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Résumé : La navigation inertielle grace aux capteurs
intégrés dans les smartphones permet d’assurer une
géolocalisation continue méme en absence de signal
GNSS. Ces capteurs bas colt délivrent néanmoins
des mesures bruitées qui engendrent une dérive de la
trajectoire. La technique PDR qui est une technique
de navigation inertielle par détection de pas souffre
de deux limites principales. La premiere est
I'estimation de la longueur de pas car cette derniére
dépend des caractéristiques physiques de chaque
utilisateur, et la seconde est le résultat d’'une dérive
angulaire combinée avec un biais lié au portage du
capteur a la main. Dans le contexte du projet
HAPPYHAND, ce travail s’intéresse a I'exploitation de
la carte pour corriger ces différentes erreurs.

Un réseau de navigation topologique est exploité
pour corriger a la fois les erreurs angulaires et
calibrer le modéle de longueur de pas. Ce modéle
est ensuite augmenté par un processus de mise a
jour de position par détection de points d’intérét.

Title : Smartphone based pedestrian navigation using navigation maps

Keywords : Inertial navigation, context awareness, online detection, indoor mapping, particle filtering,

data fusion

Abstract :

Smartphone navigation using the low-cost
embedded sensors in off the shelf smartphones can
provide a continuous solution in GNSS-denied
environments. The most widely adopted approach is
Pedestrian Dead Reckoning (PDR) that uses
acceleration and angular velocity to estimate the
user’s position. Yet, consumer grade sensors deliver
noisy measurements that may result into a drift in the
estimated trajectory. One major challenge is to
estimate accurately step length information since it
depends on physiological features that are specific to
each user. In addition, angular biases are more likely
to be introduced in the orientation estimation process
with handheld devices. This is mainly due to the high
degree of freedom of hand motion.

In the context of a national project called
HAPPYHAND, the main goal of this work is to exploit
map information as far as possible in order to
mitigate the previous inherent limitations to the PDR
approach. First, a topological network extracted from
the map is proposed in order to correct the angular
errors and calibrate the step length model. Second,
context awareness is adopted in order to provide
regular and frequent position updates thanks to a
point of interest online detection scheme.
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Introduction

.1 Positionnement de la these dans le cadre du projet HAPPYHAND

.L1.1  Calcul d’itinéraire adapté a un profil de mobilité

Cette these prend place dans le cadre du projet HAPPYHAND visant a développer une solution de
navigation et d’assistance a la mobilité pour les piétons, en particulier les Personnes a Mobilité
Réduite (PMR). En effet, & ce jour ces personnes preférent se déplacer avec leur propre véhicule méme
pour de courtes distances afin d’éviter les aléas de la navigation piétonne considérés potentiellement
dangereux. Bien que des solutions de géolocalisation et de planification d’itinéraire pour piétons
existent aujourd’hui, elles ne suffisent pas pour réduire le sentiment d’insécurité chez les PMR
principalement du fait que les dangers ne peuvent toujours étre anticipés. La raison principale en est
que le niveau de cartographie des villes reste assez bas en matiere de mobilier urbain et d’obstacles a
la mobilité. Dans une optique d’encouragement des modes de déplacements doux et d’équité, un
service de planification d’itinéraire et de géolocalisation prenant en compte le profil de mobilité de
I’utilisateur est recherché. Pour ce faire, le projet HAPPYHAND s’intéresse a une optimisation
d’itinéraire s’appuyant a la fois sur une cartographie fine de I’espace urbain et des intérieures des
batiments publics, mais aussi sur une base de données exhaustive des contraintes a la mobilité propres
a chaque categorie de handicap. L’objectif final consiste a développer une application mobile prenant
comme requéte le point de départ et le point d’arrivée de I'utilisateur, ainsi que son profil de mobilité,
et lui fournissant un itinéraire optimal vis-a-vis de ses capacités motrices ainsi que sa position en
temps réel. Dans ce contexte d’étude, la carte constitue une piece maitresse car elle détermine les
choix techniques entrepris pour améliorer la localisation du piéton.

1.1.2 Navigation inertielle assistée par la carte

A ce stade, il est important de noter que cette these s’intéresse aussi a 1’hypothese ou I’utilisateur
décide de poursuivre un chemin autre que 1’itinéraire optimal proposé par 1’application prévue dans le
projet HAPPYHAND. Sont pris en compte les trajets non-contraints par une destination précise et
inconnus a priori, ce qui traduit le libre arbitre de I’utilisateur ainsi que les aléas qui en découlent.
Avant de détailler les verrous scientifiques adressés dans cette recherche, rappelons d’abord que notre
objectif consiste a mettre en place un algorithme de géolocalisation permettant de fournir a
I’utilisateur, potentiellement une PMR, sa position en temps réel malgré ’absence de signal GNSS.
Cela signifie entre autres que les exigences de précision sur les positions délivrées sont plus ou moins
fortes en fonction du profil de mobilité de 1’utilisateur.

D’un point de vue technologique, la solution doit exploiter principalement les capteurs inertiels bas
coat intégrés dans les smartphones disponibles sur le marché, c’est-a-dire des capteurs de technologie
MEMS (MicroElectroMechanical Sensors) appartenant a la gamme « consommateur » [1]. Pour ce
faire, le calcul de position se fait par méthode de navigation a I’estime basée sur une technique de
détection de pas, communément appelée PDR (Pedestrian Dead Reckoning). Cette méthode utilise
principalement les données d’accélération (accélérométre) et de vitesses angulaires (gyrometre)
permettant d’estimer des longueurs de pas et des directions de marche et de calculer la trajectoire du
piéton dans une approche de point lancé (Figure 1).
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Figure 1 : lllustration du principe PDR: la trajectoire est constituée par la suite des segments verts qui ont chacun
pour origine la position d’un pied, pour orientation le cap de marche, et pour distance la longueur de pas [2]

1.2 Verrous scientifiques

1.2.1  Dérive angulaire

Bien qu’assurant la continuité de la solution de navigation en absence de GNSS, les méthodes PDR
entrainent une dérive importante des trajectoires a cause de I’accumulation temporelle des bruits des
capteurs (notamment la dérive gyroscopique car les vitesses angulaires sont intégrées pour résoudre
I’orientation du systéme). Par conséquent, des mises a jour fréquentes, pas toujours possibles selon
I’endroit et le mode de portage du capteur, sont nécessaires pour réduire cet effet d’accumulation
d’erreurs. Notons qu’un moyen de calibration classique consiste & imposer des vitesses nulles au
moment du contact du pied avec le sol (Zero Velocity Update [3]). Cependant, cette calibration n’est
possible que quand le capteur est porté au pied. En ce qui concerne cette these ou le capteur est porté a
la main, d’autres sources de mesures sont nécessaires pour corriger la dérive. La source de mesure
supplémentaire ici est la carte.

1.2.2  Défaut d’alignement entre cap de marche et orientation du capteur

Afin de donner une dimension absolue a la trajectoire calculée, il est nécessaire d’exprimer cette
derniére dans un repére absolu, par exemple le repére de navigation qui est lié a la carte (Est, Nord
géographique, Hauteur ellipsoidale). Le cap de marche correspond ainsi a la direction du déplacement
par rapport au Nord géographique. Théoriquement, si I’attitude du repére anatomique li¢ au centre de
masse du piéton est connue par rapport au repéere de navigation, alors le cap de marche en est déduit.
En pratique, les mesures réalisées avec un capteur tenu en main ne traduisent pas le déplacement du
centre de masse du piéton mais plutdt les mouvements de la main. Cela introduit un bras de levier
variable qui peut avoir un impact négatif sur le calcul d’orientation (Figure 2). Par simplification, la
plupart des algorithmes PDR substituent I’attitude du capteur a celle du centre de masse du piéton.
Cette simplification est valable pour le scénario dit « Texting » ou le piéton tient son smartphone droit
devant lui, c’est-a-dire ou le repére lié au capteur est approximativement aligné avec le repeére
anatomique lié au piéton. De maniére analogue, le calcul d’orientation s’appuie parfois sur une
hypothese de stationnarité du capteur par rapport au repere lié au piéton (ex. attaché a la ceinture,
auquel cas le bras de levier entre le centre de mesure du capteur et le centre de masse du piéton est
constant). Hormis ces deux cas de figures, I’estimation du cap de marche est biaisée et ce biais
nécessite d’étre traité a tout instant.
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Walking
Direction

Pointing
Irection

Figure 2 : Différence entre direction de marche et attitude du capteur porté en main. Ces deux directions sont
généralement confondues dans I’état de Iart.

1.2.3  Erreurs de distance

Parallélement a ces erreurs angulaires, les méthodes PDR utilisent des modéles imparfaits de
détection et d’estimation de longueur de pas. En effet, ces derniers doivent prendre en compte le
mécanisme de marche propre a chaque utilisateur (11.2.2), or il s’agit souvent de modéles génériques
qui nécessitent d’étre calibrés a posteriori. Outre ce manque de calibration, des pas peuvent étre
sous/sur détectés. L’estimation de distance s’en trouve alors impactée avec une erreur cumulable
agissant directement sur 1’estimation de position.

1.3 Contributions

Apres cet apercu sur les limites de la localisation PDR avec un capteur porté a la main, il devient
clair que les améliorations majeures dans ce travail concernent I’estimation de distance et les
différentes erreurs angulaires. Pour y parvenir, nous avons a disposition les données de la carte et
éventuellement le signal GNSS, ce qui limite le cadre de nos investigations de 1’état de I’art et
détermine nos contributions listées ci-dessous :

= Détermination des erreurs de détection de pas.

= Calibration du modéle de longueur de pas grace aux données de la carte et GNSS. Cette
calibration reste exploitable aprés perte du signal GNSS.

= Distinction de la dérive angulaire du défaut d’alignement dd au mode de portage du dispositif
a la main. Ce dernier est estimé a chaque instant de pas.

= Extension de I’exploitabilité de la carte aux zones non contraintes par les obstacles.

» Définition d’une typologie de points d’intérét pouvant étre généralisée a tout environnement a
travers une classification de mouvement (indépendance par rapport aux valeurs de champ
magnétique, aux valeurs de pression, valables en extérieur et en intérieur, indépendance par
rapport a I’architecture du batiment, etc.).

= FEtablissement d’une méthodologie de sélection des descripteurs pertinents et calcul d’un
classifieur de mouvement a partir d’'une base de données couvrant des sujets et des
environnements différents.

= Mise en place d’un processus de mise a jour de position par détection de points d’intérét
couvrant 1’indoor et I’outdoor.

.4 Organisation du mémoire

Le chapitre Il s’intéresse aux méthodes de navigation inertielle ou GNSS. La technologie des
capteurs usuellement utilisés en navigation inertielle (Accélérometre, Gyrométre, Magnétometre) et
les principales erreurs d’une centrale inertielle et magnétique sont présentées a la section I1.1. Ensuite,
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la section 11.2 explique I’approche PDR avec les différentes techniques existantes de détection de pas,
d’estimation de longueur de pas ainsi que le principe du calcul d’attitude. Enfin, la section 11.3
présente les mesures GNSS et les principales méthodes de calcul de position a partir de ces mesures.

Le chapitre 111 traite de la carte. La section I11.1 expose les différents contenus cartographiques
utiles a la navigation des piétons et les différents formats de cartes existants, la section 111.2
s’intéresse aux transformations existantes de la carte pour lui donner une forme exploitable en
navigation, et la section I11.3 présente une transformation innovante de la carte afin de rendre
possibles des calibrations du modéle PDR dans les espaces non contraints par les obstacles.

Le chapitre 1V est dédié a la liaison entre la carte et la signature de mouvement. La section IV.1
fait un état de 1’art en mati¢re d’exploitation de la carte pour la rendre plus informative en termes de
localisation a travers des techniques de reconnaissance, la section 1V.2 fait un focus sur le besoin et les
defis de la reconnaissance de I’indoor et de I’outdoor, la section 1V.3 présente les algorithmes de
classification et de sélection des descripteurs adoptés dans cette these pour la reconnaissance de
mouvement, et la section 1V.4 explique la méthodologie mise en ceuvre pour aboutir & un processus de
détection de points d’intérét et de mise a jour de position par reconnaissance automatique sur le signal.

Le chapitre V s’intéresse a la fusion des capteurs avec la carte pour le calcul de position finale. La
section V.1 reprend les bases théoriques du filtrage Bayésien, la section V.2 fait un état de I’art sur les
choix de filtres et de réseaux de navigation adoptés pour améliorer le calcul de position par approche
PDR, et la section V.3 présente un nouveau filtre particulaire aidé par un graphe de navigation et par
un processus de détection de points d’intérét dans une approche PDR.

Le chapitre VI est consacré a I’évaluation qualitative et numérique des résultats obtenus. La
section VI.1 analyse les performances obtenues pour la reconnaissance de mouvement et la section
V1.2 évalue les résultats de localisation selon plusieurs scénarios d’acquisition.
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Navigation autonome grace aux mesures inertielles ou GNSS

Les capteurs utilisés dans le cadre de cette recherche sont assemblés au sein d’une centrale
inertielle et magnétique (Inertial and Magnetic Measurement Unit désignée par 1’acronyme IMMU).
Elle comprend deux capteurs inertiels, & savoir un accélérometre et un gyrometre, mais également un
barometre et un magnétometre. Ces capteurs permettent de calculer la position du piéton de maniére
récursive a partir d’une position initiale connue.

Quel que soit le dispositif auquel 'TMMU est intégrée (smartphone, tablette, smartwatch), cette
recherche est menée pour des capteurs de gamme « consommateur » [1]. En revanche, les résultats
sont sensibles a la qualit¢ d’extraction des mesures (fréquence d’échantillonnage, stabilite de la
fréquence, synchronisation temporelle des données, etc.).

Ce chapitre s’articule comme suivant: La partie 1.1 a pour but de présenter brievement la
technologie des capteurs MEMS, leurs principes, ainsi que les différentes erreurs des mesures qu’ils
délivrent. La partie 11.2 présente le calcul de position par approche PDR. La partie 11.3 présente la
donnée GNSS en tant que mesure mais aussi en tant que position.

1.1 Les capteurs MEMS

I1.L1.1 Technologie MEMS et capteurs inertiels et magnétiques embarqués

La terminologie MEMS (Micro Elecro Mechanical Systems) a vu le jour grace au Professeur R.
Howe a la fin des années 1980 [4]. Elle décrit les processus de micro-fabrication impliquant des
composants aux dimensions inférieures a 100 um [4] ainsi que I’intégration conjointe de principes
mécaniques et électroniques [5].

11.1.1.1 Accélérométres MEMS

Un accélérometre mesure la force spécifique subie par 'IMMU suivant son axe de mesure. La
force spécifique correspond a la résultante des forces non gravitationnelles appliquées par unité de
masse sur le support de 'IMMU [6]. Cela signifie que 1’accélération due a la gravité n’est pas mesurée
par un accélérometre, donc la force spécifique d’un corps en chute libre serait nulle. En revanche,
pourvu que 1’axe de mesure soit parfaitement a la verticale, un accélérométre mesurera 1’effet de toute
force s’opposant a la gravité afin de le retenir de tomber.

Le principe mécanique d’un accéléromeétre revient au déplacement uni-axial d’une masse retenue
par deux ressorts (Figure 3). A chaque fois que le support de ’accélérométre subit une accélération
selon I’axe de mesure, la masse se déplace du fait de la compression d’un ressort et de 1’étirement de
I’autre. Ce déplacement est généralement mesuré par des capteurs capacitifs [7]. La Figure 4 montre
un zoom microscopique de la structure d’un accélérométre MEMS, tandis que la Figure 5 en donne
une vue globale.

2d

()

face 1 f

AN A
= =}
f m

Figure 3: Schéma simplifié d’un accélérométre. Ce dernier est modélisé par une masse m suspendue entre deux
ressorts rigidement liés a la masse m et aux faces 1 et 2. lIs ont une raideur k et un coefficient de frottement f. Le
déplacement L résultant du mouvement du support de ’accélérométre est mesuré grice a des capteurs capacitifs. La
valeur du déplacement L est proportionnelle a I’accélération que subit le support suivant son axe de mesure. Cette
mesure correspond a la force spécifique par unité de masse de I’accélérométre car elle n’intégre pas les effets
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gravitationnels [7].

Figure 4: Vue microscopique d’un accélérométre MEMS.
La masse en suspension correspond a la poutre centrale
‘beam’. Les lamelles blanches ‘Fixed plates’ correspondent Figure 5: Vue globale d’un accélérométre MEMS. Le
aux différentes faces de la Figure 3. lls servent pour la capteur a proprement dit correspond a la partie
partie électronique permettant de mesurer le déplacement centrale de I’image ol I’on voit la masse centrale, le

de la masse. Elles sont fixées au support par des ‘anchors’.  systtme de condensateurs et les suspensions sur les
La suspension élastique ou ressort est assurée par les bords. [7]
‘tethers’ a gauche de ’image. [7]

11.1.1.2 Gyrométres MEMS

Un gyrometre MEMS mesure 1’accélération de Coriolis d’un élément en vibration lorsqu’il subit un
mouvement de rotation [1]. Ce phénomene doit son nom a Gustave Gaspard de Coriolis (1792 —
1843) et correspond a 1’accélération dans un repére inertiel d’un corps en rotation par rapport a un
réféerentiel Galiléen.

De méme que pour un accélérometre, un gyromeétre MEMS peut étre modélisé par un élément en
suspension (cet élément pouvant étre discret tel qu'une masse (ou plusieurs), ou continu tel qu’une
corde) a deux degrés de libertés [8] définis par deux axes perpendiculaires liés au repére du gyrometre
(Figure 6). La masse oscille suivant I’axe x dit ‘Drive-axis’ a une amplitude fixe. Cela définit un mode
de vibration ‘primaire’ [8]. Lorsque le gyrométre subit une rotation selon 1’axe z, cela entraine un
mode de vibration ‘secondaire’ résultant du couplage des deux mouvements liés a la vibration propre
de la masse et au mouvement de rotation provoqué de I’extérieur. Une oscillation selon 1’axe y est
alors engendrée et son amplitude est mesurée par le gyrometre. Cette amplitude est proportionnelle a
la vitesse de rotation de la masse [1].

Figure 6: Principe de fonctionnement d’un gyrométre MEMS a une masse vibrante. [9]

Une IMMU comprend en général 3 accélérometres et 3 gyrometres uni-axiaux afin de fournir des
mesures dans 1’espace 3D. lls sont disposés de fagon a former deux bases orthogonales de R® dont les
axes sont alignés.

11.1.1.3 Magnétometre

Comme son nom 1’indique, un magnétomeétre mesure le champ magnétique. Son utilisation dans le
cadre de la navigation repose sur 1’hypothése que le champ magnétique mesuré est terrestre, c’est-a-
dire qu’il permet d’estimer une orientation par rapport au Nord magnétique [10], laquelle est convertie
en direction par rapport au Nord géographique. Etant donné la variété des technologies de fabrication
de magnétometres MEMS, nous nous limiterons a 1’exploitation du champ magnétique en navigation
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PDR sans s’attarder sur sa technologie en tant que telle. Cependant, il est a noter qu’il est commun,
tout comme pour les accélérométres et gyrometres, de réunir trois magnétometres uni-axiaux de
maniére a ce qu’ils forment une base orthogonale de 1’espace 3D dont les axes coincident avec les axes
des accélérométres et gyrometres.

11.1.2 Modélisation des erreurs d’une centrale IMMU

11.1.2.1 Facteur d’échelle

Le facteur d’échelle traduit I’écart entre la valeur effectivement mesurée par le capteur et la valeur
delivrée en sortie du processeur (Figure 7) [1]. Cette erreur est modélisée de la méme maniére pour les
capteurs inertiels et pour le magnétometre.

Dans le cas d’un capteur tri-axes, chaque capteur uniaxe peut présenter son propre facteur d’échelle
supposé constant [10]. Globalement, cette erreur est représentée par une matrice diagonale comprenant
un facteur d’échelle par axe [1], [10] :

S =diag(s,,s,,s,) E.1
/AN
X=y

< \ Valeur délivrée en fonction
2 De la valeur effectivement mesurée
™
>

S

-~

Valeur effective mesurée

Figure 7: Inspirée de [1], Section : ‘Error Characteristics’

11.1.2.2 Erreurs de couplage

Les axes des capteurs sont censés étre alignés avec les axes de I'IMMU et former une base
orthogonale de R®. Cela suppose une fabrication parfaite, ce qui n’est pas le cas. Il en résulte un
couplage au niveau de la mesure : chaque capteur uniaxe fournira une mesure dont la composante
principale est suivant son axe IMMU correspondant, mais qui a aussi une composante suivant I’axe de
I’IMMU qui lui est orthogonal. Cette erreur est modélisée de la méme maniere pour tous les capteurs
par une matrice a diagonale nulle, comprenant I’erreur de couplage induite pour chaque couple d’axes
de 'IMMU :

0 axy XZ
C=la, 0 a, E.2
X azy 0

11.1.2.3 Biais

De maniere générale, un biais correspond a la mesure d’un capteur en absence de signal. Pour les
accélérometres et gyrometres, ce dernier a une composante constante pour chaque mise sous tension
dite run-to-run bias, et une composante dite in-run bias ou bias-instability [1] qui varie dans le temps a
la suite d’une méme mise sous tension. Cette dernicére représente approximativement 10% du biais
constant [1]. Le biais total est donc modélisé par la somme des deux biais :

b = brun—to—run + bin—run E. 3
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Les instabilités du biais peuvent étre estimées pour le gyromeétre et 1’accélérometre grace a la
variance d’Allan (partie 11.1.3). Le magnétometre a également un biais mais ce dernier peut étre estimé
grace a une calibration en début d’acquisition [11].

11.1.2.4 Bruits électro-mécanigues

Des bruits d’origine mécanique ou électrique viennent s’ajouter aux différents bruits cités
précédemment. Ils sont généralement modélisés par des bruits blancs :

o=(0,0,0,) E. 4

11.1.2.5 Champ magnétigue induit par les composants du systeme

L’ IMMU est constituée de matériaux ferromagnétiques pouvant interagir avec des champs divers et
devenir eux-mémes des sources de champ magnétique. Une distinction est faite entre les matériaux
ferromagnétiques doux et durs [10]. Les premiers peuvent interagir avec des champs externes et
produire un champ magnétique. L’erreur liée a ce phénomeéne est modélisée par la matrice :

AMa