impact des modéles a mélange sur esnzerfes de
localisation. Une modélisation plus précise des bruits d’observation enttaileeune améliora-
tion des performances de localisation que ce soit pour le JMS ou le RBRfeillaure méthode
est la méthode basée sur la modélisation des bruits par DPM avec une ama@alidedtiqprécision
d’'un métre en moyenne par rapport au mélange fini de gaussiennes sisgiad metres par
rapport a 'EKF et de plus de 2 métres par rapport a un FP classiquenEliorant le modéle des
bruits d’observation, on obtient une position plus précise durant plgsdomps et avec des durées
de défaillance plus courtes. Le JMS est déja une premiére étape darffatioh de la précision
mais le DPM est une méthode encore plus précise. Le temps moyen d'uillewdédasur la pré-
cision du RBPF est proche de la seconde. Ce qui estici la périodeattitiblonnage des mesures.
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Erreur Dispo. a| MUT MDT MTBF
Moyenne | 5m
EKF 6,02 m 62% 10,6 s 6,4s 17,0s
(B.G.)
FP (B.G.)| 4,28 m 80% 12,5s 3,1s 15,6 s
JMS 2,86 m 87% 15,5s 2,2s 17.7 s
(GM)
RBPF 1,90 m 9% 38,3s 1,2s 39,5s
(DPM)

TABLE 4.3 — Performances de localisation pour différentes algorithmes et diféSrenodélisation
des bruits.

Pour cet algorithme le temps moyen de bon fonctionnement est de 38 seebipde conséquent,
le temps moyen entre deux défaillances est d’environ 40 secondepotfaju modéle de bruit
n’est donc pas uniquement au niveau de la précision mais égalemenstabiliéé de la précision
obtenue. De plus, la disponibilité de la position a 5 métres augmente8a¥epour le JIMS et
97% pour le RBPF. Ce qui veut dire que pour le RBPF seulement 18 estimatid@gdsition sur
594 ont une erreur supérieure a 5 metres.

La figure 4.12 représente I'erreur de position absolue pour un posioant 3D pour les
différentes méthodes testées et le trajet mobile de référence simulé. Lerpasitient est quant a
lui représenté dans un repére ENU sur la figure 4.13.

Sur la figure 4.12, nous remarquons que l'algorithme basé sur les DPdmedl’erreur
de position la plus stable et la plus faible, viennent ensuite le JMS et le FR|'&F montre
I'erreur de position la moins stable. Une seconde remarque pouvanaiéérest que les méthodes
basées sur le filtrage particulaire compensent la mauvaise modélisationuiigebégalement la
mauvaise définition du systéme, c'est-a-dire, le choix porté sur le modédarigue.

Cette correction des modéles d'état est visible sur les figures 4.14(H)4€cyqui repré-
sentent différentes parties du trajet ou la dynamique du véhicule eshftevariable. En effet,
dans un virage, méme si la vitesse absolue est constante en simulation, la eites®t en y
varie. Sur ces deux figures, nous pouvons voir que le JMS et le RB&tuant ce changement de
modéle d’'état, le plus efficace étant le RBPF.

En ligne droite, I'estimation de la position est généralement précise comme le nteontre
figure 4.14(d). Mais lorsque les observations sont particulieremengbgi$estimation de la
position peut devenir fortement imprécise comme le montre la figure 4.14@ré-une fois, les
méthodes utilisant des modeles de bruits plus précis permettent d’atténuebigame.
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FIGURE4.12 — Erreur de position absolue donnée pour le trajet de référendle siaulé et pour
différentes algorithmes de positionnement testés. Les algorithmes testéglkénte FP, le IMS

et le DPM.
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FIGURE 4.14 — Estimation de la position dans un repére ENU a partir de données detisimpidat
différents filtres statistiques. Les estimations peuvent étre comparéessitiarpde référence, en
vert sur le graphique.
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4.6.2 Données de test réelles

Les données de simulation ne prenant pas en compte toutes les perturbaiGignaux
possibles, nous allons également tester les différents algorithmes d’estimatiarposition sur
données réelles. Les données utilisées sont les données acquisiest®Ben parties présentées
aux chapitres 3.3.6.3 et 4.5.2.1. Apres avoir donné les précions obtpauebaque récepteur
durant le parcours, nous analyserons les positions obtenues pElgodggmes.

4.6.2.1 Précision obtenue en mesure

Dans cette section, nous allons commenter les différents résultats obtefessrpaepteurs.
Tout d’abord nous présenterons les précisions des différent@gpssnesurées. Ensuite, nous
présenterons les mesures permettant de quantifier la qualité des mesuresspwajets. Enfin,
nous proposerons également une analyse basée sur les imageg"fisiregistrées.

Toutefois, les positions RTK n'ayant pas toujours le méme mode, et pagqoeist la méme
précision, un tri a été fait sur les données. Par conséquent, au moenkentatiaction de ce mé-
moire, la référence est principalement valide sur les zones mobiles dereniff trajets.

a. Précision des récepteurs

Une fois la référence calculée, nous pouvons déterminée la précissorédepteurs sur
chacun de nos trajets. Nous commencerons I'étude de la précision dpgerés avec le trajet 1.
Les positions mesurées sont représentées sur la figure 4.15. Lesrpremnigtats en observant ces
positions sont que :

— Les positions obtenues par le SafeDrive (étoiles rouges) sont geiggs et particuliere-
ment sur la premiére partie du trajet (sur la gauche de la figure).
— Les positions obtenues par le PolaRx2 sont moins disponibles.

Grace a la référence, nous avons calculé I'erreur de position desétmpteurs par rapport
au récepteur RTK. Les performances de localisation en 2D sont doiaées le tableau 4.4 et
en 3D dans le tableau 4.5 pour le trajet 1. En analysant ces deux talbheausxpouvons nous
rendre compte que les performances des deux récepteurs sontfgentiis. Le PolaRx2 peut
étre considéré comme un récepteur précis car son erreur moyenoen@sise entre 2 et 3 metres
et ce durant presque 90% du temps. Ce qui n'est le cas du récepffedri$e ayant une erreur
moyenne comprise entre 15 et 20 métres et n’étant disponible a 10 métreisrgue42 a 50% du
temps.

Erreur Disponibilité | Disponibilité | Disponibilité

moyenne a 3 metres a 5 métres| & 10 métres

(métres) (%) (%) (%)
PolaRx2 | 1,97 89 94 97
SafeDrive| 14,85 10 30 56

TABLE 4.4 — Performances obtenues par les différents récepteurs sur le tpgjet un position-

nement plan.

Il est cependant important de souligner que les positions du Safef@ntdoeaucoup plus
disponibles que celles du PolaRx2. Pendant ce trajet, il manque 1 seulerpeaule SafeDrive
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FIGURE 4.15 — Positions obtenues pour les 3 récepteurs du trajet 1.

Erreur Disponibilité | Disponibilité | Disponibilité

moyenne a 3 metres| a 5 métres) a 10 métreg

(métres) (%) (%) (%)
PolaRx2 | 2,77 82 90 96
SafeDrive| 20,85 3 13 42

TABLE 4.5 — Performances obtenues par les différents récepteurs sur ld tpajet un position-
nement 3D.

et 208 (soit plus de 3 minutes) pour le PolaRx2. L'idéal serait de disgieséa mesure la plus
disponible et précise possible.

b. Analyse des mesures GNSS du récepteur Safedrive

La figure 4.16 représente I'évolution, au cours du temps, du nombretelétes visibles
par le récepteur SafeDrive. Nous remarquons que le nombre de sagdtitesijours supérieur ou
égal a 4 satellites. C’est pourquoi lors du trajet 1, le récepteur SafeDn’a que peu de positions
indisponibles.

La figure 4.17 représente I'évolution du GDOP pour le récepteur SafeDurant le trajet
1. Onremarque que les valeurs du GDOP ne sont pas élevées et goagquent, I'imprécision
du positionnement ne peut pas étre expliqué par la répartition satellitaire.

Les figures 4.18, 4.19 et 4.20 représentent I'évolution des résidusedelpdistances pour
les satellites 8, 9 et 27. Nous avons choisi de représenter les erceursgs satellites en particu-
lier, car pour ce trajet, ces satellites montrent une plus forte perturbatorésidus. Les valeurs
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FIGURE 4.16 — Visibilité satellitaire du récepFIGURE 4.17 — Evolution du GDOP pour le ré-
teur SafeDrive durant le trajet 1. cepteur SafeDrive durant le trajet 1.

maximales de ces résidus sont de plus de 25 meétres pour le satellite 8, 90 retlessptellite 9
et 35 métres pour le satellite 27. Deux de ces valeurs maximales font pantieszine de pertur-
bation des résidus pour ces trois satellites comprises entre les instant#/200@ans cette zone,
la visibilité satellitaire est assez faible (comprise entre 4 et 6 comme montré surrka4id6).
Ces trois satellites représentent donc plus de 50% des satellites obsgmasrdiscgtte période et
le fait que leur erreur de pseudodistance soit élevée entraine unarpréeision du positionne-
ment que I'on retrouve entre les instants 200 et 400 sur la figure 4.Z3gperturbations sur les
mesures de pseudodistances sont également observables sur lawvalédi, de ces satellites.

Durant cette acquisition, une partie des mesures peut donc étre cérsidérme fortement
dégradée. C’est pourquoi la position fournie par le récepteur Badeelst fortement imprécise
ici 19, Dans la section, suivante nous allons observer I'apport des métharfessées sur une telle
acquisition.

4.6.2.2 Précision obtenue a partir des différents algorithmes

Les paramétres utilisés pour le JMS sont une fenétre d'observationsgd@ ¢@ussiennes
composant chaque mélange et un nombre de particules de 50.

Les paramétres utilisés pour le RBPF (DPM) sent= 3000, s = 500, les paramétres de
Go sontky = 0.1, dof = 10, ¥ = 1, up = res; pour une réception LOS &) = 1, dof = 5,
¥ =10, pp = res; pour une réception NLOS, et le nombre de particules est de 50.

Le tableau 4.6 donne les performances de localisation pour le JMS, le RBRREreles
positions mesurées par le récepteur Safedrive. Le récepteur iSafetlise les moindres carrés
pour estimer la position.

Les précisions de localisation sont données par le tableau 4.6 pouritiorptEment plan
et un positionnement 3D. Nous pouvons comparer les trois résultats plesgestimations par
JMS et RBPF utilisent les mémes observations que le récepteur. Dans el taloles remarquons
gue les résultats donnés par le RBPF sont beaucoup plus précis quinoeés par le récepteur.

10. La méme analyse a été faite pour le récepteur PolaRx2 et pour besédepteurs Safedrive pour les trajets
2. Cette analyse est disponible en annexe C.
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FIGURE 4.20 — Evolution des résidus de pseu-
dodistances pour le satellite 27 durant le trajet
1 (récepteur SafeDrive).

L'utilisation du JMS donne également de meilleurs résultats qu’avec le récaptds est moins
performante que le RBPF. Par conséquent, dans la suite de cette seasarerebmparerons que
les RBPF(DPM) par rapport aux positions récepteurs. Le gain desfméest de plus de 7 métres
en 2D et de plus de 10 métres en 3D. De plus, cet apport de précisibtarpasition beaucoup
plus disponible a 3 métres (hausse d&28 2D et 7% en 3D), 5 métres (hausse de’38n 2D et
19% en 3D) et 10 métres (hausse de 28.&n 2D et 3% en 3D).

Pour illustrer cette amélioration de la précision, nous avons représemghi’'ele position
dans le plan pour les 2 méthodes précédentes durant deux périodesndés de I'acquisition sur
la figure 4.21. Malgré quelques pics d’erreurs ponctuels, I'erreyodéion fournie par le RBPF
est beaucoup plus stable que celle fournie par les moindres carrésegtendr. De plus, I'erreur
du RBPF est généralement la plus faible et inférieure a 5 metres.



156 Chapitre 4. Estimation conjointe des bruits d’'observation et de la positionSsNS

Performances 2D \
Erreur moyenne (m) Dispo. a 3 m| Dispo. a5 m| Dispo.a10m

Safedrive 14,85 10% 30% 56%
JMS (GM) 10,50 18,21% 41,96% 71,05%
RBPF (DPM) 713 36,36% 63,44% 84,500

Performances 3D |
Erreur moyenne (m) Dispo. a 3 m| Dispo. a5 m| Dispo.a 10 m

Safedrive 20,85 3% 13% 42%
JMS (GM) 14,92 4.69% 16,93% 55,83%
RBPF (DPM) 10,19 10,03% 32,36% 75,04%

TABLE 4.6 — Performances de localisation pour les algorithmes JMS (GMM) et RBPM) et
pour les positions mesurées par le Safedrive.

La figure 4.22 représente les positions mesurées par le récepteur esilieng estimées
par le filtre comparées a la référence. Cette figure a ensuite été segmamtderésenter les
différents cas rencontrés sur I'erreur de position. Tout d’abordéhmit et la fin du trajet sont for-
tement perturbés par I'environnement de propagation proche comme leenteofijure 4.23(a).
Sur cette derniére, les erreurs de pseudodistances sont plus @esestreurs de mesure élevées
sont compensées par le filtre. Les fortes variations de I'erreur de poditicécepteur, observées
sur la figure 4.21, sont dues a des changements de dynamique du vébiculdes observations
comme peuvent le montrer les figures 4.23(c) et 4.23(d). Ces phénosmmé&galement compen-
sés par le filtre statistique proposé. Enfin, en ligne droite ou |égérematiiecdel positionnement
est plus précis pour les deux méthodes comparées méme si de |égers Ipasitida peuvent
également étre observés pour le récepteur.
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(DPM).



158 Chapitre 4. Estimation conjointe des bruits d’'observation et de la positionSsNS

5.148 |
RBPF (DPM)
Safedrive
5147 Reference
5.146 =
B
£ 5145
£
<
3 d
Q 5144 _
=
>
5.143 =
5.142 —
| | | |
5'14%.5745 4.2755 4.276 4.2765 4.277 4.2775
X WGS84 (métres) x10°
FIGURE 4.22 — Intégralité du trajet 1 de Belfort dans un repére WGS84.
5
5148719 :
RBPF (DPM)
Safedrive
Reference
5147 —
5.146 - _
A
£ 5145 =
E —
< /,,)Z‘:-“-_"f'"
8 e
g 5144 .
>
5143 —
5142 - _
5141 | | | | | | |
’ 4.2746 4.2747 4.2748 4.2749 4.275 4.2751 4.2752
XWGS8B4 (métres) x10°

(a) Début et fin du trajet dans un environnement particulieremerttaiot



4.5. Evaluation de la performance de positionnement

159

X
51468 ]
A
i
i
b
5.1466 A -
5.1464 & —
----- RBPF (DPM)
—| ---- Safedrive
51462 Reference
w
g
3
£ s148f i
=
=]
38
= L _
Z 51458
51456 -
51454 _
51452 _
| | | | | | | | |
42754 42754 4.2755 4.2755 42755 4.2755 42755 4.2756 4.2756
XWGS84 (métres) x10°
(b) Courbe Iégére avec positionnement précis.
x10°
I
514761 e
5.1474 |
----- RBPF (DPM)
------- Safedrive
5.1472 Reference H

5.147

5.1468

Y WGSB4 (métres)

5.1466

5.1464

5.1462

| | |
4.2758 4.2759 4.2759

XWGS84 (métres)

(c) Légeére courbe avec imprécision du récepteur.



160 Chapitre 4. Estimation conjointe des bruits d’'observation et de la positionSsNS

x10
[
51458 I
5.1456 i
————— RBPF (DPM)
------- Safedrive
Reference
o 5.1454 ]
o
-
£
§ .
A e T ]
e .
>
51451 I
5.1448 I
5.1446= ! ‘ ! ' ‘ : e
42774 42774 42774 42774 42774 42774 42775
X WGS84 (métres) x10°

(d) Mi-parcours avec un rond-point.

FIGURE 4.23 — Estimation de la position dans un repére WGS84 a partir de donnlies pée
le RBPF (DPM). Les estimations peuvent étre comparées a la position den@féen vert sur le
graphique et aux positions fournies par le récepteur Safedriveuge isur le graphique.
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Pour conclure cette section, nous avons montré que méme en utilisant ptetéake type
"low cost", il est possible d’améliorer fortement la précision et la disponibilité de la position
en utilisant les modeles de bruits associés au filtrage particulaire. Cette ati@ictnséquente
permet d’envisager des applications plus sécuritaires a grande échelle.

4.6.3 Etude sur la complexité algorithmique

L'une des perspectives de ce travail est d'implémenter les algorithmesg#e dans un
récepteur. Pour faciliter une future implémentation, nous avons réalis@rangére étude sur
la complexité calculatoire des méthodes développées. Pour ce faire,vomsscalculé le temps
de calcul nécessaire aux algorithmes pour réaliser le positionnementirdédea simulation de
référence mobile. Le nombre d'instants de mesure de cette simulation esd.deeSdemps de
calcul sont donnés en fonction d’autres parametres de I'algorithme commomlare de particules
et la taille de la fenétre d’observation dans le cas du modéle a sauts devMagk@rogrammes
ayant été développés sous Matlab, les temps donnés dans cette sectioh gensés qu’a titre
indicatif. De plus, ces méthodes utilisant également plusieurs critéres aéates valeurs de
temps de calcul et d’erreur moyenne de position sont obtenues en naoyéemrésultats obtenus
lors de plusieurs simulations.

4.6.3.1 Relation performances nombre de particules pour I'algorithmeMS

La partie haute de la figure 4.24 représente I'évolution du temps nécesnaioaction
du nombre de particules pour réaliser le positionnement intégral avecrithlpe 10 (modéle a
sauts de Markov). Sur cette figure, nous observons une augmentaéaindidu temps de calcul
nécessaire en fonction du nombre de particules.

La partie basse de la figure 4.24 représente I'évolution de I'erreur sleggomoyenne en
fonction du nombre de particules pour réaliser le positionnement intégrallalgorithme 10.
L'erreur de position moyenne sur cette simulation tend vers une valeur limitalaotours de 2,8
métres. L'allure de la courbe est un logarithme inverse.

Par I'étude de ces deux parties de la figure, nous pouvons donc mowglil n'est pas
nécessaire d'utiliser un nombre de particules le plus élevé possible peniram positionnement
précis. Par exemple, sur notre simulation de référence, un nombretaellearcompris entre 200
et 500 est amplement suffisant pour disposer d'un positionnemeris.ppée contre, un nombre
de particules inférieur & 100 donnera des positions beaucoup moitseggrétest donc a éviter.

Pour cet algorithme, nous avons également fait vafier nombre de gaussiennes compo-
sant le mélange et la taille de la fenétre d’observation ; en fixant le nombre de particulég.
En regle générale, et a configuration égale des autres parametrelgattimne, plus/ est élevé
plus la solution sera précise. Toutefois, 'augmentation du hombre deigianiss composant le
mélange entraine une augmentation significative du temps de calcul. De plusstsplus élevé,
sizey doit étre conséquente. Cependans;sk ¢ est plus large, la précision de la solution de navi-
gation diminuera et le temps de calcul augmentera. Toutes ces considésationisa prendre en

11. Nous rappelons ici que le navigateur Safedrive est équipé gureeUblox. Ce genre de puce peut étre consi-
dérée comme bas de gamme. De plus, les positions fournies ne soiéeslgu’a partir de la mesure de pseudodistance
sur L1 et seront, par conséquent, moins précises comparéedres’'@cepteur comme les récepteurs bi-fréquence par
exemple.
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FIGURE 4.24 — Mise en relation du temps de calcul nécessaire en fonction du noenpaetitules
(figure du haut) et de I'erreur de position moyenne en fonction du nodwparticules (figure du
bas) pour I'algorithme JMS. Calcul réalisé sur la simulation de référencéemob

compte lors de la future implémentation de 'algorithme. Le tableau 4.7 illustre cescdasta-
tations.

| Configuration fixe | Parametre testg Temps de Calcu| Erreur moyenne de positioh
N =10, sizey =220s | J =2 64.43s 3,37m
N =10, sizey =220s | J =3 73,68s 3,36m
N =10, sizey =220s | J =4 97,13s 3,28m
N=10,J=2 sizey = 30s 14,32s 3,13m
N=10,J=2 sizey = 90s 33,89s 3,26m
N=10,J=2 sizey = 120s 39,31s 3,37m

TABLE 4.7 — Temps de calcul et précision moyenne de la solution pour différeramparages de
I'algorithme 10.

4.6.3.2 Relation performances nhombre de particules pour I'algorithméPM

La partie haute de la figure 4.25 représente I'évolution du temps nécgssairestimer la
position des 594 instants en fonction du nombre de particules, et ce plgaritame DPM. Le
résultat obtenu est assez similaire & celui obtenu sur la figuré%.24

La partie basse de la figure 4.25 représente I'évolution de I'erreur sléggomoyenne en
fonction du nombre de particules. Cette courbe montre que 'erreur teadine valeur asympto-

12. Cependant, les valeurs du temps de calcul ne peuvent étre éamegmtre les deux figures car ces résultats
ont été obtenus sur deux ordinateurs de caractéristiques différentes.
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tique (1,9 m aV = 500). Cette valeur est plus faible que pour le JMS (figure 4.24) et est atteinte
beaucoup plus facilement. En effet, cette valeur est presque atteint&/peut0.
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FIGURE 4.25 — Mise en relation du temps de calcul nécessaire en fonction du noenpaetitules
(figure du haut) et de I'erreur de position moyenne en fonction du nodparticules (figure du
bas) pour I'algorithme DPM. Calcul réalisé sur la simulation de référencélenob

Par conséquent, si cet algorithme devait étre implémenté en temps réel, faitepas
nécessaire d'utiliser un nombre de particules supérieur a 40 pour olmgmirsitonnement précis.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux algorithmes d’estimatiorintermjo modéle
de bruit et de la position. Cette estimation se fait par l'utilisation d’une modélisdgsrbruits
a partir de modéle a mélange et de I'utilisation du filtrage particulaire pour estinpersidaon
conjointement au bruit.

Le premier algorithme est basé sur une modélisation GMM et est une évolesdragiaux
de [Nah09] et le second est basé sur une modélisation DPM. L'emploiMiM @st inclu dans
un modéle a saut de Markov (JMS). Les deux versions d’algorithmeeétbisla fois un saut de
moyenne et un saut de variance. Dans le cas du JMS, ces sautsadiggsra chaque instant ou
une réception NLOS est détectée, sinon le bruit est considérée blgaassien. Dans le cas de
I'algorithme utilisant les DPM, ces sauts sont réalisés a chaque instant nsaistdes parametres
de la distribution de base et le paramétre de dispersion qui sont détermifoeston de I'état de
réception.

Nous avons ensuite testé ces algorithmes sur données simulées et réetlas atvons
constaté leurs performances de localisation selon plusieurs critere¢edgmincipaux sont la
précision et la disponibilité. L'emploi de ces techniques par rapport atimateurs classiques
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de la position améliore grandement ces deux criteres mais rend égalemeniri@e position
plus stable. La méthode la plus performante est celle basée sur les DPM nis badé sur le
mélange fini de gaussiennes donne également de meilleurs résultats quéhtedamnélassiques.
L'estimation conjointe du bruit d’observation et de I'état associée au fdtpagticulaire nous per-
met de compenser les biais de position générés par les erreurs sudeatibas mais également
ceux induits par une mauvaise modélisation de la dynamique du véhicule.

Enfin, nous avons ouvert ce chapitre, en vue d’'une future implémentatioune étude
donnant une premiére idée de la complexité calculatoire des algorithmesc&tnétude, nous
avons mis en évidence le nombre de particules optimales si chaque algoritvaitedtte implé-
menté. En effet, pour les deux algorithmes, les courbes de la précisiome&ioh du nombre de
particules utilisées suivent un modele logarithme inverse, ce qui nous tpgerfiger un nombre
de particules suffisant. Cette étude n'a été faite que sur des donndesutigiens. Sur données
réelles, les courbes seraient similaires mais avec des temps de calcuhiégesapérieurs car les
algorithmes fonctionnant sur ces données nécessitent quelquesstppiEsnentaires.



Conclusion

Les systemes de positionnement par satellites sont de plus en plus utilisdssdappli-
cations transports. Les avantages de ce type de positionnement sgontisaité, sa couverture
mondiale, son fonctionnement par tout temps et qu’il ne nécessite passtisBement excessif
pour pouvoir l'utiliser. Le gros inconvénient de ces systémes est larpation des signaux et
principalement la perturbation locale. Les masquages de signaux peuntsiner une indispo-
nibilité de la position et, dans ce cas, seul I'ajout de capteurs supplémermiairecompenser ce
masquage. Les réflexions des signaux entrainent une augmentation dédisigar de la position.
L'atténuation de ce phénomene reste actuellement un challenge pour la caoiénsaientifique.
C’est sur ce deuxiéme point que nous avons choisi d’axer nos kalJamélioration de la préci-
sion de la position GNSS permettrait notamment d’augmenter la continuité decsetrdie ce fait,
associé a un processus de contrble de l'intégrité, le positionnement GiNB&ipétre envisagé
dans des utilisations transports a caractére plus sécuritaire gu’'actudllemen

L'objectif de cette thése est de proposer des méthodes d’améliorationriesmmnces de
localisation des systemes GNSS en utilisant des modeles d’erreur de gistante adaptés et en
s'aidant des informations caractérisant I'environnement de propagattoche disponibles dans
les mesures. Dans ce travail, nous considérons que l'erreur degosstadce peut suivre plu-
sieurs modéles selon les états de réception. Nous nous sommes inspiréaitiddérfCar06], en
considérant que chaque satellite peut étre un capteur distinct. Chasurectux peut ainsi avoir
un mode de fonctionnement correspondant a I'état de réception du éigiapar ce satellite.
Nous avons également fait évoluer les travaux de [Nah09] mais en éoasictn environnement
inconnu. Dans nos travaux, nous considérons que I'environneragmbgagation local est variant
et aléatoire. Ce qui, par conséquent, entraine qu’il impacte directemeitd&réception actuel.
De plus, nous nous sommes attachés a expérimenter les solutions prapogdesieurs types de
données et a mettre en place des données de référence pour puakar &s performances des
solutions testées.

Le chapitre 1 présente les principes fondamentaux du positionnemenratphites pour
des applications transports. Tout d’abord, nous introduisons les sqtionordiales des GNSS en
prenant 'exemple du GPS. Puis, nous expliquons quelles sont leshzdituns classiques de pro-
pagation des signaux et comment les corriger. Ensuite, nous montrdesqgoeles phénomeénes
de propagation supplémentaires intervenant dans I'environnemertieptorsque celui-ci est
contraint. Enfin, nous anticipons sur I'efficacité future des récept8MSS multi-constellations
et montrons qu’en environnement contraint I'ajout de constellationsragss suffisant pour une
amélioration significative des performances. Suite a ce chapitre, nonsmm®nos premieres hy-
pothéses de travail qui sont de ne travailler qu'avec des signaux GS&ndre la solution aussi
disponible que possible et de déveloper les algorithmes a partir de réceiatibles colts. C'est
pourquoi nous avons décidé de travailler principalement sur I'améliordéda partie estimation
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de la position du récepteur et d’utiliser une meilleure modélisation des edeungsures et de se
concentrer sur la mesure de pseudodistance et principalement la gistanice de code.

Le chapitre 2 introduit I'estimation statistique par filtrage bayésien. Ce chagsitiarienté
pour que le lecteur puisse ensuite directement calculer une position GN88 dg@ces méthodes.
Nous introduisons tout d’abord la modélisation d’état. Puis, nous défirddes principaux esti-
mateurs pouvant étre utilisés pour la localisation GNSS, en nous attardaculpeement sur le
filtrage particulaire. Nous choisirons par la suite d'utiliser cette méthode yalkgprésente les
hypotheses les moins contraignantes. En effet, cette méthode ne sugptessystéme linéaire et
les bruits blancs gaussiens. Grace au filtre particulaire, nous poudapteala modélisation des
bruits pour estimer une position plus précise.

Le chapitre 3 reprend la problématique de la caractérisation de I'envireamtgoroche et
de la modélisation des erreurs de pseudodistance. Tout d’abordapirels’attache a la carac-
térisation de I'environnement urbain et a la détection des perturbatioriesatasignal. Ensuite,
nous définissons I'erreur de pseudodistance et montrons qu'il essseire d’utiliser un modéle
a mélange en cas de réception NLOS du signal. Aprés une mise en évidpadenentale, de la
non-stationnarité du signal lorsque I'état de réception change, nopegons deux modéles pour
la modélisation des erreurs de pseudodistances qui sont le mélangedgmisiéennes (GMM) et
le mélange de processus de Dirichlet (DPM). Ces modélisations sont elestétes sur données
simulées sous un logiciel de lancer de rayon et sur données réellésescauec un récepteur bas
de gamme. Apres étude des résultats, nous avons pu mettre en évidencdités gt défauts de
chaque modélisation. Pour le GMM, il nous est nécessaire d'obses/ps@idodistances dans
une fenétre temporelle ce qui a pour effet de ne pas détecter les ésustangements des obser-
vations. Par contre, cet algorithme est aisément implémentable et paraméteatriedélisation
DPM donne de meilleurs résultats et génére une variabilité dans la modélisziooontre les
valeurs des paramétres de la loi de base et du paramétre de dispergitr@sdmportantes et
peuvent radicalement modifier la performance de modélisation. Ce pargmeétest pas aussi
aisé qu'avec les GMM.

Le chapitre 4 propose et valide I'estimation conjointe du modéle de bruit etpiesiaon.
Cette estimation se fait par I'utilisation des modeles de bruit précédents et dgdilparticu-
laire. La méthode de filtrage particulaire choisie est le filtre particulaire leckvellisé. Dans ce
chapitre, nous avons proposé deux algorithmes différents. Le prestibagé sur une modélisa-
tion GMM et s’inspire des travaux de [Nah09] et le second est baséreumodélisation DPM.
L'emploi du GMM est inclu dans un modeéle a saut de Markov (JMS). Lex dersions d'al-
gorithme réalisent a la fois un saut de moyenne et un saut de variame ldeas du JMS, ces
sauts sont réalisés a chaque fois qu'une réception NLOS est déwntéele bruit est considéré
blanc et gaussien. Dans le cas de I'algorithme utilisant les DPM, ces satit®atisés a chaque
instant mais ce sont les parameétres de la distribution de base et le parantispedsion qui sont
déterminés en fonction de I'état de réception. Nous avons ensuite testgoathmes sur don-
nées simulées et réelles et nous avons évalué leurs performanceslgation selon plusieurs
criteres. Avec I'étude des résultats, nous avons pu constater qu’uslerdelbruit plus adapté per-
met d’améliorer la précision de localisation. En effet, une amélioration moyésii® meétres a
pu étre apportée par rapport aux méthodes classiques grace auXBBMS améliore également
la précision mais dans une moindre mesure car sa modélisation des errpaesidedistance est
moins précise. Toutefois, ce dernier est plus facilement implémentable, Bofis avons ouvert
ce chapitre, en vue d'une future implémentaion, sur une étude donnamremiére idée de la
complexité calculatoire des algorithmes.
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Perspectives

Pour chaque chapitre de ce mémoire des perspectives de travail pétreeanvisagées
pour I'amélioration des performances.

Premiérement, par rapport aux systémes de navigation par satellites intraduitsa-
pitre 1, il sera intéressant pour une application transport d'utiliser gtesye mono ou multi-
constellations utilisant le systéme Galileo lorsque ce dernier sera opératienretfet, Galileo a
I'avantage d’'étre civil et de proposer une informartion d’intégrité dgsaaix. Ce genre de consi-
dération est trés importante pour des applications a caractére sécuiitihire ¢

Dans le chapitre 2, nous avons donné nos choix concernant le modede dge pers-
pective a ce niveau serait d’intégrer la mesue de Doppler a I'équatiomedare. Cette mesure
supplémentaire permettrait d’'affiner I'information sur la vitesse du véhitirie. autre perspec-
tive est l'utilisation des IMM [BSLKO1], ce qui permettrait d'adapter la migghidion d’état en
adaptant I'’équation d’évolution et de mesure selon la situation (statiqueyméifnent accéléré,

o).

La caractérisation de I'environnement et les modeéles d’erreur de pdistahces proposés
dans le chapitre 3 peuvent également étre retravaillés de plusieurs .fagani d’'abord, dans
notre travail, la détection des états de réception perturbés se basevexokrs sur la mesure
du C/Ny. Une approche se basant sur la redondance des informationsipouétae envisagée
notamment en se basant sur les travaux de [BLO1] et [LLJO4]. Dartsazaux, un facteur d’erreur
lié aux réflexions est déduit en utilisant la redondance entre les mesueseddodistance de
code et de phase et en utilisant la redondance des erreurs entréingiunts successifs. Une
autre approche possible serait d’utiliser une classification des informdW#@87]. Une autre
perspective de travail concernant la partie modélisation des erreait d& modéliser I'erreur
de la mesure Doppler comme proposée dans [Spa09]. De plus, il sesbdtrént intéressant
d’estimer certaines variables des modeéles proposés, au lieu de les fixereaaous I'avons fait
dans ce mémoire. Il s’agit du nombre de gaussiennes et de la taille detle fd@lo®servation pour
les GMM et du facteur de dispersianet des paramétres de la loi Normal-Inverse Wishart pour
les DPM. Enfin, concernant la modélisation par DPM, nous pensonsgiisdtion d'une étape
d’oubli de certains clusters permettrait d'affiner la modélisation. Il se@@amment intéressant
d’oublier les clusters concernant les erreurs liées a une réflexisggmdans le cas d'un véhicule
en mouvement [Car06].

L'estimation conjointe du modele de bruit et de I'état a été présentée et testededcha-
pitre 4. L'une des pistes envisagées pour poursuivre ces traveaik deatiliser un filtre particu-
laire utilisant un nombre de particules évolutifs [Fox03]. Ceci permettragmment de réduire
le temps de calcul. Afin de réduire les erreurs de position liées a la mauvaigdisatidn de
la dynamique du véhicule, il serait intéressant d’envisager l'utilisatiolgdfghmes IMM (In-
teractive Multiple Model) [MABSD98]. L'étude sur la complexité calculatoigel@lgorithme se
basant sur les DPM pourra également étre poursuivie dans une ogliiagpéementation de I'al-
gorithme en temps réel. Enfin, de nouvelles expérimentations pourront éiéemafin de tester
les algorithmes en fonction des applications transports visées.

Enfin, une perspective générale serait d'implémenter les modéles debaliforithmes
proposés dans un récepteur GNSS. Les modéles de bruits pourrmaipattieulier étre utilisés
pour enrichir le calcul de I'intégrité réalisé actuellement pour les signau (@& EGNOS (Eu-
rope) ou WAAS (Amérique du Nord). Par la suite, cette perspectiveadeyalement étre déve-
loppée sur les signaux Galileo pour les applications transports urbaimeffeE actuellement, le
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modele EGNOS concernant les erreurs locales est une modélisatioregagssurestimée. L'em-
ploi des modéles a mélange pour une estimation "on line" permettrait donc d’eenélitégrité
de la solution en s’adaptant aux environnements et conditions de ptimrageels. Ensuite, |'uti-
lisation des algorithmes d’estimation conjointe des bruits et de la position permeénahdre
le positionnement plus précis et avec une meilleure continuité de servicaj perqettrait une
utilisation plus sdre du positionnement GNSS pour des applications tranapssidien en mode
"standalone” gu’en le fusionnant avec d’autres capteurs.
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Annexe A

Rappels mathématiques

A.1 Théoréeme de Bayes

Si A et E' sont des événements tels gbBéF) # 0, P(A|E) et P(E|A) sont reliées par la
relation :

EJA)P(A)

pap) = 2 o (A1)

A.2 Rappel sur le développement en série de Taylor dgx) au voisi-
nage dex

Soitg(x) une fonction indéfiniment dérivable avecomplexe ou réel et soit un point au
voisinage duquej(z) est définie. Alors le développementgle:) en série de Taylor au voisinage
dea est défini de la maniére suivante :

g'(x0)

1!

" (o)
2!

(x—mo) + (z—z0)?+... (A2)

n

< (0)(y
g(x) = Z g '( )(35 —a)" = g(xo) +
n=0

Si le développement se fait au voisinage de 0, alors il peut égalemenip@ees dévelop-
pement de MacLaurin.

A.3 Tables des tests statistiques

A.3.1 Table duy?

Le tableau A.3.1 donne la valeur critiq%a 4 €n fonction du degreé de libert§ = k — c
(valeur de la ligne) et du pourcentage de toléram¢ealeur de la colonne).
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| df ]| 005 | 001 [ 0,001

1 3,84 6,64 | 10,83
2 5,99 9,21 | 13,82
3 7,82 | 11,35 | 16,27
4 9,49 | 13,28 | 18,47
5 11,07 | 15,09 | 20,52
6 12,59 | 16,81 | 22,46
7 14,07 | 18,48 | 24,32
8 15,51 | 20,09 | 26,13
9 16,92 | 21,67 | 27,88
10 18,31 | 23,21 | 29,59
11 19,68 | 24,73 | 31,26
12 21,03 | 26,22 | 32,91
13 22,36 | 27,69 | 34,53
14 23,69 | 29,14 | 36,12
15 25,00 | 30,58 | 37,70
16 26,30 | 32,00 | 39,25
17 27,59 | 33,41 | 40,79
18 28,87 | 34,81 | 42,31
19 30,14 | 36,19 | 43,82
20 31,41 | 37,57 | 45,32
21 32,67 | 38,93 | 46,80
22 33,92 | 40,29 | 48,27
23 35,17 | 41,64 | 49,73
24 36,42 | 42,98 | 51,18
25 37,65 | 44,31 | 52,62
30 43,77 | 50,89 | 59,70
35 49,80 | 57,34 | 66,62
40 55,76 | 63,69 | 73,41
45 61,66 | 69,96 | 80,08
50 67,51 | 76,15 | 86,66
60 79,08 | 88,38 | 99,62
70 90,53 | 100,42| 112,31
80 || 101,88| 112,33| 124,84
90 || 113,15 124,12| 137,19
100 || 124,34| 135,81 | 149,48

TABLE A.1 — Table duy?
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A.3.2 Table du test de Kolmogorov Smirnov

Le tableau A.3.2 donne la valeur critide, y ) en fonction du nombre d’échantillon¥
(valeur de la ligne) et du pourcentage de toléram¢ealeur de la colonne).

A.4 Rappel du théoreme D’Al-Kashi

Le théoreme d’Al-Kashi permet de déterminer les angles dans un triangleoggue. Ce
théoréme est une généralisation du théoréme de Pythagore.

Soit un triangle ABC comme représenté sur la figure A.1. L'énoncé duéhémd’Al-Kashi
est donné par I'équation A.3 :

& =a? 4+ b* —2.a.b.cos(v) (A.3)

FIGURE A.1 — Notations sur un triangle quelconque.
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[ 0,10 [ 0,05 [ 0,01

1 0,9500] 0.9750[ 0.9950
2 0,7764| 0.8419| 0.9293
3 0,6360| 0.7076| 0.8290
4 0,5652| 0.6239| 0.7342
5 0,5095| 0.5633| 0.6685
6 0,4680| 0.5193| 0.6166
7 0,4361| 0.4834| 0.5758
8 0,4096| 0.4543| 0.5418
9 0,3875| 0.4300| 0.5133
10 0,3697| 0.4092| 0.4889
11 0,3524| 0.3912| 0.4677
12 0,3381] 0.3754| 0.4491
13 0,3255| 0.3614| 0.4325
14 0,3142| 0.3489| 0.4176
15 0,3040| 0.3376| 0.4042
16 0,2947] 0.3273] 0.3920
17 0,2863| 0.3180| 0.3809
18 0,2785| 0.3094| 0.3706
19 0,2714| 0.3014| 0.3612
20 0,2647| 0.2941]| 0.3524
21 0,2586| 0.2872| 0.3443
22 0,2528| 0.2809| 0.3367
23 0,2475| 0.2749| 0.3295
24 0,2424| 0.2693| 0.3229
25 0,2377| 0.2640| 0.3166
30 0,2176| 0.2417| 0.2899
35 0,2019] 0.2242| 0.2690
40 0,1891| 0.2101| 0.2521
45 0,1786| 0.1984| 0.2380
50 0,1696| 0.1884| 0.2260
60 0,1551| 0.1723| 0.2067
70 0,1438] 0.1598| 0.1917
80 0,1347] 0.1496| 0.1795
90 0,1271] 0.1412] 0.1694
100 0,1207| 0.1340| 0.1608
n > 100 1%3 15’%3 1%9

TABLE A.2 — Table du test de Kolmogorov Smirnov.



Annexe B

Algorithme EM

B.1 Principe de I'algorithme EM

L'algorithme EM (Expectation-Maximization) fut proposé en 1977 dansRDE7] dans
le cas de données incompletes. Cet algorithme est un algorithme itératif de mérimésala
vraisemblance. La définition de la vraisemblance est la suivante :

Définition 7 Soitz ~ f(x|f) une observation éventuellement vectorielle. On appetésem-
blancela fonctionL(6|x) définie par :

L(Blx) = f(10) (B.1)

L'information apportée par une observatiorsurf est entierement contenue dans la fonc-
tion de vraisemblancg(6|z). De plus, sir; etxs sont deux observations qui dépendent du méme
parametre et tel qu'il existe une constantesatisfaisant I'expression B.2, alors pour téut; et
xo apportent la méme information séiet doivent conduire a la méme inférence.

Li(0)z) = cLa(0|x) (B.2)

Dans le cas des données manquantes, on obsesv®n cherche a estimer un parameétre
f lié a x. On fait alors I'hypothése que cette observation est incompléte et gisileedne ob-
servationmanquante pour pouvoir estimef. Soitz" I'information manquante. L'expression de
I'observation compléte est par conséquent donnée par :

) (B.3)

En utilisant la formule de Bayes, on peut écrire :

f(™,x)0) = f(2™|2,0) f(2]0) (B.4)
_ _f9)

Avec f(.) la densité de probabilité.
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Et par conséquent, nous obtenons :
In(L(0]x)) = In(L(0]z%)) — In(f (=™ |z, 0)) (B.6)
# étant inconnu, on peut fournir une premiére approximasigriori #y. On prend alors

I'espérance de I'expression B.6 par rapport(@™|z, o) en utilisant la propriét&[h(x)|z] =
h(z) pour toute fonctiorh :

In(L(0]z)) = E[In(L(0]x°)) |z, O] — E[n(f («" |z, 8))]z, o] (B.7)

On peut alors décomposer la précendente égalité en posant :

Q(0,00) = E[In(L(0]x%))]x, bo] = /1H(L(9|xc))f(fvmlfv,90)dxm (B.8)

H(6,6y) = Elln(f (™|, 6))]c, ] = / In(f (@™, 0)) f (2™ |z, 6p)da™ (B.9)

L'expression B.7 devient alors :

In(L(0|z)) = Q(0,00) — H(0,00) (B.10)
Soit la distance de Kullback-Leibler définit comme :

Définition 8 Soit X etY deux variables aléatoires continues de densités de probabilité respec-
tives fx(z) et fy (z), on appelle distance de Kullback-Leibler la distance :

= —/fy(z) In J;X(Z) dz (B.11)

v (2)

D’aprés la définition 8, nous pouvons affirmer que I'expression B.iapurs positive.

H (0o, 00) — H(0,00) = /f 2"z, 0p) In( (( :;;O)))dxm (B.12)

Soit0; telle queQ(61,00) > Q(bo, 6p), alorsin(L(0;|x)) > In(L(6p|z)) et on réitere le
processus a partir dg.
L'algorithme EM se décompose en deux étapes qui sont I'étagapdranceet I'étape de

maximisation. Ces étapes sont réalisées jusqua convergence de la solution commé uhatgu
I'algorithme 12.

Lalgorithme EM (Expectation-Maximization) permet I'estimation des paramétiased
fonction de densité de probabilité en réalisant des estimation du maximum denviédasice.
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Algorithme 12 Algorithme EM
Etape E (Expectation):
CalculerQ(0, 0;.) = E[ln(L(0|x))|z, 0]
Etape M (Maximization) :
Calculerfy 1 = arg mg:v@(@, 0r)
Les deux étapes précédentes sont répétées tant qu’un point fixe'dst pas obtenu
Dans la pratique, on choisit une valeugui conditionne I'arrét lorsque :
L(9k+1’1‘) — L(Gk]a:) <e€
Il y a convergence vers un maximum local (probléme en cas de plusiexnsa)a
Il n'y a pas de procédure permettant de calculer la matrice de covadasqerametres estimés

B.2 Algorithme EM pour les modéles a mélange

On suppose que I'on dispose d’'un échantillomdebservations, c’'est-a-dire, de la variable
aléatoireX tel que :

X =[z1,..,an]" (B.13)

On cherche a estimer le parame®e= «;, ..., ak, 01, ...,0 par une approche de type
maximum de vraisemblance. On introduit alors les variables cadhées k;, ..., ky qui repré-
sentent I'indice de la distribution de; : z;|k; ~ fi,(z;,0k,).Le vecteur des données complétes
est alors définit par :

2= [ky, .., kn, @1, . 2n] T (B.14)

Le log-vraisemblance de” est alors égale a:

N N
In f(2°1©) = > In(an,) + > _ I (fr, (nl0,)) (B.15)
n=1 n=1

On appelledcourant | valeur actuelle d® initialisée a priori lors de la premiére itération.
On peut alors exprimer I'expression B.8 en fonctionafév et

Q(@7 @courant) — E[ln f()(c|@)’x7 @courant} (B.16)

N
_ E[Z In (akn)’$; @courant]
n=1
N

+E> I (fu, (2n|0k, )|z, O] (B.17)

n=1
N
— Z E[ln (akn ) |xn7 @courant]
n=1
N
+ Z E[ln (fr, (20|08, ))|2n, @] (B.18)

n=1
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Comme I'espérance est réalisée sur les données manquantes, nausspeformuler I'ex-
pression précédentes comme suit ;

N K
Q(@, @courant) _ Z Zp(k|xn7 @courant) In (ak)

=1k=1

3

N K
+ > p(klwa, O I (fi(an|61) (B.19)

n=1k=1
On utilise alors la formule de Bayes (annexe A.1) :

p($n|k’, @Cour‘mt)p(M@COurant)
Z{il p(mnm @courant)p(”@courant)
acourant fk (wn ’ @courant)

= k (B.20)
leil alcourcmtfl (In‘@courant)

p(k|xn, @courant)

L'optimisation sur lesy; (avec la contraintngz1 ap = 1) peut alors se faire sans hypo-
thése particuliére sur les loj :

N
apouvean _ Y ome p(k|:§\7, @courant) (B.21)

Pour la modélisation d’'un mélange de gaussiennes, les paramétres a estizemsyenne
w et I'écart types. Par conséquenty, = (1, o) €t nous pouvons écrire que :

exp (7_(35;;2%)2 )
Ji(@nlpg, o%) = - (B.22)
A /2#02
courant
p(k’xn,ecourant) _ Q fk’(x”|”k’o-k’) (823)

Ellil Oélcourantfl(xd'ul’ Ul)

On substitue alors cette expression dans I'expression B.19 et [l'eipresie
p(x, |k, ©urant) par I'expression B.22. Ce qui nous permet d’optimiser.

Finalement, la mise a jour des paramétres de la vraisemblance est donnée par :

N
nouveau _ Zn:1 Tnp(k|xy, @coumnt) (B.24)

Zgil p(k|ﬂ$n, @courant)

N
(Ugouvea“)2 _ anl(l'n — Mzouveau)Qp(k‘xm @courant) (B_25)

25:1 p(k|$n, @courant)

Dans le travail présenté dans ce mémoire, hous nous servons de I'algofEM pour
estimer les paramétres de chaque densité comprises dans les modélisatmmsideigtances par
mélange fini de gaussiennes (GMM).



Annexe C

Autres résultats obtenus a partir des
données RTK acquises a Belfort

C.1 Analyse des précisions

Les positions mesurées pour le trajet 2 sont représentées sur la fiuidutant ce trajet,
les 4 récepteurs sont disponibles. On remarque une importante périadismbnibilité du récep-
teur SafeDrive 2 au début de I'acquisition ainsi que I'apparition de gaslgositions aberrantes.
Ces problémes sont dus a l'initialisation du récepteur.

x10°
T T T T T T
5.148+- B
51461~ -
5144 - B
5142 - Position RTK
‘ﬁ‘ + Position Septentrio
£ Position SafeDrive 1
E 54k + Position SafeDrive 2 ||
=+
@
8
4
5 51381 -
5136 -
5.134 - -
5132~ -
| | | | 1 1 1 |
4274 42745 4275 42755 4.276 42765 4277 42775
X WGS84 (meétres) x10°

FIGURE C.1 — Positions obtenues pour les 4 récepteurs du trajet 2.

La précision de localisation par rapport a la référence de ce trajetesttérisée dans le
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tableau C.1 pour les performances dans le plan et dans le tableau C.29penftemances 3D.

Si on compare aux performances obtenues lors du trajet 1, on noteigselgangements.
Le PolaRx2 n’a pas la méme configuration sur le trajet 2. Les correctioddCESGne sont pas
utilisées et I'erreur ionosphérique est corrigée par un modele de KiabuCe qui explique que
le récepteur soit en moyenne moins précis. Concernant les réceptdeidrige, le récepteur Sa-
feDrive 1 est Iégérement plus précis que le SafeDrive 2. Cette différest due au fait que le
SafeDrive 1 est déja initialisé sur ce trajet, alors que le second s'initialifenS’intéresse aux
performances des récepteurs les uns par rapport aux autresnargue que I'écart de perfor-
mance entre les récepteurs SafeDrive et le PolaRx2 est fortemeittpéduun positionnement
dans le plan et notamment sur les pourcentages de disponibilités des peaisicet 5 métres
ou les performances sont équivalentes. On peut donc conclureugque $rajet, les récepteurs
montrent en 2D autant de points précis a 3 et 5 métres méme si les erreudrsaggeurs SafeDrive
peuvent étre beaucoup plus élevées que celle du PolaRx2. En reyaocin un positionnement
3D, la différence de performances est importante sur I'erreur moyenne

Erreur Disponibilité | Disponibilité | Disponibilité
moyenne a 3 metres| a 5 métres a 10 meétreg
(métres) (%) (%) (%)
PolaRx2 4,2 42 66 97
SafeDrive 1| 6,4 44 66 82
SafeDrive 2| 8,3 40 64 83
TABLE C.1 — Performances obtenues par les différents récepteurs sur I tpajet un position-
nement plan.
Erreur Disponibilité | Disponibilité | Disponibilité
moyenne a 3 meétresi a 5 metres) a 10 metres
(métres) (%) (%) (%)
PolaRx2 5,9 25 42 88
SafeDrive 1| 9,3 22 46 75
SafeDrive 2| 12,1 22 43 75

TABLE C.2 — Performances obtenues par les différents récepteurs sur & tpajet un position-
nement 3D.

Le nombre de mesures indisponibles pour ce trajet est de 56 pour le RpBERgpour le
SafeDrive 1 et 935 pour le SafeDrive 2 (initialisation).

Pour conclure sur I'étude du positionnement avec les trajets 1 et 2, pausis dire que
le PolaRx2 est plus précis mais moins disponible sur le premier trajet alors gjuéckpteurs
SafeDrive seront plus précis sur le second. Pour ces derniechargement de performances
n’est pas lié a un changement de configuration.

C.2 Analyses des mesures GNSS

Nous débuterons cette section en analysant la qualité des mesures GRISEsipendant
le trajet 1 avec le récepteur PolaRx2.
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La figure C.2 représente I'évolution du nombre de satellites visibles par épteda
PolaRx2. Le nombre de satellites descend régulierement en dessouatde ge qui explique
pourquoi beaucoup de mesures de position en provenance de ptetéc®nt manquantes. Sile
récepteur PolaRx2 n’a pas la méme visibilité que le récepteur SafeDrigt mstamment car ses
configurations sont différentes (différents seuils et traitements) cergraine une plus grande
discontinuité au niveau des mesures.

La figure C.3 représente I'évolution du PDOP pour le récepteur PolaRxdalmesure
du DOP est beaucoup plus dégradée que celle du récepteur SafeDeisi est notamment dd
au nombre de satellites plus faible et aux procédures d’exclusion (comigerithme RAIM)

réalisées par le récepteur.

! I 0 | | | ! I ! I
800 1000 1200 1400 1800 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Temps (s) Temps (s)

——Nombre de satelites
-==-Limite de positionnement

Nombre de satellites

FIGURE C.2 — Visibilité satellitaire du récep+IGURE C.3 — Evolution du PDOP pour le ré-
teur PolaRx2 durant le trajet 1. cepteur PolaRx2 durant le trajet 1.

Lafigure C.4 représente I'évolution des résidus de pseudodistanceseepar le PolaRx2
pour les satellites 8, 9 et 27. Nous avons choisi de les représentenesun&me figure car leur
évolution est similaire. Comparées aux résidus mesurés par le récegdeDrigadurant le méme
trajet (figures 4.18, 4.19 et 4.20), les pseudodistances mesurée®pkafx2 ne sont pas bruitées.
Cette différence peut de nouveau étre expliquée par les différentsriemite effectués par ce
récepteur sur les signaux et par sa configuration pour ce trajet (iah2a

Pour letrajet 2, nous commencerons par étudier la visibilité satellitaire du récepteur Sa-
fedrive 1 représentée sur la figure C.5. Pour ce trajet, le nombre digesstest moins élevé (9
maximum) que pour le trajet 1 (11 maximum). De plus, le nombre de satellites esophkens
insuffisant, ce qui entraine une plus grande indisponibilité de la position.

La figure C.6 représente I'évolution du GDOP mesuré par les réceptaie®i&e du-
rant le trajet 2. On remarque que les valeurs sont beaucoup plus £dweant ce trajet et que
par conséguent une partie de I'imprécision de la position pourrait étfeje#p par la mauvaise
configuration satellitaire.
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es (

Résidus de pseudodistanc:

r I I I I ! | ! I !
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Temps (s)

FIGURE C.4 — Evolution des résidus de pseudodistances pour les satellite 8, 9eb27 ld trajet
1 (récepteur PolaRx2).

Les figures C.7, C.8 et C.9 représentent I'évolution des résidus delgmistances pour
les satellites 17, 22 et 28 mesurés par le récepteur SafeDrive 1 audtotreget 2. Les valeurs
maximales de ces résidus sont de 40 metres pour le satellite 18, 30 métres saiailie 22 et
24 métres pour le satellite 28. Encore une fois, ces résidus montrent ks d® perturbations
communes (nhotamment entre les instants 500 et 1000 et les instants 2000)et 230

La figure C.10 représente I'évolution du nombre de satellites visibles derajet 2 par le
récepteur PolaRx2. Par rapport au trajet 1 (figure C.2), le nombratdiites visibles moyen est
plus élevé mais est encore régulierement inférieur a quatre. Par rappaécepteurs SafeDrive,
durant le trajet 2, le PolaRx2 franchit plus réguliérement la limite de positioane

La figure C.11 représente I'évolution du PDOP au cours de I'acquisitiargrandeur de
valeur est comparable a celle du trajet 1 (figure C.3) mais montre plus des/éleuées que les
récepteurs SafeDrive pour le méme trajet.

Les figures C.12, C.13 et C.14 représentent I'évolution des résidusedelpdistance me-
surés par le récepteur PolaRx2 pour les satellites 18, 22 et 28 durajétetrComparés au trajet
1 (figure C.4), les résidus montrent des valeurs plus élevées et unegkivariation de leur
évolution. Les valeurs maximales pour ces trois satellites sont comprise2@wetr80 métres. La
différence avec le trajet 1 vient de la configuration du récepteur (taldled.
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FIGURE C.5 — Visibilité satellitaire du récep+I1GURE C.6 — Evolution du GDOP pour les ré-

teur SafeDrive 1 durant le trajet 2. cepteurs SafeDrive durant le trajet 2.
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FIGURE C.7 — Evolution des résidus de pselHGURE C.8 — Evolution des résidus de pseu-
dodistances pour le satellite 18 durant le trapdistances pour le satellite 22 durant le trajet
2 (récepteur SafeDrive 1). 2 (récepteur SafeDrive 1).
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2 (récepteur SafeDrive 1).



190 Annexe C. Autres résultats obtenus a partir des données RTK acqiBsifor
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FIGURE C.10 — Visibilité satellitaire du récep+IGURE C.11 — Evolution du PDOP pour le ré-
teur PolaRx2 durant le trajet 2. cepteur PolaRx2 durant le trajet 2.
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FIGURE C.12 — Evolution des résidus d&IGURE C.13 — Evolution des résidus de
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FIGURE C.14 — Evolution des résidus de
pseudodistances pour le satellite 28 durant le
trajet 2 (récepteur PolaRx2).
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