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Introduction

Par définition, le positionnement dynamique est la science de I’estimation des parametres
cinématiques des systemes physiques mobiles et leur expression dans un repere connu. Ce
domaine scientifique débouche sur de nombreuses applications comme : le guidage d’engin
agricole par GNSS (Global Navigation Satellite System), la navigation spatiale par 1’utilisation de
systemes hybrides GNSS et capteurs inertiels (INS : Inertial Navigation System), la balistique
militaire, etc. Parmi cette grande diversité d’applications, on en compte plusieurs liées a I’activité
du géometre telles que I’auscultation, illustrées par la Figure 1, et la cartographie mobile dont
deux plateformes d’acquisition sont présentées par les Figure 2 et Figure 3 :

a

1 °
Figure 1 : Travail d'auscultation sur le pont
Adolphe Luxembourg (source : btmex.lu)

Figure 3 : Acquisition de photographies
aériennes par drone (source : aero-drone.fr)

Figure 2 : Systeme de scan 3D mobile
de la chaussée (source : gizmag.com)

Les plateformes destinées a la cartographie mobile sont généralement équipées de capteurs GNSS
et d’INS. On dit qu’il s’agit de capteurs complémentaires car I’INS fournit des mesures de bonne
précision mais son estimation sur la position dérive, et le GNSS est moins précis, sujet aux pertes
de signal, mais ne dérive pas. La fusion des mesures GNSS et inertielles, est couramment réalisée
a I’aide d’un filtrage de Kalman qui consideére les incertitudes du systeme étudié comme des bruits
blanc non corrélés.

L’idée originale développée conjointement par le Laboratoire Manceau de Mathématiques
(LMM) et I'équipe de Géomatique et Géosciences (L2G) du laboratoire Géomatique et Foncier
(GeF), est de reformuler les équations du filtrage de Kalman pour tenir compte des bruits
corrélés, comme on peut les observer dans les mesures GNSS, afin d’améliorer 1’estimation du
positionnement dynamique. L’ intérét de cette nouvelle méthode est double :

e depuis quelques années 1’équipe L2G développe une instrumentation hybride GNSS/INS
(LiMoG) et une chaine de traitement pour I’estimation du champ de pesanteur par filtrage
de Kalman ; la prise en compte de bruits corrélés peut s’avérer trés intéressante pour cette
thématique de recherche ;

e ensuite cette nouvelle méthode pourrait étre utilisée pour étudier dans quelle mesure le
filtre de Kalman peut améliorer la précision de mesures topographiques non redondantes
dans le cadre de travaux d’auscultation ; généralement, on compare les coordonnées des
points du réseau d'auscultation déterminées par mesures topometriques a différentes dates
sans se préoccuper des évolutions subies par le systeme (batiment, ouvrage d'art, barrage,
etc) entre ces deux instants. Dans I’hypothése ou nous avons une idée de 1’évolution du
systeme, le filtre de Kalman pourrait étre utilisé pour estimer I’état du systéme avec une
plus grande précision. De plus, I’étude sur les bruits corrélés pourrait également étre
appliquée en topomeétrie, puisque par exemple I’erreur cyclique d’un tachéométre peut étre
considérée comme une erreur corrélée sur la mesure de distance.



Avant d’utiliser ce nouveau type de filtrage a bruit corrélé, il convient de tester les apports du
filtrage de Kalman classique a la topométrie avec des protocoles expérimentaux qui pourront étre
réutilisés pour tester le nouveau filtre.

C’est dans ce contexte que ce travail de fin d’études (TFE) cherche a tester 1’apport pour le
positionnement dynamique d’un traitement des donnees par « filtrage de Kalman ». L’intérét de
ce traitement pour le positionnement dynamique, est qu’il permet une estimation des parametres
cinématiques (position, vitesse, accélération) par combinaison de mesures effectuées par des
capteurs de position, et modele d’évolution dynamique qui s'appuie sur 1'étude du mouvement du
mobile. C'est donc au travers d’une expérience de positionnement dynamique avec un systéme
hybride GNSS/INS miniature embarqué et d’un travail d’auscultation, que ce TFE a pour objectif
d’évaluer les apports du filtrage de Kalman pour ces deux types de problématique de
positionnement dynamique. De plus, selon nos résultats, des voies d'amélioration devront étre
proposées pour pallier certaines limites des traitements par filtrage de Kalman.

Ce rapport s’organise en six parties. Tout d’abord, nous présenterons les notions mathématiques
liees au filtrage de Kalman. Ensuite, nous exposerons les deux protocoles expérimentaux retenus
pour répondre aux objectifs de notre projet. Puis, nous présenterons les modeles d'évolution et
d’observations développés pour nos deux problémes de filtrage de Kalman. Nous poursuiverons
par la calibration des parameétres associés aux modéles d'évolution et d'observation, puis par la
simulation des deux protocoles pour valider nos traitements. Enfin, nous utiliserons ces derniers
dans le contexte de nos protocoles expérimentaux, nous terminerons sur les propositions
concernant I’amélioration de nos traitements.



| Le filtrage de Kalman et quelques notions mathématiques

Le filtrage de Kalman est I’outil que ce TFE cherche & évaluer dans une expérience avec systeme
de positionnement GNSS/INS et une autre d’auscultation. Dans cette partie, nous introduirons le
filtrage de Kalman et certaines notions mathématiques (bruit blanc,...) que nous utiliserons par la
suite.

.1 Le filtrage de Kalman
Nous avons basé cette definition sur des informations recueillies aupres de J. VERDUN, A.
BROUSTE et d'un site web (PIETTE, 2011).
[.1.1 Le principe

Le filtrage de Kalman est une méthode d’estimation de paramétres qui évoluent au cours du
temps. Pour cela, il réalise une combinaison optimale entre des mesures et des valeurs prédites
issues d’un mode¢le d’évolution donné, a priori. De plus, ce filtre renvoie la précision associée aux
estimations.

Le probleme de filtrage consideré par ce filtre est nécessairement linéaire, et tous les bruits
considérés sont des bruits blancs gaussiens (ce terme sera explicité en partie 1.2.1).

1.1.2 Formulation mathématique

Dans le filtrage de Kalman, on cherche a obtenir un estimateur optimal d’un vecteur état noté X,
par résolution d’un systéme d’équations caractérisant un modele d’évolution et un modele
d’observation de I’élément étudié :

{Xk = Qk-Xk—l + Fk + Zé'k (1)

Yk =Hk-Xk+hk +f§k (2)
, pour k =1, X, donné avec : _
e X,€R" , le vecteur d’état au k"™ échantillon (avec X, déterministe) ;
e VYV, ER" , le vecteur d’observations de 1’état lors du k™™ échantillon :
e O, € R™™ , la matrice de transition de 1’état X, _; a X, ;
e H, € RV™ , une matrice déterministe ;
e F,ER™ , une matrice déterministe ;
e h, e R" , une matrice déterministe ;
o 33T e RMXm , la matrice de variance covariance du modeéle d’évolution ;
o I5T € R¥ , la matrice de variance covariance des observations ;
o & , un vecteur aléatoire gaussien, centre, reduit ;
o & , un vecteur aléatoire gaussien, centré, réduit ;
e (g) L (&) , les deux suites sont indépendantes Vk > 1.

On notera que la formule (1) représente le modele d’évolution et Xe;, le bruit de modéle. De
méme la formule (2) présente I’équation d’observation et £&, le bruit de mesure.

L’algorithme du filtre de Kalman est le suivant :
1. on fixe a partir de mesures ou d’a priori, le vecteur d'état initial, ainsi que la matrice de
covariance associée, respectivement notés: my (0) et yxx (0) ;



2. etape de prédiction de I'état suivant a partir du modele d'évolution et avant la connaissance
des observations :
Ty (k) = 0p.mx(k—1) + F,
{y}}}(k) = Oy.my(k—1).0] + 237
, pour k = 1,1y (0) donneés avec :
o my(k) ,lestimateur de X, au sens du filtrage de Kalman,
o 7y(k) ,laprédiction de I'estimateur y (k),
e yxx(k) ,lamatrice de variance covariance de Ty (k) ;

3. étape de correction de la prédiction en tenant compte de la k™™ observation, de sa
précision et de la précision sur I’état prédit :
{ﬂx(k) = fix (k) + Ky (Y — (Hi- Ty (k) + hy))
Yxx (k) = (Id — Ky Hy). yxx (k)
, pour k = 1,1y (0) donnés avec :
o K =vix(k).HL. (H..vzx (k).HI + Z5T), le gain de Kalman,
e Id , la matrice identité de taille m x m ;

4. incrémentation de la valeur de k et retour a I'étape 2 (tant que tous les états ne sont pas
tous déterminés).

La démonstration des équations du filtre de Kalman est donnée en annexe 1. De plus, le schéma
en Figure 4 donne une représentation synthétique de 1’algorithme du filtre de Kalman.

Etape 2 : Prédiction . Etape 1 : Initialisation

Estimation de 1'état pour k=0.

/Q Estimation de I'état a l'aide du modéle

, . T[X(O) avec sa CDVH]’iﬂHCC }’XX(O)
d'évolution.

mx(k) et yxx(k)

k=k+1

Etape 3 : Correction

Correction de I'état estimé a l'étape 2 en
*) utilisant les observations. @/
Estimateur de Kalman :

my (k) et Yxx(k)

Figure 4 : Schéma de Il'algorithme du filtre de Kalman. Le vecteur & estimer est appelé vecteur d'état. Il est noté X et sa valeur
évolue au cours du temps. On mesure les valeurs des parametres de X a différents instants, et on fixe parallelement un modéle
d'évolution qui prédit les variations de ce vecteur d'état. En fixant a priori la valeur de I'estimation de Kalman a I'instant initial et sa
précision, respectivement notées 1y (0) et yxx (0) (étape 1 du schéma), on prédit la valeur de X a l'instant suivant (étape 2 du
schéma). Cette estimation est notée 7y (1) avec yxy (1) sa matrice de covariance. Puis, on combine de fagcon optimale 77y (1) avec
les mesures correspondantes, pour obtenir I'estimateur de Kalman 7y (1) et sa covariance yyx (1) (étape 3 du schéma). On peut
parler de combinaison optimale car ’estimation considére la précision de Ty (1), de I’observation (notée Y;), au travers de yyy (1)
et de la matrice de covariance sur le vecteur d’observations (not¢ £5T). Enfin, on réapplique successivement les étapes de
prédiction puis de correction pour chaque instant de mesure.



.2 Notions mathématiques

Dans cette partie, nous allons présenter quelques notions concernant certains processus
stochastiques et le modele de Markov. Ces connaissances seront utilisées lors de 1’expression de
nos modeles de filtrage de Kalman.

1.2.1  Le bruit blanc gaussien

Le bruit blanc (que nous noterons €;) est un processus aléatoire qui respecte les propriétés
suivantes :
e [E(g) = 0, c'est-a-dire que I'espérance de ce processus est nulle a tout instant ;
0 Vt#1
E(gegr) = .
* (t-‘[—) {O'ZSltZT_ - -
condition n'est pas suffisante pour affirmer que ¢, et &, sont indépendants).

, Ce processus posséde donc une autocovariance nulle (cette

Une variable aléatoire X est dite gaussienne si elle suit une loi normale. On notera par la suite

X~N(u,a?) pour indiquer que la variable aléatoire X suit une loi normale d'espérance u et de
i 2

variance o°.

Enfin, on dit qu'un processus &, est blanc gaussien de variance o2, s'il respecte les propriétés
suivantes :

e & estun bruit blanc;

e ¢ ete, sontindépendantsVt # 7 ;

e £~N(0,02), clest-a-dire que &, suit une loi normale de variance o2.

1.2.2 Le modeéle de Wiener

Les processus aleatoires décrivent 1’évolution d’une grandeur aléatoire en fonction du temps.
C’est un processus que nous retrouverons dans 1’expression des problemes de filtrage associés a
nos deux protocoles expérimentaux.

Selon le document "Continuous Time Finance Lecture 1 Stochastic Integrals" (BJORK, 2010), le
processus de Wiener (ou mouvement brownien), que nous noterons {W,|t > 0}, respecte les
propriétés suivantes :
e {W.}estavaleur réelle ;
e {IW,} est a accroissement indépendant :
c'est-a-dire que pour toute suite finie (t,t,,...,t,), ou 0 < t; et t; < t;,1, les variables
aléatoires W,,, (W,, - W,), (Wi, —W,,), ..., (W,, — W, _,) sonttoutes indépendantes
entre elles ;
e {IW,} est a accroissement stationnaire, c'est-a-dire que la loi suivie par la variable aléatoire
(W.1a — W) ne dépend pas de la valeur de t, pour tout t positif ;
e lavariable (W, o — W) ~ N(0,4); de plus W(0) = 0, donc W, ~ N (0,¢t) ;
e enfin, on dit que la variable dW ~ N (0, dt).

1.2.3  Généralités sur le modele de Markov

L'intérét du modéle de Gauss-Markov (ou processus autorégressif) est qu'il permet d'exprimer
I'évolution d'un vecteur d'état entache d'incertitude. C’est une méthode que nous utiliserons pour
fixer les modeles d’évolution associés a nos deux protocoles.



Dans un premier temps, indiquons qu’une variable B qui suit un processus autorégressif d'ordre p
(noté AR(p) ou p € N), respecte 1’égalité suivante :

3) BP (@) + a,1BPV() + - + a;B(£) + aoB(t) = 0,(t)

,ou:

£(t) , st une variable aléatoire suivant une loi normale centrée, réduite ;

oy , est 1’écart-type du bruit blanc ;

B® , est la dérivée i°™ de B avec i € [0, p] ;

Aiefop-1]. SONt des constantes réelles appelées parametres du modele d’évolution du
processus.

Un processus autorégressif d’ordre p peut toujours se ramener a un processus AR(1). Ainsi,
I'équation (3) peut-elle étre ramenée a un processus AR(1) selon I'expression matricielle suivante :

o 1 o0 . 0
A / 0o 0 1 . . \ B®) 0
B® = . . . o |[ F® 0

@ @\ o "
B(P_l)(t) \—ao —aq . a

0 1 ; ’
_q 1/ B®=D(¢) ope(t)
p—

p—2

Ce modeéle peut s'écrire sous la forme condensée : ;—t C(t) =A.C(t) +0(t), avec

B(®) [0 o1 o ) 0
co=| PO Ja=l 0 feam=|
B D® ap —ay p—2 —Ap-1 %e(t)

Enfin, la solution B(t) d’un modé¢le de Markov d’ordre 1 peut s'écrire :
t
(5) B, = eAt-t)B, + J e4t=9) 0(s)ds
to
Dans I'équation (5) on peut noter que :
e B, = eA(t‘to)Bto est la solution du systeme différentiel en I'absence de bruit (soit 2(s) =
0V s[ty, t]) ;
. f; e4¢=9) ((s)ds est le terme de bruit de la solution de B(t).
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Il Protocoles expérimentaux

Dans cette partie, nous allons présenter les deux protocoles retenus pour tester I'apport du filtre de
Kalman pour le positionnement dynamique. Ces expériences doivent correspondre respectivement
a l'utilisation d'un systéme de positionnement GNSS/INS embarqué et a une observation
tachéométrique sur un élément dynamique. Dans chacune de ces expériences, nous allons
chercher a déterminer la position d’un mobile dont la trajectoire de référence est connue. Pour
avoir notre trajectoire de référence, nous avons utilisé le banc interférométrique de I’ESGT, car il
nous permet de mesurer le déplacement 1D d’un chariot mobile avec une précision de quelques
micrometres grace a un interferométre XL-80 de Renishaw©. De plus, il s’agit de la méme
configuration expérimentale que celle de I’article sur lequel se base notre protocole d’auscultation
(BOGATIN, et al., 2008).

Commencons par décrire le protocole avec systeme de positionnement GNSS/INS.
1.1 Protocole avec systeme hybride GNSS/INS

Le but de ce protocole est de tester I’apport du filtrage de Kalman pour les systémes de navigation
embarqués et hybrides GNSS/INS. Avant de présenter notre protocole, il convient de définir ce
qu’est I’INS.

11.1.1 La centrale inertielle

La centrale inertielle (ou INS) est un outil de mesure utilisé en majorité pour la navigation. Elle
est composeée de capteurs de deux types :
e le gyrométre : élément capable de mesurer la vitesse angulaire autour d’un axe ;
e I’accélérométre : outil qui mesure la somme des forces qui lui sont appliquées, divisée par
sa masse, selon une direction.

L'utilisation conjointe de trois gyromeétres et trois accélérometres selon des axes de mesures
orthogonaux, permet d’avoir un positionnement relatif a la position initiale en trois dimensions.
En effet, les accélérometres vont fournir I’accélération subie par le systéme. Cette information est
orientée a l'aide des observations gyroscopiques. L’accélération peut enfin étre intégrée deux fois
pour donner la position relative de notre systéme.

En théorie, cet instrument devrait permettre le positionnement d'un mobile dont les coordonnéees
et l'orientation initiales sont connues, sans avoir besoin de recourir a d'autres observations.
Cependant, les erreurs systématiques propres aux accélerometres et aux gyrometres (biais, bruits)
font dériver dans le temps I'estimation de la position. On hybride donc couramment cet instrument
avec un capteur GNSS pour corriger cette dérive, usuellement a 1’aide d’un filtrage de Kalman.

La Figure 5 illustre les mesures effectuées par la centrale inertielle.
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X Mesure de la vitesse angulaire........... \
Mesure de l'accéleration.................... —p

Figure 5 : Repére de la centrale inertielle
Présentons a présent, notre protocole de positionnement GNSS/INS.
[1.1.2 Le protocole avec systéme de positionnement GNSS/INS

Pour simplifier le probleme de positionnement, nous avons limité le mouvement étudié a un
déplacement a une dimension selon 1’axe du banc interférométrique.

Nous utilisons la centrale inertielle miniature (IG-500N de SBGsystems©) pour obtenir les
mesures d’accélérations subies par notre chariot. Cet instrument est relié & un mini-ordinateur
(Raspberry Pi©) qui enregistre les observations a une fréquence définie. Ces éléments sont tous
deux embarqués sur le mobile.

Le fait de travailler sur le banc interférométrique (au sous sol) nous prive de I’utilisation du
récepteur GNSS implémenté dans 1’IG-500N. Pour remédier a ce probleme, nous avons décidé de
simuler ces observations. En effet, nous connaissons bien le comportement des mesures GNSS, et
les précisions du récepteur GNSS de 1’IG-500N sont données par le constructeur (SBG systems,
2013). Nous avons donc simulé ces observations en prenant la mesure de position donnée par
I’interférométre et lui avons appliqué un bruit blanc gaussien de mémes caractéristiques que la
mesure GNSS effectuée par 1’IG-500N.

Cependant, le fait de travailler avec des instruments de mesure différents, nous oblige d’une part,
a synchroniser leurs observations, et d’autre part, a les exprimer dans un méme repere. C’est pour
ces deux raisons que nous avons développé des programmes de synchronisation
INS/interférométre et de mise en référence des données INS dans le « repere banc » dans lequel
sont exprimées les mesures interférométriques. Ces algorithmes ont été testés sur des données
simulées et/ou réelles afin de vérifier leur bon fonctionnement avant de les utiliser dans le
traitement des données expérimentales de notre protocole. Nous décrivons en annexe 2 et 3, les
méthodes et les tests de validation concernant respectivement les programmes de synchronisation
et de mise en réference des donnees inertielles. Le code Matlab© de synchronisation est expose en
annexe 4.

Le schéma de principe du protocole ainsi qu’une image du dispositif sont données en Figure 6 et
Figure 7 respectivement.
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Figure 6: Schéma du protocole avec systtme GNSS/INS. Le chariot en mouvement est observé par un interférométre qui renvoie
son deplacement 1D (Ad), et par une centrale inertielle qui donne son accélération en 3D (accy, accy, acc,).

S
Figure 7 : Vue du dispositif mis en place pour le protocole de positionnement avec systeme GNSS/INS, avec le chariot mobile (a
gauche) et I’émetteur-récepteur interférométrique (a droite).

11.1.3 Résultat attendu

Pour terminer la présentation de ce protocole, il est important de comprendre le résultat que nous
cherchons a obtenir par combinaison de mesures GNSS et inertielle par un filtrage de Kalman. En
effet, nous avons énoncé que I’INS donnait des mesures d’attitude et d’accélération précises, mais
que I’estimation de la position par ce seul instrument était sujette a dérive et donc que la précision
de cet estimateur se dégrade avec le temps (cf. courbe verte en Figure 8). Nous avons aussi décrit
la mesure GNSS comme une observation sur la position qui ne dérive pas mais dont la précision
ne nous satisfait pas (cf. courbe rouge pointillée en Figure 8). On cherche donc, en combinant ces
deux instruments par filtrage de Kalman, a obtenir un estimateur de la position qui ne soit pas
sujet a dérive et qui garantit une meilleure précision que 1’observation GNSS (cf. courbe bleue
pointillée en Figure 8).
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Ecart-type sur la position
(échelle arbitraire)

0

0 Temps (échelle arbitraire)

Figure 8 : Ecarts-types sur la position 1D en fonction du temps. On retrouve la mesure GNSS (courbe rouge pointillée),
I’estimateur de I’INS (courbe verte), et I’estimateur de Kalman (courbe bleu pointillée).

11.2 Protocole d’auscultation
11.2.1 Définition de ’auscultation

Par définition, I’auscultation en topométrie consiste a déterminer la position d’éléments physiques
au cours du temps. Cette activité s’intéresse le plus souvent a quantifier les mouvements
d’ouvrages d’art soumis a des contraintes environnementales. Pour cela, le couple
tachéomeétre/prisme reste 1’instrument de prédilection de cette activité, compte tenu des précisions
qu’il offre sur des positions en 3D.

[1.2.2 L’article de S. BOGATIN

Dans I’article « Evaluation of linear Kalman filter processing geodetic kinematic measurements »
(BOGATIN, et al., 2008), S. BOGATIN teste I’application du filtrage de Kalman aux données
tachéometriques. Le but de son étude est de prouver I’intérét du filtrage de Kalman pour la
détermination de parameétres cinématiques. Elle utilise un banc interférométrique, identique a
celui de I'ESGT, sur lequel se déplace un chariot. Le déplacement mesuré par un interférometre
représente la trajectoire de référence. En plus de cet instrument, elle reléve les positons du chariot
a l'aide d'un tacheometre. L’article présente ensuite un modéle d’évolution des paramétres
cinématiques et fixe successivement deux valeurs différentes de précision pour ce modele. Les
estimations de Kalman obtenues pour chacune des deux valeurs, sont ensuite comparées avec la
donnée de référence pour determiner la valeur de précision qui donne les meilleurs estimateurs sur
la position.

Cependant, cet article ne présente pas les apports du filtrage de Kalman par rapport aux données
tachéométriques brutes. De plus, les parametres du modele d’évolution sont fixés manuellement,
et n’ont pas fait I’objet de procédure de calibration.

Notre objectif est de reprendre I’expérience de I’article de S.BOGATIN, qui est une bonne
simulation d’un travail d’auscultation, puis de déterminer une calibration pour le modele
d’évolution et enfin de tester I’apport réel sur I’estimation de la position du filtrage de Kalman par
rapport aux observations tachéométriques.
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11.2.3 Protocole d’auscultation

De la méme facon que le protocole mis en place par S. BOGATIN, nous avons utilisé le chariot
du banc interférométrique et nous avons observé son déplacement a 1’aide d’un couple
tachéometre/prisme. Cependant, la mesure interférométrique n’a pas pu étre synchronisée avec
I’observation tachéométrique en raison de la fréquence d’échantillonnage instable du tachéomeétre.
Sachant que la synchronisation est un pré-requis pour comparer nos estimateurs avec les positions
de référence associées, nous avons di adapter le protocole de BOGATIN.

Nous avons donc choisi de considérer la trajectoire tachéométrique, mesurée au tachéometre,
comme la trajectoire de référence. Les observations tachéométriques sont ensuite bruitées pour
obtenir une observation simulée. Les bruits utilisés modélisent les erreurs systématiques sur les
mesures d’angles et de distance d’un tachéometre, et s’applique selon les relations suivantes :

(@)

d]léruit = dk + O'd&'k

: H
HzPrit = Hz, + O'HZSIE %)

V]fruit = Vk + O'dEIEV)

. s,ﬁd), s,EHZ), s,EV) sont des bruits blancs gaussiens de variance égale a 1,

e (Hz,d,, V) est la k®™ mesure tachéométrique (angle horizontal, distance, angle
vertical) c'est-a-dire la mesure de référence,

o (Hzbruit,qbruit ybruit) est la k™ mesure tachéométrique bruitée que nous allons traiter
par filtrage de Kalman,

e 0y, dy4, Oy, SONt les écarts-types des bruits ajoutés aux observations tachéométriques dont
les valeurs sont fixées d'apres les précisions des tachéométres de I’ESGT.

Nous avons alors une mesure de référence et une observation tachéométrique simulée.

Le tachéometre utilisé lors de ce protocole est le S8 de Trimble®©. 1l s’agit du tachéométre le plus
précis disponible a ’ESGT. Ses paramétres de précision sont donnés dans le Tableau 1.

Précision angulaire Oangulaire = 0.15 dmgon

Précision sur la mesure de distance o4 = 0.5mm + 1ppm

Tableau 1 : Précision du Trimble© S8.

Un schéma de principe du protocole et une photographie du dispositif utilisé, sont donnés en
Figure 9 et Figure 10 respectivement.
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Réflecteur laser........ [ ) Mesure tachéométrique....<—»
, Chariot.............ccooee... Bl Rails dubanc............... —
X

Crientation

Figure 9 : Schéma de la vue du dessus du protocole d’auscultation. Le mouvement du chariot est relevé par mesures
tachéométriques. La position du chariot est donc connue a chaque instant dans le repére local du tachéometre.

Figure 10 : Photographie du dispositif mis en place pour le protocole d'auscultation, avec le chariot équipé d’un prisme (2 gauche)
et le tachéométre S8 de Trimble®© (a droite).

11.2.4 Résultat attendu

Dans ce protocole nous cherchons a combiner un modéle d’évolution avec les observations
tachéométriques par filtrage de Kalman. Nous espérons ainsi pourvoir obtenir un estimateur de
position de meilleure précision que la simple mesure tachéométrique bruitée.
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Il Formulation des modeles d’évolution et d’observation

Le but de notre étude est d’évaluer I’apport du filtrage de Kalman dans le contexte de notre
protocole avec systéme GNSS/INS et celui d’auscultation. Nous avons vu en partie 1.1 que le
filtrage de Kalman reposait sur la combinaison de modéles d’évolution et d’observation. Aprés
avoir décrit nos deux protocoles (cf. partie II), nous allons donc présenter les mod¢les d’évolution
et d’observation associés a chacune de nos deux expériences.

I11.1Protocole avec un systeme GNSS/INS

On cherche donc dans cette partie a définir un modele d’évolution et d’observation qui va nous
permettre une hybridation entre les mesures inertielles (accélérométriques) et les mesures de
position (GNSS). Cette combinaison de deux systemes aux caractéristiques complémentaires
devra pallier les insuffisances de chacun d’eux. Dans ce but nous allons chercher a estimer l'erreur
de positionnement obtenue si nous utilisions seulement I'accélérometre, et pour cela fixer tout
d’abord un modéle d’évolution associ¢ a la mesure de I’INS.

111.1.1 Modéle d’évolution associé a la centrale inertielle

Nous considérons le mouvement 1D horizontal d’un véhicule équipé d’une centrale inertielle telle
qu'a chaque instant t, cette derni¢re fournit une mesure d’accélération notée u,. Soient p; la
position 1D du veéhicule et p, sa vitesse. Selon I’article "Kalman filtre under stationary noise"
(BROUSTE, a paraitre), le modéle d’évolution dynamique de la position p, est donné par :

dp; 0 1 0\ (P 0 0 0N i Po
(6) dp. | =((o o 1).(p)+(w )] de+(a o0 .(de) t>0, [ Bo
db, 0 0 0/ \b 0 0 o t bo

ou:
e P, estle vecteur d’état du systéme au temps t, avec P, = (p; D b)T,
e p,,estlaposition du systeme au temps t,
e P, est la vitesse du systeme au temps t,
e b, est le biais de la mesure accélérométrique au temps t,
e u,, est la mesure de I’accélération par I’accélérometre au temps t,
o W} et W2, sont deux variables aléatoires suivant des processus de Wiener indépendants.

On notera dans 1’équation (6), que le terme oydW/! traduit un bruit sur la mesure de
’accélération u,. De méme, o,dW,? rend compte de la dérive du biais. De plus, les valeurs de o,
et g, devront faire I’objet d’une calibration.

De facon plus concise 1’équation (6) va s’écrire :
(7) dPt:(F.Pt-I_Ut).dt-I_F.dW ,t>0,PO

Le modele d’évolution du biais b, peut étre amélioré en considérant que ce dernier suit un
processus autorégressif d’ordre ar. En effet, dans le modele présenté dans 1’équation (6), on
considere que le biais est une constante aléatoire. Cependant, il est possible que le biais subisse
des variations, chose prise en compte dans le mod¢le d’évolution suivant :
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N R VA :
4 b(t) = . . . . 0 b(t) + 0
dt : : :
0 . 0 1
b(ar_l)(t) \—ao —ar . Qgr-2 _aar1) b(ar_l)(t) ng(t)
Notre modéle devient donc :
d’,’f 01 0 0 . 0 P, 0 0 0
ap, ( 00 1 0 . 0 \‘ b, / ut\ / o 0\
db, [lo o 0o 1 . 0 b I | o 1] 0 0 aw}
. = + .dt + .
I N i/ "\0/' '\° ?/'<de2>
\dbgalr_l)/ 0 0 —Qy . Qg —2 —Qg_1 \b(ar 1)/ 6 0 ()

Maintenant que nous avons fixé un modele d’évolution associé a la mesure de I’INS, nous allons
fixer un modele d’évolution de la dérive des estimations obtenues avec ce seul instrument. Nous
nommerons cette dérive : I’erreur de position.

[11.1.2 Mod¢le d’évolution de I’erreur de position

Dans un premier temps, nous considérons que le biais est une constante aléatoire (cas de
1’équation (6)).

Considérons la valeur de I’erreur de détermination de P,. Cette valeur sera notée X, € R3 et il
s'agit de I'état que nous cherchons a estimer grace au filtrage de Kalman. On fixe donc que X,
respecte 1’équation suivante :

Pt , avec P, le vecteur de paramétres vrais et P,/ le
(8) X, =P, — PN =|p, vecteur des paramétres mesurés par la centrale
b, inertielle.

On déduit des équations (7) et (8), I’expression du modele d’évolution de X, :
9) dX, = F.X,.dt +T.dW ,t > 0 et X, donné.
Le modéle d’évolution donné en équation (9) est un modele de Markov d’ordre 1. En vertu des

propriétés d’un tel systéme (présentées dans la partie 1.2.1), la solution de cette équation s’écrit :
t

(10) X, = eft-tox, + f eFE=r dw, ,t>0,X, =X, pour tout t = t,.
to

En pratique, X, est déterminé aux instants de réalisation des mesures. Soit t, I’instant de

’acquisition de la k"™ mesure, et X, la valeur de I’erreur de détermination de P, au temps t;.. En

supposant les mesures effectuées avec le pas d’échantillonnage A, il vientt, = kA. L’équation
(10) peut alors s’écrire sous la forme discrétisée suivante :

X1 = e X, + W, k=1, X,donné.
L’expression précédente peut étre condensée avec I’écriture suivante :
Xiy1 = 0X, + 2¢g, ,k>1, X,donné.

ou:
_ FA _vwoo 1 (FA)?
* O=e" =N FA=L+FA+=r,

donc @ est de méme dimension que F,

car F est nilpotent d’ordre 3 (F3est donc nulle),
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e X, estune matrice déterministe, telle que W, = Z¢,,
e &, est un vecteur aléatoire gaussien centré reduit correspondant a un bruit blanc.

Si X = 0, ’équation traduit I’évolution déterministe d’un vecteur X, de R3 qui obéit a la relation
de récurrence: X,,1 = 0X, , X, donné, k € N. SiX # 0, le terme X¢, perturbe le modele
d’évolution déterministe. Par construction, X'e;, est un bruit blanc gaussien.

Cherchons a déterminer la matrice de covariance du bruit X'e;,. 1l vient :
E(W W' ) = E(Ce (Fe)") = ZE(ge N5 = 257

et
(+1)4 (k+1)A
IE Wka f f F@+1)a-s )FIE(W W, )re FT((k+1)4-5) 4o’ - ds
i
(I+1)4 (k+1)4
f f F(U+DA=s') R << )(W1 W2)> [TeF ((e+D4=s) 4o ds
[
(1+1)4 (k+1)A
f f eF(U+1)A- s)I—v( s—s' 0 )I—vTeFT((k+1)A—s)_dsl_dS
Os—s'
i
(k+1)4
_ F(k+1a=s)p (1 O\ o7 FT ((k+1)4—s)
(11) ] e F(O 1)F e .ds
kA
Par développement de la formule (11), on montre que la matrice X satisfait la relation donnée par :
2A3+ ZAS 2A2+ 2A4 2A3
! 3 20 915 927
2
2T = 01—+ A+023 0224‘2
A3 4?
s — - o4 = i/

Sachant que la période d'acquisition de I'accélérometre est généralement faible, on peut simplifier
I’écriture de O et X XTen négligeant les termes A' ol i > 1. On obtient alors :

1 4 0 0 O 0
(12) @=13+FA=<O 1 A) et 23T =0 ofd 0

0 0 1 0 0 o4
Les relations (12) indiquent que, d’une part, la matrice @ est complétement déterminée par la
connaissance du pas d’échantillonnage 4. D’autre part, la matrice X s’obtient a partir de la
décomposition de Cholesky appliquée a X7 qui dépend de o et o,.

En considérant a présent le caractere autorégressif du biais, le modele d’évolution de I’erreur de
position s’écrit :
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ap, P,
e 01 0 O 0 - 0 0
| “Pe | / 00 1 0 0 \|| P / o 0\
| db, |=|0 0 0 1 || b, |dt+ g g (dWé)
= .. . . . . ’ =~ ' “\dw,
| @b | \ .. .0 1 /l b, | P ‘
\dB(;T_l)/ 0 0 —Qy . Aar—2 —Agr—1 \A(a;—l)/ 0 Op
t

Le modele devient alors trés complexe a discrétiser avec la présence des dérivées successives du
biais. On peut cependant simplifier le probléme en fixant :

1 4 0 0 . . 0 0 0 0
/0 1 A 0 . . 0 \ /0 0'12A 0 30ar_1 \
0 14+ay a; . Agr_q | 0 0 O'ZZA

I | |

L | |

\. . . . 1.0 0 / \ ar—103 ar—10ar—1 /
0 . .0 1 0

ou ;0. est la matrice nulle de taille (I x c).
Ces deux derni¢res formules font que notre modele d’évolution respecte bien le caractére
autorégressif du biais et s’exprime :

P 14 o0 0 . . 0 p, 0 0

Pyt 01 A o0 . . 0 p. / o, 0

b 0 0 1+ ay O . . Aor—1 | 0 () | dwl
13 | SR S T b aes N il
@) A e L P s R R

k : ) .. . .1 0 0 K : ) . .

Byar 2 0 . . .01 0 i 0 0

Cependant, cette simplification nous a amené a utiliser des termes a;efo 417 Qui NE sont pas
explicites et doivent étre déterminés par calibration.

Nous avons maintenant défini le modele d’évolution de I’erreur de position, nous allons ensuite
présenter le mod¢le d’observation de cet élément.

[11.1.3 Modele d’observation de I’erreur de position

Dans la partie 11.1, nous avons indiqué que nous allions nous servir de mesures GNSS données
par la centrale inertielle pour obtenir les observations sur le vecteur d'état. Ces acquisitions
notées P,, renseignent sur la position du mobile en 1D avec une précision notée . Dans le modéle
de filtrage évoqué en partie 111.1.2 et 111.1.3, on a cherché I’erreur de détermination de 1'état X, =
P, — P,'NS. Les observations GNSS nous donnent alors une mesure explicite de ’erreur de

osition selon 1’équation suivante : Y, = B, — P,/NS.
t t t

La forme discrétisée de 1’équation d’observation s’écrit :

Y, = H.X, + 2§, avecH=(1 0 0), =5 et&, un bruit blanc gaussien.

I11.2 Protocole d'auscultation

Dans ce deuxiéme protocole, nous cherchons a réaliser I'estimation de la position, de la vitesse et
de l'accélération d'un objet mobile, a partir de mesures tachéométriques. Pour cela, nous avons
utilisé les modéeles d’évolution et d’observation décrits dans I'article "Evaluation of linear Kalman
filter processing geodetic kinematic measurement " (BOGATIN, et al., 2008).
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[11.2.1 Modele d'évolution du protocole d'auscultation

Dans cette étude, on cherche a déterminer le vecteur d’état
suivant: X, =(x x ¥ y ¥y ¥ z z HDI,ou(x ¥y ) x y DHlet & y 2I
constituent respectivement les vecteurs position, vitesse et accélération du mobile.

Le mode¢le d'évolution de ce vecteur d'état suit un processus de Markov qui s’exprime par :
(14) dX, =F.X,.dt+T.dW , t >0, X, donné,
soit, explicitement,

x 0 1 0 0 x 0
X 0 0 1 x\ 0
i 0 0 0 P Oy
y 0 1 0 y 0
diy| = 0 0 1 Ay | .de+]| 0 |.aw,
y 0 0 0 y oy
z 0 1 0 z 0
z : 0 0 1 z 0
Z0 ¢ 0 S 0 0 0 A o,

ou W,, une variable aléatoire qui suit un processus de Wiener.

Ce modele donne la dérivée de ’accélération selon chacun des axes du repére, comme nulle a un
bruit pres.

Nous avons consideré que les parametres oy, o, et g,, peuvent prendre des valeurs différentes, ce
qui n'est pas le cas du modele mis en place par BOGATIN et al.

En suivant le méme raisonnement que de la partie 111.1.2, ce modéle de Markov d'ordre 1 admet la
solution suivante :
X1 =0X, + 2, ,pour k =1, X, donné,
avec :
e O=¢e"" = ZkzogFA =3+ FA+ o car F est nilpotent d’ordre 3 (F~est nulle) ;
e Y, estune matrice déterministe ;
e &, estun vecteur aléatoire gaussien centrée réduit, correspondant a un bruit blanc.

La covariance du bruit affectant le modele d’évolution s’exprime par :
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>0 g e
A* A3 A?
axz-g axz-? O 303 303
A3 A?
ze'g ax2-7 o, A
5 4 3
S
Yy 20 7 8 Y 6
A% A3 A?
EZTZ 303 o'yz'? O'yz'? Uy2'7 303
A3 A?
2.2 2.2 2.
gy 3 ay > a,“ A
A° A A3
02— o2 — g2-—
20 8 6
At A3 A2
303 303 azz-g azz-? 022-7
A3 A?
O_ZZ'E 022-7 6,2 A

Le modele d’évolution et sa matrice de covariance sont maintenant définis, nous allons pouvoir
nous intéresser au modele d’observation du vecteur X,.

[11.2.2 Modele d'observation du protocole d'auscultation
Dans ce protocole, le systeme n'est observé qu'a partir de mesures tachéométriques. Par

conséquent, seules les coordonnées du mobile sont déterminées, d'ou la matrice d'observation
suivante :

1 0 O
0 0 O 303 303
0 0 O
1 0 0
H = 303 0 0 O 303
0 0 O
1 0 0
303 303 0 0 O
0 0 O

Rappelons que le tachéométre mesure la position d'un point en coordonnées sphériques. La k™™
observation de cet instrument est noté : L, = (Hz, d;, V,)", ou Hz, est I'angle horizontal, d,
la distance et V, l'angle vertical. Les valeurs (Xx  Yx Zk) sont obtenues grace aux relations de
passage de coordonnées sphériques a cartésiennes de sorte que le vecteur des observations
Z) s’exprime par :

y| =|dy.sin(V,).cos(Hz)

X dy .sin(V},).sin(Hz,)
«=(2)
z/k d; .cos(V},)

Le vecteur L, des observations tachéométriques a pour matrice de covariance :
ot, 0 0
R=(0 o7 0
0 0 of
En utilisant la loi de propagation de la covariance, on peut fixer que la matrice de covariance sur
le vecteur des observations z; par :

f;f/;T =Dy R, D"
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ou Dy est la matrice des dérivées partielles de Z, = (Xx Y Zr)T selon Ly, qui s'exprime de la
maniére suivante :

7 aX/aHZk 6x/6dk aX/aVk

D, =——=|0y/0Hz, 0dy/dd, dJy/dV,

0z/dHz, 0dz/dd, 0z/dV,

dy.sin(Vy,).cos(Hz,)  sin(V,).sin(Hz,) dj.cos(Vy).sin(Hz,)
= | —dj.sin(Vy).sin(Hz,) sin(Vy).cos(Hz,) dj.cos(V}).cos(Hzy)
0 cos(Vy) —dy,.sin(Vy,)

La matrice de covariance des observations Z, doit donc étre mise a jour a chaque pas de calcul
selon la relation ci-dessus.

111.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fixé les modeles d’observation et d’évolution qui seront utilisés dans
nos protocoles. Nous avons donc tous les éléments formels pour traiter des données
expérimentales. Nous devons maintenant adapter les mesures a nos problémes de filtrage, et
calibrer les parametres de précision de nos modeles par rapport aux données réelles.
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IV Calibrations des modeles de filtrage

Nous avons maintenant mis en place les protocoles expérimentaux liés a 1’utilisation d’un systéme
de positionnement GNSS/INS et a un travail d’auscultation, ainsi que les problemes de filtrage de
Kalman associés. Cependant, avant de pouvoir appliquer le filtre de Kalman sur les données
issues de nos protocoles expérimentaux, il faut calibrer les modeles, c’est-a-dire déterminer les
paramétres de précision des modéles d’évolution et d’observation. Ce chapitre s’intéresse a cette
calibration.

Nous organisons ce chapitre en présentant tout d’abord 1’outil mathématique qui nous a permis de
réaliser nos calibrations, puis nous exposons la méthode d’estimation des paramétres de précision
lies au protocole avec systeme GNSS/INS, pour conclure sur la calibration liée au protocole
d’auscultation.

IVV.1 L’outil de calibration : I’estimation par maximum de vraisemblance

Les explications présentées dans cette partie, se basent sur les informations recueillies dans
I'ouvrage "Exercices et problémes de statistique et probabilités" (PHAN, et al., 2012).

L’estimation par maximum de vraisemblance est une méthode qui détermine, a partir d’un
échantillon de variables aléatoires, les parametres de la loi suivie par ces variables. Par exemple,
si on considére un ensemble de variables aléatoires qui suivent la loi normale d’espérance u et de
variance o2, alors ’application du maximum de vraisemblance permet d’estimer u et o.

Pour expliquer plus en détail cette méthode, considérons n tirages aléatoires d’une méme
expérience stochastique ; on obtient alors la suite de variables : vary, var,, ..., var,. Sachant que
toutes ces variables sont issues d’une méme expérience on peut affirmer qu’elles suivent toute la
méme loi de probabilité. On note IP(v,9) la probabilité d’obtenir la valeur v; pour la variable
var; sachant le vecteur des parametres de la loi suivie par var; notés 9 = (94,9, ..., 9;). Ensuite,
on exprime la vraisemblance (notée L) de notre échantillon qui est égale a la probabilité d’obtenir
le tirage v, v, ..., v, Sachant 9. Cette vraisemblance respecte les égalités suivantes :

L(vy,v9,...,v,,9) = P(var, = vy, ..., var, = v,|9)
= P(var, = v; Nvar, = v, Nvar, = v,|9)

De plus, dans I’hypothése ou les variables aléatoires sont indépendantes étre elles, la
vraisemblance peut s’exprimer selon 1’égalité suivante :

L(vy, Vg, ..., 1,,9) = P(var; = v1|9) X P(var, = v,]9) X ... X P(var, = v,|9)

Nous pouvons accéder a la valeur de P(val, = v, |9) en utilisant la fonction densité f qui
caractérise la loi suivie par la variable var;.. On écrit que : P(var, = v, |9) = f(var, = v |9).

Enfin, on va chercher pour quelle valeur de ¥ la vraisemblance L(vy,v,,...,v,,09) atteint sa

valeur maximum. La valeur de 9 qui en découle est notre estimation au sens de la méthode du
maximum de vraisemblance.
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V.2 Calibration du protocole de navigation GNSS/INS

Dans cette partie, nous nous intéressons & la calibration des modéles de filtrage établis dans les
parties 111.1.2 et 111.1.3.

Le probléeme de filtrage mis en place pour ce protocole, fait intervenir plusieurs parametres
inconnus :

e dans le modele d'évolution, il s'agitde : gy, 05, @g , ..., Xgr—1 ;

e dans le modele d'observation, il s'agit de : 4.

Nous avons vu dans la partie 1.1, que & était fixé d’apres les caractéristiques du récepteur GNSS
disponible dans 1’IG-500N. Ce capteur réalise des mesures sur une seule fréquence et a partir du
code C/A ; sa précision sur la position 1D est donc d’environ 1 métre. Nous sous-estimons cette
précision en fixant G2 = 3 m, soit une précision 1D d’environ 1,7 métre. Ce choix est fait pour
simuler de mauvaises conditions pour les mesures GNSS. Il reste donc a déterminer les seuls
parametres du mod¢le d’évolution impliqués dans 1’équation (13).

L’une des principales difficultés soulevée par cette détermination est que le biais est un parametre
non observable. Il est donc impossible d’effectuer un traitement direct pour estimer les différents
parametres. Pour remédier a ce probléme, nous allons donc recourir a une calibration par
maximum de vraisemblance a partir d’un modéle de filtrage de Kalman destiné a la calibration.

IV.2.1 Réalisation d’un modele de filtrage de Kalman pour la calibration

L’expression du modéle de filtrage de Kalman donnée par I’équation (15), permet d’estimer les
caractéristiques du biais a partir des observations accelérométriques. C’est sur ces derniéres que
se base la calibration des paramétres du modele d’évolution présenté en équation (13).

by
(15) Xk = ( . ) = 0(“0 l"'laar—l) 'Xk—l +2(02)8k
bk—ar+1
Yk = U = HXk + E(O‘l)gk
, pour k = 1, X, donné et avec : _
e b _la valeur du biais de ’accéléromeétre a I’instant de la k'™ mesure :
o , la valeur de la k™™ mesure ;

e O(ay,...,a,—1), la matrice de passage de I’état k-1 a 1’état k ; cette matrice respecte

I’équation suivante :
/ 1+ay a . . aar_l\
1 . . .

0(0(0,...,aar—1)= . . .
. . 1.0 0
0 .0 1 0
e H , la matrice respectant la forme suivante : H = (=1 ,0,,_;),
e 3(0,)27(s,) = 624, la matrice de variance covariance du modéle de calibration,
e ()i () = (’f , la matrice de variance covariance de la mesure,

o &, etg ,deux variables aléatoires gaussiennes, centrées, réduites indépendantes.
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Ce modeéle est valable a condition que I’accélération vraie de I’instrument dans la direction
considérée soit nulle.

IV.2.2 Application du maximum de vraisemblance au modele de calibration

Dans partie 1V.1, nous avons expliqué que la vraisemblance d’un échantillon de mesures dépend
de la loi suivie par les variables aléatoires qui le composent. Par définition, nous savons que les
vecteurs d’état et le vecteur d’observation sur ce dernier, sont considérés dans le filtre de Kalman
comme des vecteurs aléatoires gaussiens. Or la fonction de densité d’un vecteur gaussien V de
taille n est la suivante :

fr(v,99) = L o= 3 (V=EW) V) (V-E)
2m)"/2 |det (V())

avec 9 ) = (IE(V),V(V)), et ou E(V), V(V) sont respectivement 1’espérance et la matrice de
variances-covariances de V.

Nous savons que les vecteurs Y, ..., Y, sont indépendants entres eux, et qu’il nous est possible de
les observer directement. On fixe donc la fonction de vraisemblance suivante :

k
L(YLYZ' vy YkJﬁ(Y)) = l_IfY(YL; ﬁ(Y))
i=1

k
_ ! o~ 7 (k—B0) W)L (i —E(rL)

16 -
( ) i=1 (27‘[)1/2 det(V(Yk))

Enfin, considérons les valeurs des paramétres E(Y;) et V(Y,) au sens du probleme de filtrage
présenté dans la partie 1VV.2.1. Voici leurs expressions respectives :

(17) E,)=H-EX,)=H-0 -ny(k—1)
et

(18) V() =E ((Yk —E(Y) - (Y — ]E(Yk))T)

=H-0 yy(k—1)-0T-H +H-2(6)2"(5,) - HT + 5(0,) 5" (v,)

ou my (k — 1) est I’estimateur du filtre de Kalman de 1’état X, et yxx (k — 1) la covariance de cet
estimateur.

Il faut maintenant chercher les paramétres E(Y;,) et V(Y;) qui maximisent L(Y;, Yy, ..., ¥, 90).
IV.2.3 Programme de recherche du maximum de vraisemblance

La recherche d’une valeur maximum sous Matlab© est réalisée en cherchant le minimum de
I’expression opposée.

Nous avons donc réalisé une fonction de calibration qui considere en entrée les paramétres oy ,
0y, Qg , ..., Agr—1, Charge un échantillon (Y3, Y,, ..., Y} ) avec les parameétres associés et retourne la

valeur : —log(L(Yl,Yz,...,Yk,ﬂ(Y))). Nous cherchons les paramétres 97 qui minimisent la
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valeur en sortie de cette maximisent la

vraisemblance L(Yy, Y, ..., ¥, 9)).

fonction, et par conséquent

qui

IV.2.4 Simulation du processus de calibration

Nous avons procédé a la simulation de mesures accélérométriques selon le modele présenté en
partie 111.1.1, dans le cas ou l’instrument reste immobile. Trois types de jeux de données
accélérométriques sont simulés : le premier respecte 1’hypothése selon laquelle le biais ne suit pas
de processus autorégressif, les suivants considérent a I’inverse que cette composante suit
respectivement un processus AR(1) et un processus AR(4). Le choix de ces trois types est fait de
facon a considérer différents niveaux de complexité de modélisation du biais.

Nous avons ensuite cherché a retrouver les parametres de notre modéle d’évolution par maximum
de vraisemblance.

Nous avons effectué deux tests pour évaluer notre protocole de calibration. Le premier consiste a
indiquer a la fonction de calibration les bons parameétres afin que la recherche du maximum de
vraisemblance s’effectue directement dans la bonne région de 1’espace des parameétres. Dans un
second temps, nous avons cherché le maximum de vraisemblance sans a priori.

Le premier test a révélé que lorsqu’une quantité de mesures suffisantes (plus de 4000) est donnée,
notre estimateur converge vers les bons paramétres. Cette constatation est validée par le deuxiéme
test dans le cas d’un biais égal a une constante aléatoire ou qui suit un processus AR(1).

Dans ces deux hypothéses, les parameétres estimés sont donnés avec des écarts-types élevés. En
¢ t—t - . N .. .
effet, le rapport% est environ égal & 20%. Cependant, la valeur de ce rapport diminue si

nous augmentons le nombre de simulations afin d’obtenir une meilleure estimation de 1’écart-
type.

On remarque grace au deuxiéme test que notre estimation, dans le cas d’un biais suivant un
processus AR(4), est perturbée. En effet, nous analysons 1’importance des écarts-types comme la
preuve de la présence de maxima locaux dans I’espace image de la fonction de vraisemblance, qui
font converger notre estimateur vers des valeurs autres que celles attendues.

Les résultats du deuxiéme test sont résumes dans les Tableau 2, Tableau 3 et Tableau 4 ci-aprés.

o?/A (m-s7°)

of-A(m-s73)

Paramétres en entrée 1,0-1071 1,0-1073
Moyenne de ’estimateur 1,0-101 1,0-1073
Ecart-type de I’estimateur | 1,2-1073 2.4-107*

Tableau 2 : Résultats de la calibration sur cent simulations

(bais égal a une constante aléatoire)

o?/A(m-s7) | o2 -A(m-573) o
Parameétres en entrée 1,0- 1071 1,0-1073 1,0-107*
Moyenne de I’estimateur 1,0-107t 92-10~* 97-10°
Ecart-type de ’estimateur | 1,1-1073 20-107* [ 24-107°

Tableau 3 : Résultats de la calibration sur cent simulations (biais ~ AR(1))
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o /A oz A a a, a5 a5
(m-s7°) (m-s73)

Paramétres 1,0-1071 1,0-1073 | —1,0-1071 | 1,0-107%2 | 1,0-1073 | 1,0-107*
en entrée

Moyennede | 9,95-1072% | 1,6-10°t | —9,2-1071' | 1,3-10°* | 39-1071 | 1,8-1071
I’estimateur

Ecart-typede | 1,29-1073 | 3,1-107! 57-1071 25-1071 | 36-1071 | 2,2-1071
I’estimateur

Tableau 4 : Résultats de la calibration sur cent simulations (biais ~ AR(4))

Ce test sur des données simulées indique que notre estimation des parameétres est correcte
seulement dans le cas ou le biais est une constante aléatoire ou suit un processus AR(1). Par
conséquent, lors de notre expérience, nous ne considérerons que ces deux hypothéses pour
modéliser 1’observation acceélérométrigue.

IVV.2.5 Calibration des accéléromeétres

Nous avons testé notre calibration sur les différents accéléromeétres, avec des périodes
d’acquisition différentes, dans le but de vérifier que notre estimateur converge dans le cas de
données expérimentales et de déterminer les caractéristiques de 1’1G-500N.

Au vu des résultats présentés dans le Tableau 5, on remarque que le paramétre autorégressif,
I’écart-type du bruit de mesure et celui sur le biais (respectivement ay, oZ/A eto? - A) sont
significativement proches pour les deux fréquences d’échantillonnage. Ces paramétres ne
dépendent donc pas de la période d’échantillonnage.

Ensuite, on remarque que chaque accéléromeétre possede des caractéristiques qui lui sont propres.

Enfin, on constate que notre méthode de calibration converge bien avec les données réelles.

2 2 Type de

Durée et période d'acquisition | Composante (n?-{sés) (Zi _t_%) Qg Btg?ais
7,89E-03 3,61E-04 C.A.

Accl
7,89E-03 3,61E-04 -5,35E-07 AR(1)
20min a 50Hz (soit environ Acc2 8,10E-03 8,38E-04 C.A.
60.000 mesures) 8,10E-03 8,38E-04 -7,23E-06 AR(1)
8,06E-03 3,98E-04 C.A.

Acc3
8,06E-03 3,98E-04 2,80E-08 AR(1)
7,85E-03 4,52E-04 C.A.

Accl
7,85E-03 4,52E-04 -4,96E-07 AR(1)
10min a 94,5Hz (soit environ Acc2 8,04E-03 8,58E-04 C.A.
60.000 mesures) 8,04E-03 8,58E-04 -7,10E-06 AR(1)
7,60E-03 4,56E-04 C.A.

Acc3
7,60E-03 4,56E-04 2,90E-08 AR(1)

Tableau 5 : Calibration des parametres du modele d'évolution. C.A. est I’abréviation pour : « constante aléatoire ».
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IV.2.6 Application au protocole expérimental

Posons a nouveau le contexte du protocole : nous avons trois observations accélérométriques
données dans le repere de I’INS ; nous avons ensuite estimé la matrice de rotation qui nous permet
d’exprimer ces accélérations dans le repere banc (cf. annexe 3). Sachant que nous estimons une
position selon 1’axe des abscisses du repere banc (c'est-a-dire 1’axe des rails du banc
interférométrique), seule la premiere composante de nos observations orientées nous intéresse.
Finalement, nous devons calibrer non pas chacun des accélérométres mais une composition des
mesures de ces derniers.

Pour mener a bien notre calibration pour chaque expérimentation du protocole, il faut :
e calculer la matrice de rotation pour la mise en référence des données inertielles dans le
repére banc ;
e puis appliquer cette transformation & un jeu de mesures préalablement acquis avec I’INS a
I’immobile ;
e enfin utiliser la méthode de calibration sur la premiére composante du jeu de mesures
orientées.

On ne peut malheureusement pas définir de calibration valable pour toutes les expérimentations
car ’orientation de I’INS varie pour chacune d’elles, et par conséquent la rotation de mise en
référence change aussi.

IVV.3 Calibration pour le protocole d'auscultation

Dans ce protocole, le probleme de filtrage mis en place (cf. partie 111.2), fait intervenir les
parametres suivants :

e dans le modele d'évolution, il s'agitde : o , 0, , 0y,

e dans le modele d'observation, il s'agitde : ay,, g4, oy .

Nous avons expliqué dans la partie 11.2.3 que les paramétres relatifs au modéle d’observation
étaient fixés selon les caractéristiques du constructeur. Par conséquent, seuls restent a
calibrer : o , 0, , 0,.

Dans ce but, nous avons utilisé a nouveau la méthode du maximum de vraisemblance.
IV.3.1 Application du maximum de vraisemblance

Nous pouvons, sans avoir a créer un modele de calibration, faire une étude de maximum de
vraisemblance sur les composantes Y, de notre probléme de filtrage présenté en partie 111.2.1 et
[11.2.2. Ensuite, on pose la vraisemblance sur les observations (Y3, Y,, ..., ¥,,) comme respectant les
équations (16), (17) et (18) présentées dans la partie 1V.2.2.

IV.3.2 Fonction de recherche du maximum de vraisemblance

Nous avons choisi pour des raisons de rapidité de traitement et pour éviter des maxima locaux, de
programmer une fonction qui ne calibre qu’un paramétre a la fois. En effet, nous pouvons traiter
indépendamment les trois composantes X, Y et Z. Dans cette démarche, nous avons réalisé une
fonction qui considére en entrée un paramétres %, charge un échantillon (Y, Y5, ...,Y,) pour ne
considérer que la composante a calibrer (X, Y ou Z) notéew, et retourne la valeur:

—log (L1, 2", ... v, 9")).
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Il ne reste plus qu’a réaliser une recherche de la valeur de o2, pour laquelle la valeur en sortie de
notre fonction est minimale.

IV.3.3 Validation du programme de calibration en simulation

Enfin, pour valider et constater 1’efficacité de notre programme de calibration, nous avons simulé
1000 expériences de 200 échantillons chacune et nous avons utilisé notre programme de
calibration sur la composante X (nous reviendrons sur la méthode de simulation de ce protocole
en partie V.2.1).

On peut observer dans le Tableau 6 que I’écart entre la moyenne de 1’estimateur et la valeur en

entrée est significativement faible, cela indique que notre estimateur est sans biais. Néanmoins le
Ecart —type de l'estimateur

rapport — est environ égal a 10 %, par conséquent la dispersion reste
Moyenne de l'estimateur

conséquente. Pour le moment, nous ne pouvons pas dire si cette dispersion va avoir un fort impact
lors de I'utilisation du modeéle de filtrage.

Paramétres en entrée | 0,2 =1-107%

Moyenne de Iestimateur | 9.99 - 1077

Ecart-type de I’estimateur | 1,10 -107°

Tableau 6 : Résultat de la calibration sur 1000 simulations.
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V Simulations des protocoles

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats de nos protocoles simulés. De ce fait, il s’agit
pour nous de valider définitivement les filtrages de Kalman programmés dans le cas ou nos
modélisations seraient parfaitement adaptées aux mouvements étudiés et aux mesures.

V.1 Protocole avec systeme GNSS/INS
V.1.1 Réalisation de la simulation

Pour cette simulation, nous avons considéré un mobile qui se déplace a vitesse constante en
partant de I’origine du repere 1D. Ce mouvement sans accélération nous permet d’utiliser notre
méthode de calibration des paramétres du modele. Nous avons aussi choisi de fixer le vecteur

d’état a ’origine my (0) et sa matrice de variance covariance yyyx (0) tels que : my(0) = ( 301) et
xx (0) = (503).

Pour réaliser une simulation de I’observation de 1’erreur de position par I’INS (cf. partie 111.1.3),

c'est-a-dire ¥, = pf™S — pi¥S, nous avons besoin de créer des mesures GNSS et des mesures
accélérométriques.

Tout d’abord, les observations GNSS sont simulées par ajout d’un bruit blanc gaussien de
variance 62 = 3 m? sur les positions vraies préalablement générées.

Ensuite, on utilise les formules suivantes (déduites de 1’équation (13)) pour générer les
observations accélérométriques :

g = P — by —ifll
VA
) b, /1 +1a0 a .. aar_l\ b1
= : L. : / + | +oy- VA€
: : . 1.0 0 :
\ bk—ar+1 0 . 0 1 0 bk—ar
avec :

e Py , ’accélération vraie du mobile,
o cglete? | deux variables aléatoires gaussiennes, indépendantes, centrées et réduites,
e A=0.25s,
[ ]

Qy, .., Agr—1, les parametres autoregressifs du biais. Nous n’avons pas testé les ordres
supérieurs a quatre.

Puis vient I’estimation de la vitesse et de la position du mobile dans le cas ou on ne connait que
les observations inertielles. Cette étape se fait a partir des mesures accélérométriques et s’appuie
sur les relations suivantes :

{?zlcNS = (U1 + br—1) " A+ Y5
pi =% A+ pS

Enfin, nous pouvons créer le vecteur d’observation de I’erreur de position Y, selon la

relation : Y, = pf™S — piNs.
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V.1.2 Résultats

Nous avons choisi d’utiliser la méthode de Monte-Carlo, afin d’avoir une estimation de
I’espérance et de la variance sur les différentes déterminations de la position. Nous avons ici fixé
a 100 le nombre de simulations. Les Figure 11 et Figure 12 illustrent les résultats obtenus dans le
cas ou le biais de 1’accélérometre ne suit pas de processus autorégressif ; ils sont identiques aux
cas ou le biais suit un processus AR(1) ou AR(4).

On observe sur la Figure 11 que l'estimateur de position issu des données de I'INS s'écarte
rapidement de la valeur vraie. De plus, la Figure 12 montre que ce méme estimateur a une
variance exponentielle. On dit que cet estimateur dérive.

Ensuite, on observe sur la Figure 12 que les mesures GNSS possedent une variance autour de 3 m2
qui est la valeur que nous avions donnée en entrée pour ces observations. Dans le cas ou nous
augmentons le nombre de simulations, on observe que les mesures GNSS ont toutes une variance
de 3 m2, ce qui montre que notre traitement arrive correctement a retrouver le bruit de nos
mesures GNSS simulées.

Puis, on remarque sur la Figure 11 que la moyenne de I’estimateur de Kalman est pratiquement
confondue avec la position réelle. Cela traduit le fait que 1’estimateur du filtre de Kalman est sans
biais. On voit aussi sur la Figure 12, que la variance empirique de cet estimateur est proche de la
variance theorique. Dans le cas ou on augmente le nombre de simulation ces deux courbes sont
confondues. Le filtrage de Kalman donne donc des précisions théoriques que nous validons.

On constate sur la Figure 12 qu'a chaque instant de la simulation, 1’estimateur de Kalman présente
la variance la plus faible. En effet, sa valeur maximale est d'environ 0.5 m?, alors que la mesure
GNSS a une variance de 3 m2 et I'estimation issue des données de I'INS possede une variance
infinie. Le filtrage nous a donc apporté une estimation de meilleure précision.

Enfin, ces résultats sont conformes a ce que nous attendions (cf. Figure 8), ce qui valide

définitivement nos programmes de calibration et de filtrage. Nous sommes préts pour utiliser ce
traitement sur des données réelles.
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Figure 11 : Positions 1D en fonction du temps. La position réelle
(courbe pointillée noire), I’estimateur de Kalman sur la position (en
magenta), sa moyenne (en bleu), et I’estimateur de la position a partir
des données de I’INS (en vert). La moyenne de I'estimateur de
Kalman est obtenue en application de la méthode de Monte-Carlo sur
notre protocole (réalisation de 100 simulations).

V.2 Protocole d’auscultation

Figure 12 : Variance vraie des estimateurs de la position. On trouve
les variances de chaque mesure GNSS (en cercles rouges), celles
issues des données de I'INS (en vert), les variances empiriques des
estimateurs de Kalman (en courbe bleue discontinue), et la courbe de
variance théorique de I’estimateur de Kalman (en courbe bleue
continue). Toutes les variances sont obtenues en application de la
méthode de Monte-Carlo sur notre protocole (réalisation de 100
simulations).

V.2.1 Reéalisation de la simulation

Dans cette simulation, nous avons créé un mouvement qui respecte 1’hypothése du modele
d’évolution présenté en partie I111.2.1. Dans ce dernier, on considéere que la dérivée de
I’accélération du mobile est nulle a un bruit blanc pres. Nous avons donc le trio de variables
suivant : %, = o, - VA & , ¥, = 0, -VA- &} et Z, = o, VA-&f (avec &f, g}, & des variables
aléatoires gaussiennes centrées réduites indépendantes entre elles, et A le pas d’échantillonnage
de nos mesures). On fixe o, = 0, = 0, = 1078,et A= 1, pour ensuite appliquer le protocole de
simulation présenté en annexe 5 pour générer chacune des composantes de la position.

Puis, on obtient nos observations tachéométriques vraies par application des formules suivantes :

d = Vx2 + ¥t + 22
Xk
Hz, = 2-tan~! (—)
g Vi + dj
Zj,
.
. = sin 7,

, oU Hzy,dy, V) sont respectivement la mesure d’angle horizontal, de distance et d’angle vertical
obtenus lors de la k"™ observation tachéométrique.

On bruite les mesures a 1’aide de trois bruits blancs gaussiens d’écart-type 6; = 5 mm, oy, =
3dmgon et oy, = 3dmgon, respectivement pour la mesure de distance, d’angle horizontale et
d’angle vertical. Les caractéristiques de ces bruits restent réalistes, au vu des précisions des
appareils actuels (par exemple le TCRP de Leica présent a I’ESGT possede ces caractéristiques a
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I’exception de la précision sur la mesure de distance qui est égale a o] “*¥ = 0.5mm). Les jeux de

données ainsi générés servent d’observations sur 1’¢état a estimer.

Enfin, on réalise une calibration des paramétres du modéle d’évolution a I’aide de la méthode
présentée en partie 1V.3.

V.2.2 Résultats

Nous présentons ici uniquement les résultats pour la composante x de la position du mobile, car
les deux autres se comportent de fagon identique. Nous avons utilisé la méthode de Monte-Carlo
avec 100 répétitions afin d’estimer la variance des différents estimateurs de la position. La Figure
13 et la Figure 14 présentent les résultats obtenus.

On observe grace a la Figure 14, que le filtrage de Kalman a permis d’obtenir une estimation avec
une variance de 4-107%m? (soit un écart-type empirique d’environ 2 mm) alors que celle
géneérée avec les données tachéométriques possede une variance double (soit un écart-type de 3
mm).

La différence de précision entre I’estimateur de Kalman et la position tachéométrique bruitée,
précision du mod éle -
)dlmmue. Dans le cas

s’amenuise jusqu’a devenir inexistante, si le rapport ( — :
precision observation

ou le bruit de mesure est négligeable, 1’estimateur de Kalman est donc confondu avec les
observations. Inversement, plus le bruit de mesure est important par rapport au bruit du modeéle
d'évolution, plus on constatera I’apport en précision du filtre de Kalman.

On observe sur la Figure 14, que la variance théorique de I'estimateur de Kalman est plus faible
que la valeur empirique associée. Sachant que la courbe de variance théorique est fixée a partir
des paramétres de bruits de mesures fixés a priori, et des parameétres du modele d'évolution issus
de la calibration, on peut alors affirmer que la calibration a surestimé la précision du modele
d'évolution. Par conséquent, la précision de I'estimateur de Kalman est surévaluée.

34



0s T T T T T

05r

coordonnée X ()

-2aF

A 1 1 1 1 1 I

T T 13 w10
Estimatian ’
Mesuré
Référence [
1 - -
0.8 R
E
T e
z
® 06F 4
]
=
i =
=
=
, 0.4
N
“ 4
N
™ 0.z
o . . . . . . . . .
1 1 u} 10 20 30 40 50 B0 70 g0 a0

i] 10 20 30 40 50 &0

temps ()

Figure 13 : Coordonnée X du mobile en fonction du temps (A= 1s).
On observe la trajectoire de référence (courbe verte), l'estimation
issue des observations tachéométriques bruitées (courbe noire), et

I'estimateur de Kalman (courbe rouge).

Nous avons décidé d’appliquer un facteur multiplicateur, noté e, sur la matrice de covariance du
modele, afin de constater 1’ordre de grandeur du rapport entre la variance théorique et empirique.

B0 o0 0c ternps ()

100

Figure 14 : Variances des estimateurs de X en fonction du temps
(A= 1s), avec en rouge ’estimateur de Kalman, en vert la variance
théorique de celui-ci et en noir I’estimation a partir des données
tachéométriques bruitées. Toutes les variances sont obtenues en

application de la méthode de Monte-Carlo sur notre protocole

(réalisation de 100 simulations).

Ce choix produit le résultat présenté dans la Figure 15.

On observe que nous avons maintenant une variance théorique qui correspond a la variance
empirique. Ce test a été effectué pour différents parametres o,., o4, oy, €t oy, et il est ressorti que

ce facteur multiplicateur était variable, et qu’il ne semblait pas suivre de loi particuliere.
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Figure 15 : Variance sur la position en fonction du temps (e=3 et A=1s), avec en rouge 1’estimateur de Kalman, en vert la variance
théorique de celui-ci et en noire I’estimation a partir des données tachéométriques bruitées. Toutes les variances sont obtenues en

/\/\ A A A

WA

1
20 30 40 a0 60 70 80 40 100
temps (s)

application de la méthode de Monte-Carlo sur notre protocole (réalisation de 100 simulations).
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V.2.3 Conclusion

La simulation nous prouve bien que dans le cas ou notre modélisation est parfaite, le filtrage de
Kalman apporte une estimation au moins aussi précise que le tachéomeétre. Son apport est
proportionnel au rapport entre la précision du modeéle et celle des observations.

Il est malheureux que nous ne puissions pas obtenir la précision de nos estimations au travers de
la matrice de covariance théorique du filtre de Kalman. C’est en effet une information primordiale
en auscultation. Il est néanmoins possible que notre simulation soit imparfaite, et nous allons
pouvoir le constater lors des tests sur notre protocole expérimental.
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Fosition ()

V1 Résultat des protocoles expérimentaux

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats de nos protocoles expérimentaux, décrits en
partie Il, et discuter de 1’apport de nos filtres de Kalman pour le positionnement dynamique.

V1.1 Protocole avec systeme de navigation GNSS/INS

28

20

Lors de ce protocole, nous avons fixé notre fréquence d’acquisition pour 1’accélérométre et
I’interférométre & 50 Hz. Nous avons aussi fixé la précision des mesures GNSS tel que 62 =
3 m2.

VI.1.1 Utilisation des parametres calibrés

Les Figure 16, Figure 17, et le Tableau 7 synthétisent les résultats obtenus dans le cas ou le biais
ne suit pas un processus autorégressif.

Nous observons sur la Figure 16, que la courbe de la moyenne des estimateurs de Kalman
(courbe bleue) est écartée de la courbe associée a la position réelle du mobile (courbe en pointillés
noirs). Nos estimateurs de Kalman sont donc biaisés. De plus, la Figure 17 nous montre que la
variance empirique des estimateurs est globalement supérieure a 3m? (la précision a priori des
observations GNSS utilisées). Notre estimateur de Kalman sur la position du mobile est donc de
mauvaise qualité (biaisé et moins précis que 1’observation GNSS).
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Figure 16 : Positions 1D en fonction du temps. La position réelle
(courbe en pointillés noirs), I’estimateur de Kalman sur la position
(en magenta), sa moyenne (en bleu), et I’estimateur de la position &
partir des données de I’INS (en vert). La moyenne de 'estimateur
de Kalman est obtenue en application de la méthode de Monte-
Carlo sur notre protocole (simulation de 100 bruits GNSS
différents).

parameétre | Valeur estimée par calibration
o1 (m/s?) 1.12-1073
a,(m/s?) 3.21-107*

Tableau 7 : Calibration des paramétres de modele.

Figure 17 : Variance vraie des estimateurs de la position. On trouve
les variances issues des données de I'INS (en vert), les variances
empiriques des estimateurs de Kalman (courbe bleue discontinue),
et la courbe de variance théorique de I’estimateur de Kalman
(courbe bleue continue). La variance empirique de l'estimateur de
Kalman est obtenue en application de la méthode de Monte-Carlo
sur notre protocole (simulation de 100 bruits GNSS différents).

L’utilisation du modéle avec un biais suivant un processus AR(1), nous a donné les mémes
résultats. Par conséquent, soit notre modélisation ne correspond pas a une situation reelle, soit un
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probléme de calibration est a déplorer. C’est en faisant cette derniére hypothése que nous avons
décidé de tester si une calibration manuelle offrait une estimation de meilleure qualité.

VI1.1.2 Optimisation des parameétres calibrés

Comme constaté précédemment, notre calibration ne nous a pas renvoyeé les parametres adéquats
en situation. Sachant cela nous avons décidé d’optimiser les paramétres du modéle d’évolution.
Seul le cas ou le biais ne suit pas un processus autorégressif est testé car il répond a lui seul a
notre problématique.

Lors de ce test, nous avons utilisé différentes valeurs pour les parametres a; et a,. Notre but a été
de rapprocher la variance empirique de 1’estimateur de Kalman, de sa valeur théorique. Avec les
valeurs notées dans le Tableau 8, nous obtenons les résultats présentés dans la Figure 18 et la
Figure 19.

Les courbes représentées dans la Figure 19, sont a présent cohérentes avec celles obtenues par
simulation (cf. Figure 12). De plus, la Figure 18 montre que I’estimateur de Kalman est beaucoup
plus proche de la position vraie que lors de I’utilisation de la calibration (cf. Figure 16).0On
constate donc que I’estimation « manuelle » des parametres de bruit de modéle, permettait
d’obtenir un résultat cohérent vis-a-vis de nos simulations.

Cependant, on constate encore des écarts entre la variance empirique et théorique de notre
estimateur de Kalman. Ces écarts sont liés aux fortes variations d’accélération subies par le
systeme. La cause de ces pics n’est pas clairement identifiable (Iégere désynchronisation des
mesures, légére imprécision dans la mise en référence des observations de I’INS,...). Cependant,
ces pics disparaissent si nous augmentons encore les parametres de og; et o, dans ce cas la
variance théorique est rehaussée et nous pouvons garantir la précision des résultats a chaque
instant. Nous entrons dans ce cas pour o; = 8- 107! et o, = 8- 1072, la précision empirique de
notre estimateur de Kalman sur la position est alors écrétée a une variance de 0.175 m2,
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Figure 18 : Positions 1D en fonction du temps. La position réelle  Figure 19 : Variance vraie des estimateurs de la position. On trouve
(courbe pointillés noirs), I’estimateur de Kalman sur la position (en  les variances des observations GNSS (cercles rouges), celles issues
magenta), sa moyenne (en bleu), et I’estimateur de la position a des données de I'INS (en vert), les variances empiriques des
partir des données de I’'INS (en vert). La moyenne de l'estimateur  estimateurs de Kalman (courbe bleue discontinue), et la courbe de

de

Kalman est obtenue en application de la méthode de Monte- variance théorique de I’estimateur de Kalman (courbe bleue

Carlo sur notre protocole (simulation de 100 bruits GNSS  continue). La variance empirique de I'estimateur de Kalman et celle
différents). des mesures GNSS sont obtenues en application de la méthode de

Monte-Carlo sur notre protocole (simulation de 100 bruits GNSS
différents).

Paramétres Valeur fixées
a1 (Mm/s?) 1-107!
a,(m/s?) 3-1072

Tableau 8 : Calibration des paramétres de modéle
VI.1.3 Conclusion

Notre protocole de positionnement dynamique par hybridation INS/GNSS, est donc adapté a
I’observation d’un mobile en mouvement. Il nous permet d’obtenir a partir de mesures GNSS
d'écart-type d'environ 2 m, et de positions issues de mesures inertielles qui dérivent fortement, une
estimation de position avec un écart-type garanti de 40 cm.

Cependant, notre modéle de calibration demande a étre révisé. Dans ce sens, nous formulons
I’hypothése selon laquelle le modéle de calibration ne tient pas compte de 1’équilibre qui doit
exister entre la précision du modéle et la précision de nos observations GNSS. En effet, notre
calibration nous a renvoyé des paramétres o, et o, tellement faibles que la combinaison optimale
donne un estimateur de Kalman qui ne considére que les mesures de I’INS. Or la dérive de
I’estimation de la position a I’aide de ce type d’observation est prouvée. Si nous ne rétablissons
pas 1’équilibre entre les précisions de nos mesures GNSS et celles de nos accélerométres, la dérive
se retrouve donc dans les résultats filtrés.

V1.2 Protocole d’auscultation

Lors de ce protocole nous avons observé par tachéométrie le déplacement du chariot
interférométrique, en utilisant une fréquence de 1 Hz (A= 1s). L’amplitude du déplacement est de
quelques dizaines de centimeétres en planimétrie, et de quelques millimetres en altimétrie. De cette
fagon nous avons des amplitudes de déplacement avec des ordres de grandeurs différents, et nous
pourrons tester le comportement de notre filtre pour chacun. De plus, nous avons décidé
d'effectuer trois tests qui répondront a des problématiques différentes.
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VI1.2.1 Présentation des trois tests

Notre premier test consiste a fixer les écarts-types des bruits de mesure tel que : o; = 0,5 mm,
oy, = 3dmgon et o, = 3 dmgon. Ces valeurs de précision sont celles qui caractérisent le
tachéométre Leica TCRP présent a ’ESGT. Le but de ce test est donc de voir I'apport du modele
de filtrage utilisé pour un travail d'auscultation avec un matériel de bonne qualité.

Le second test consiste a dégrader les parametres de précision de mesure utilisés lors du premier
test en fixant : 6; = 2 mm, oy, = 6 dmgon et o, = 6 dmgon. On cherche ici a voir si l'apport
du filtre de Kalman devient plus important a mesure que le tachéomeétre devient imprécis.

Enfin, dans un contexte réel d’auscultation, nous avons des appareils de bonne précision.
Cependant il est probable que tout au long de I’observation la précision des mesures se dégrade.
Ce probléme peut survenir si les variations des parametres atmosphériques (température, pression,
humidité) ne sont pas prises en compte. Dans ce cas le géométre se doit d’utiliser les valeurs de
précision les moins bonnes sur toute son étude. Le troisieme test consiste donc a utiliser comme
parametres de précision de mesure ceux fixés lors du premier test, puis a dégrader localement ces
précisions en utilisant les valeurs fixées lors du deuxiéme test. Ainsi nous simulons une perte
locale de précision, et nous pourrons constater si le modele de filtrage compense ce phénomene.

V1.2.2 Résultats des trois tests
V1.2.2.1 Premier test (paramétre du TCRP)

La Figure 20, la Figure 21, et le Tableau 9 montrent les résultats obtenus lors du premier test.

Tout d’abord, nous observons sur la Figure 21 que les variances empiriques de nos estimateurs de
Kalman (courbes rouges) sont globalement égales ou inférieures a celles associées a la mesure
tachéométrique bruitée (courbes noires). Ce résultat est cohérent avec notre simulation, on peut
donc affirmer que la calibration nous a fourni des valeurs crédibles pour les paramétres
d’évolution.

Concernant les valeurs des parameétres notées dans le Tableau 9, on constate que celle de g, est de
loin la plus faible. Notre calibration a donc trouvé que le modéle dévolution était plus adapté au
mouvement observé sur la composante verticale. Cette analyse est confirmée par la Figure 21, ou
on constate que la variance de 1’estimateur empirique de Kalman se détache totalement de celle de
I’estimation a partir des données tachéométriques. De plus, on constate qu’a I’inverse des deux
autres composantes, nous avons gagné en précision. En effet, I’estimateur de Kalman possede
globalement un écart-type de 1,0 - 10~* m, alors que la mesure bruitée nous donne une précision
avec un écart-type de 1,5-107* m.

Nous constatons sur la Figure 21 qu’a t = 30s, la variance empirique de I’estimateur de Kalman
posseéde un pic pour la composante Z. Ce pic coincide avec un changement brusque de
I’accélération du mobile selon la composante verticale.

Enfin, on remarque que sur les composantes X et Y, la variance de notre estimateur est trés proche

de celle de nos estimations avec les données tachéometriques bruitées. On en déduit que le
modele mis en place n’est pas assez précis par rapport a nos mesures.
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Figure 20 : Position 3D en fonction du temps (A= 1s) lors du 1er test. Sont présentés les positions réelles du chariot (courbes
vertes), les estimateurs de Kalman (en courbe rouge), et les mesures tachéométriques bruitées (courbes noires).
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Figure 21 : Variance des estimateurs de la position en 3D en fonction du temps
(A= 1s) lors du 1* test. On retrouve la variance empirique de 1’estimateur de
Kalman (courbes rouges), sa variance théorique (courbes vertes) et la variance de
la mesure tachéométrique bruitée (courbes noires). On obtient ces courbes en
application de la méthode de Monte-Carlo en répétant 100 fois le traitement des
données tachéométriques dont le terme de bruit est stochastique.

V1.2.2.2 Deuxiéme test (précision dégradée)

Paramétres | Valeurs moyennes
o, (m) 7.95-1073
a,(m) 1.06 - 1072
a,(m) 1.26 1077

Tableau 9 : Valeurs des parameétres du modele
d'évolution obtenus par calibration lors du 1* test.

La Figure 22 et le Tableau 10 montrent les informations importantes du second test.

Tout d’abord, on constate que les paramétres du modele, présentés dans le Tableau 10, ont
Iégérement diminué par rapport au premier test. Notre modéle d’évolution pese donc plus fort

dans la détermination de ’estimateur.
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A 1’aide la Figure 22, on observe que les variances des estimateurs de Kalman (courbes rouges),
en faisant abstraction des pics, sont en dessous de celles associées a la mesure tachéométrique
bruitée (courbes noires). La position obtenue par filtrage de Kalman est donc donnée avec une
précision supérieure aux mesures.

On observe aussi sur la Figure 22, que les courbes de variance empirique (courbes rouges) et de
variance théorique (courbes vertes) de 1’estimateur de Kalman sont proches, et elles se confondent
si on augmente le nombre de simulation, ce qui montre que la calibration du modeéle d’évolution a
été efficace.

Enfin, on peut observer des pics dans les fonctions variances empiriques des estimateurs de
Kalman Ces pics sont associés aux changements brutaux d’accélérations du mobile.
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Parametres | Valeurs moyennes
a,(m) 8.11-10~*
a,(m) 1.15-1073
a,(m) 8.51-1078

Tableau 10 : Valeurs des parameétres du modele
d'évolution obtenus par calibration lors du 2™

test.
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Figure 22 : Variance des estimateurs de la position en 3D en fonction du temps ( A=
1s)) lors du 2™ test. On retrouve la variance empirique de I’estimateur de Kalman
(courbes rouges), sa variance théorique (courbes vertes) et la variance de la mesure
tachéométrique bruitée (courbes noires). On obtient ces courbes en application de la

méthode de Monte-Carlo en

répétant 100 fois le traitement des données

tachéométriques dont le terme de bruit est stochastique.

V1.2.2.3 Troisieme test (précision dégradée localement)

La Figure 23 et le Tableau 11 synthétisent les résultats obtenus lors du troisieme test.

On peut constater a partir du Tableau 11 que les parameétres calibrés ont des valeurs proches de
celles trouvées lors du second test. Notre modele d’évolution est considéré avec plus de poids que
lors du premier test, et cela pour les trois composantes de la position.

Concernant la Figure 23, on peut constater en faisant abstraction des pics dus aux variations
brutales d’accélérations, que I’estimateur de Kalman est donné avec une variance écrétée. En
effet, on voit sur les intervalles [0s,100s] et [200s,250s] que si la variance des mesures
(courbes noires) est plus faible que la variance théorique de ’estimateur de Kalman (courbes
vertes), la variance empirique de cet estimateur (courbes rouges) est proche de celle de la mesure.

42



A D’inverse, si nos mesures perdent en précision, notre estimation va conserver une variance qui
ne dépasse pas la valeur théorique fixée, comme c’est le cas sur I’intervalle [100s, 200s].
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Figure 23 : Variance des estimateurs de la position en 3D en fonction du temps ( A= 1s)
lors du 3° test. On retrouve la variance empirique de I’estimateur de Kalman (courbes
rouges), sa variance théorique (courbes vertes) et la variance de la mesure
tachéométrique bruitée (courbes noires). On obtient ces courbes en application de la
méthode de Monte-Carlo en répétant 100 fois le traitement des données tachéométriques
dont le terme de bruit est stochastique.
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Parametres | Valeurs moyennes
g, (m) 6.35-107*
a,(m) 9.07-10~*
a,(m) 9.88-1078

Tableau 11 : Valeurs des parametres du
modeéle d'évolution obtenus par calibration
lors du 3° test.

VI1.2.3 Analyse globale des trois tests

Nous avons constaté que le modéle d’évolution est beaucoup plus adapté aux mouvements de
faibles amplitudes comme celui observé sur la composante Z. Cependant, il considere tres mal les
variations brusques d'accélération.

On remarque aussi que la calibration détermine en amont la précision de I’estimateur de Kalman,
et ainsi nous permet de prévoir si le modeéle apporte une meilleure précision par rapport aux
observations. Ainsi, plus nos mesures tachéométriques sont imprécises, plus l'utilisation du
filtrage est l1égitimée si on cherche a améliorer la précision de I'estimation de la position.

Enfin, nous avons pu constater que ’utilisation du filtre permettait de conserver les qualités de la
mesure et de compenser les pertes de précision sur celle-ci en écrétant la variance de I'estimation.

V1.2.4 Conclusion

Nous avons vu que notre calibration avait renvoyé les bons paramétres de modéle, et que notre
filtrage renvoie un estimateur au moins aussi précis que la mesure tachéométrique, voire plus
lorsque le mouvement du mobile ne traduit pas de variations brutales d'accélérations.
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VIl  Perspectives

Dans cette partie, nous avons cherché a présenter les perspectives dans 1’analyse de 1’apport du
filtrage de Kalman pour les systemes de positionnement embarqués GNSS/INS et ’auscultation.

VII.1 Calibration du protocole avec systeme GNSS/INS

Le manque de temps ne nous a pas permis de reprendre notre modéle de calibration présenté en
partie 1V.2.1. Cependant, il sera necessaire de le faire pour aboutir a un traitement autonome de
nos données et donc sans intervention humaine sur le choix des parametres de précision du
modele.

Notre hypothese est que la calibration doit considérer les observations GNSS en plus de celles de
I’INS. L’une des pistes pour ameliorer I’estimation de nos paramétres de modeéle, serait de
reprendre le probleme de filtrage de la partie 111.1.2 et 111.1.3 (respectivement modele d’évolution
et d’observation), et lui appliquer la méthode du maximum de vraisemblance. De cette maniére
nous calibrons la totalité du modéle de filtrage destiné a 1’estimation de 1a position, et non la seule
INS.

VII1.2  Filtrage avec d’autres modéles d’évolution

Lors de I’expérience d’auscultation, nous avons vu que le modele d’évolution mis en place était
mal adapté aux changements brutaux d’accélération. Il serait intéressant d’utiliser d’autres
modeles d’évolution et constater 1’apport de chacun sur un méme mouvement.

Dans cette voie, nous avons vu que le modele d’évolution utilisé pour le systéme de navigation
embarqué, évolue avec I’observation accélérométrique. C’est donc un modele d’évolution qui
s’adapte aux évolutions des parametres cinématiques. Il serait intéressant d’utiliser ce principe sur
I’expérience d’auscultation, en utilisant par exemple un systeme hybride (exemple:
GNSS/tachéométrique).

Ensuite nous pourrions, sur le modéle d’évolution et sur les mesures, considérer les bruits comme
corrélés. En effet, le filtre de Kalman considere uniquement des bruits blancs gaussiens, or, les
mesures présentent fréqguemment des corrélations dans leurs erreurs systématiques. On peut citer
I’exemple du tachéomeétre qui posséde une erreur cyclique dans sa mesure de distance, ou encore
la mesure GNSS dont une partie de 1’erreur dépend de la position des satellites et des couches
atmosphériques. Une modélisation qui considére la corrélation qui existe dans les mesures utilise
un filtre de Kalman modifié dit « a longue mémoire ».

Enfin, nous avons placé en annexe 6 une méthode pour générer des bruits en présentant leurs

impacts sur le traitement par filtrage de Kalman, et en annexe 7 un programme de génération de
bruits corrélés.
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Conclusion

Rappelons tout d’abord que le but de ce TFE est de déterminer les bénéfices du filtrage de
Kalman pour les systemes de navigation embarqués hybrides GNSS/INS, et pour les travaux
d’auscultation réalisés par tachéométrie. Nous avons pour cela créé deux protocoles
expérimentaux. Le premier cherche a estimer la trajectoire 1D du chariot interférométrique de
I’ESGT, a partir d’observations GNSS simulées et de mesures renvoyées par une centrale
inertielle fixée au mobile. Cette expérience a été réalisée pour simuler un travail de
positionnement avec un systeme GNSS/INS. Notre second protocole est fondé sur 1’observation
du chariot interférométrique par tachéométrie afin d’en déterminer sa trajectoire 3D. Cette
deuxieéme expérience nous a permis de simuler un travail d’auscultation.

Nous avons compris que le filtrage de Kalman est une méthode d’estimation de paramétres qui
évoluent au cours du temps. Ce traitement mathématique se base sur la combinaison optimale
d’observations et d’un modéle d’évolution appliqué aux paramétres étudiés. Dans ces conditions
et avant de pouvoir tester nos protocoles, il nous a fallu mettre en place les problemes de filtrage
associés a nos deux expériences. Lors de cette étape nous avons di fixer les précisions de nos
observations et calibrer les parametres de nos modeles d’évolution. Concernant cette étape de
calibration, nous avons apporté une solution inédite et trés prometteuse en utilisant une estimation
par maximum de vraisemblance sur les paramétres non observables du modéle d’évolution.

Puis, nous avons programmé différents algorithmes qui nous ont permis d’effectuer la
synchronisation, la mise en référence de nos observations, et le traitement par filtrage de Kalman.

Pour chacun des programmes réalisés (calibrations, synchronisation, mise en référence, filtrages
de Kalman), nous avons suivi la méthodologie suivante: tout d’abord nous utilisons les
algorithmes sur des données simulées, puis étudions les résultats renvoyés afin de valider le
programme, et enfin nous l’utilisons sur des données réelles. Grace a cette méthodologie, nous
avons pu analyser nos résultats expérimentaux en connaissance de I’efficacité réelle de nos
programmes.

Apres analyse des résultats obtenus lors de I’expérience avec le systeme de positionnement
GNSS/INS, nous avons prouvé que I’INS posséde une bonne précision de mesure
accélérométriqgue mais son estimation de la position dérive rapidement, que le capteur GNSS
possede une précision stable sur la mesure de position mais sa valeur reste élevée dans le cas de
capteurs miniatures, et enfin, que le filtrage de Kalman donne les positions avec une précision
stable et de bien meilleure qualité¢ que le capteur GNSS. L’usage du filtrage de Kalman dans un
contexte de positionnement & I’aide d’un systéme hybride GNSS/INS, apporte une réelle plus-
value en matiére de précision par rapport aux simples observations renvoyées par les capteurs.

La contrainte de temps nous a obligé a ne pas reprendre la méthode de calibration des parametres
de notre modele d’évolution associé¢ au protocole avec systeme de positionnement GNSS/INS.
Cependant, nous avons proposé une piste prometteuse.

Les résultats obtenus lors de notre protocole d’auscultation, ont permis de compléter ’article de
BOGATIN (BOGATIN, et al.,, 2008) en quantifiant I’apport du filtrage de Kalman pour le
positionnement lors de travaux d’auscultation, et en calibrant les parameétres du modéle
d’évolution utilisé. On sait maintenant que 1’utilisation du filtrage de Kalman avec le bon mod¢le
d’évolution ne peut qu’améliorer la précision de nos mesures tachéométriques. De plus, son
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utilisation devient tres intéressante dans un contexte ou les précisions de mesure se dégradent, car
il permet de compenser ce phénomene.

Ce travail de fin d’études offre de nombreuses perspectives pour 1’avenir. En effet, nous avons
effectué un premier pas dans de nombreuses voies de recherche. Premieérement, nous avons testé
une méthode de positionnement 1D avec un systéeme hybride GNSS/INS miniature ; on peut
envisager a long terme de développer un traitement pour le positionnement 3D. Deuxiémement,
nous avons observé que notre modele d’évolution pour 1’auscultation n’était pas adapté aux
variations brutales d’accélération. Dans ce sens il serait intéressant de tester d’autres mod¢les
d’évolution pour trouver un filtrage adapté au mouvement observé (hybridation INS/tachéomeétre,
modele de mouvement fixé par des observations antérieures,...). Troisiémement, en utilisant le
filtrage de Kalman comme estimateur de nos positions, nous avons fait I’hypothése que les bruits
de modeles et de mesures étaient blancs gaussiens, cependant cette hypothése est réductrice car
I’erreur cyclique du tachéométre sur la mesure de distance ou les erreurs de la mesure GNSS liées
aux couches atmosphériques et aux positions des satellites, sont corrélées. Pour prendre en
compte la corrélation des bruits, A. BROUSTE propose un nouveau modele de filtrage qui
nécessite moins de puissance de calcul que les filtres homologues (BROUSTE, et al., 2012). En
utilisant sa méthode nous pourrions considerer les bruits corrélés qui existent sur nos capteurs et
ainsi utiliser des modeles d’observations plus fideles que ceux développés dans cette étude. Le
test de ce nouveau filtre est d’un intérét majeur pour 1’équipe L2G, car si nous le validons, il
pourra étre utilisé pour le projet de modélisation du champ de pesanteur a I’aide d’instrumentation
hybride GNSS/INS (LiMoG).

Finalement, ce projet a été 1’occasion d’effectuer un travail de recherche complexe mais
prometteur du point de vue des travaux menés par 1’équipe L2G, et en paralléle, a aussi permis
d’étudier I’intérét du filtrage de Kalman pour des problématiques plus directement liées au métier
de géometre comme ’auscultation ou la cartographie mobile.
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Annexe 1
Théorie sur I'estimateur de Kalman

1. Rappel sur les variables gaussiennes
a. Lavariable gaussienne centré-réduite
Une variable aléatoire X suit une loi normale centrée-réduite si fy sa fonction densité est telle
que :

x2

1 _
fX(x)—ﬁe 2 ,Vx€ER
En découle : EX)=0etV(X) =1
On note : X ~N(0,1)

Remarque :
b
P(a< X < b) = j fx(x).dx

b. La variable gaussienne
On a X une variable aléatoire normale d’espérance u et de variance o si :
L~ N (0,1)
Dans ce cas, la fonction fy s’exprime par :

1 _(x—u)2
fX(x)=me 2.0° ,VXER
En découle : E(X) = uet V(X) = o?
On note : X ~N(u, 0%

c. Le vecteur gaussien
On a X un vecteur aléatoire tel que X = (X; ... X,)T € R". Ce vecteur est dit gaussien si
toute combinaison linéaire de ses coordonnées est gaussienne, ce qui revient a noter :

}’zlaj.Xj ~ N Nag, .., a, ER

Remarque :
On notera que si X = (X1 X,)T avec Xy ~ N (uy, of), Xo ~ N (uy, 0%) et X; L Xy,
alors :

afl.Xl +a2.X2 ~ N((ll.,ul +a2-l'l2’ a%.alz +a%0'22)

d. Densité, et paramétre de la loi suivie
OnprendX = (X; ... Xp)TavecX; LX;sii#j,etX, ~ N (y, of).

fx () =TT fro (x)
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_(xi_l‘i)z

= [lix —e 2
2mao;
_ 1 e—%-(x—u)T-Vx_l-(x—M)
@m)"/2,[detVy
Avecu=E(X) = E(X; .. X,)T etV lamatrice de variance covariance de X.

e. Loi conditionnelle

Propriété 1 :
Onprend Z = (X Y)T un vecteur gaussien de R™*"d’espérance u et de variance V :

_ (Mx (W VXY)
H= (,Lly) et V= (VXYT Vy

En supposant Vy inversible, alors la loi conditionnelle de X sachant Y = y est gaussienne
de densite :

faar=y (x) = (ZH)m/;l\/W EAR

Avec M = uy + V. Wy L (y —uy) et W =V — Vyy . Vy LV,
Il en découle :

EXIY =y) = ux +Vxy. Wy ' (v — piy)

VXY =y) = Vg — Viy Wyt iy

Preuve :
On suppose V inversible, on peut noter : . 1 o

fo(2) = (ZH)(n+m)/z\/me_?(z_#) e
Par définition, la densité de probabilité de X sachant Y = y peut s’exprimer ainsi :

=2

En utilisant les deux dernieres égalités on obtient :

n
@m)" /2 detVy 1oy iy a7 i)
(2m)(+tm)/2y/detV

f(X|Y=y)(X) =

On cherche a déterminer le déterminant de la matrice V. Commencons par noter :
W=V, —Vyy. Wy L.V

Id, —Vyy.Vil Id,, 0
On montre que U.V.L = A avec U=< m Xy Y),Lz(
a 0 Id, Vit vy 1d,
w 0
A‘(O w)

On en déduit 1’égalité suivante :
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det(U.V.L) = det(A)
& det(V) = det(W).det(Vy)

On peut donc simplifier I’écriture précédente de fixjy—y)(x) par:

1 1 T -1 1 T -1
_ = (z—u)' V)5 —puy)t Vy .y —uy)
f(Xley)(x) = 2 2 !
(2m)™/2+/detW
A partir de I'égalité U .V .L = A (introduite précédemment), on trouve les égalités suivantes :

v=utlALl
V=LA U, 004" = (W_l 0 )

. . y 0 VY_l .

On en déduit que :
-V iz-W=-M' W x-M+G-p)" V. —uy)

Avec M = py + Vyxy. Vy L. (v — uy)

Finalement on écrit que fxy—,)(x) équivauta :

1 1 _
8—5.(x—M)T.W Lx—M)

faw=n 0 = e e

2. Lefiltrage de Kalman

Ce filtre pose le systéeme (modéle/observation) suivant :

X, =0,.X,_ F 1
{k k- &k—1 + L T & (),pour k=1, X,

Yk =Hk-Xk+hk +T]k (2)
Avec _
o X, € R™,le vecteur d’état au k™™ échantillon (avec X, déterministe)
e Y, € R" , le vecteur d’observations de I’état lors du k™™ échantillon
e O, € R™M™ , la matrice de transition de 1’état X, _; a X},
° Hk € RXm
o Fk € Rm
e h €R"
e (&)r>1 ,Uunesuite de vecteurs aléatoires gaussiens independants, centrés, et de variance
Vi
e (M )k>1, Une suite de vecteurs aléatoires gaussiens indépendants, centrés, et de variance
an
o (&) L (m), les deux suites sont indépendantes Vk > 1.
On note que le vecteur (X, Y7 .. Y;) Test gaussien.
Le filtrage de Kalman revient a chercher I’estimateur optimal de X, sachant les
observations (Y; ... Y;)T, ainsi que la précision de celui-ci. On peut noter de facon
mathématique :
e EX,|Y1 .. Yi)T, D’estimateurde X, sachant (Y; .. Y)T
e V(Xi|Y1 .. YT, lavariance de I’estimateur de X, sachant (Y; ... Y)T
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Théoréeme :
Soit Ty (k) = EXplV1 . Vi) Tyxx (k) = VX [V1 o YD) T,
nx(k) = EQX Y1 o V) Tet yyx(k) = VX |Y1 .. Y)T.

En supposant Vk’7 inversible, alors pour tout k > 1, et avec 7Ty (0) et yyx (0) donnés, on a tout
d’abord I’estimation a partir du modele d’évolution :

{ ﬁ'}(k) =@k'nX(k_1)+Fk
Vax (k) = 0.y (k — 1).0F + V¢

Et ensuite 1’estimation apres correction :

{ﬂx(k) = Tty (k) + K. (Y — (Hy. tx (k) + hy))
Yxx (k) = (Id — Ky Hy ). Vxx (k)

Avec
o K = yxx(k).H{. (Hy.vxx (k). H + V)
e Id, la matrice identité de taille m x m

Preuve :

1. Phase de prédiction :
La loi suivie par X, sachant (Y; .. Y,_1), est gaussienne car les vecteurs sont indépendants
entres eux.

A l'aide de I'équation (1), on trouve que :

(k) = EKy Y1 o Y1)
= IE(G)k.Xk_l + Fk + Elel Yk—l)
= @k- E(Xk—llyl Yk—l) + Fk + ]E(Sklyl Yk—l)

5 (k) = 0.y (k — 1) + F + 0]

Et
VxR =V V)T

= E|(X, - 7 (). (X — T (1))

= E[(O- Xp—1 + Fi + & = O iy (k = 1) = F). (O Xp—y + Fie + & — Oy (k — 1) — F)']

= E[(0k- (X1 — mx(k = D) + £). (8- (Xioy —my (ke — 1) + sk)T]

= E [0 (Xieoy —my (k= D). (X — 1y (k= D)0, + 1. (Xyoy —my (k= 1)) . 0,"
+ 0. (X1 —mx (e = 1). 6" + g &,

= 0 B| (Xt — mx(k = D). (X —my(k = D) |67 + E[e. (Xeoy —my (k= 1) | 0,7
+ 0. E[(Xpo1 —mx (k= 1)).&7| + Ele. & "]

On sait que (X;_; — my(k — 1)) L & , donc on peut écrire yxx (k) selon I'équation suivante :
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Vix (k) = 0. E|(Xioy — my(k = D). (Xioy —me (k= 1))']. 0,
+ Eleg ). E[ (X — my(k — D) |.6," + 04 E[Xj—y — e (k — D] E[&,"] + V¢

Or g est un bruit blanc, on a doncE([g, ] = 0. Par conséquent, on obtient :

Vix () = 0. vxx (k — 1).6," + V¢

2. Phase de correction :
Soit I’innovation nommé I, tel que :

L =Y —EW Y1 o Y1)
D’aprés 1’équation (2), I, peut équivaut a :
Ik :Hk'Xk+hk +T]k —]E(Hka +hk +T]k|Y1 Yk—l)
= H. (X —EX Y1 o Y1) + by + 1

= Hy. (X, — x (k) + hy + i
I, est donc un vecteur aléatoire gaussien avec E(I,) = 0 et V() = H,.yxx (k). Hf + V.

Cherchons maintenant I’estimateur de X, sachant (Y; .. YY), ainsi que sa variance. Pour cela
on note les équations suivantes :

my(k) = EXi Y1 . Y)
=EX, —ix(k) + ix ()1 ... Vi)
=EX, —ix(B)Yr ... Y)+E@mU)IYT . Y)
=EWX, —ax(®)[Y1 .. Yi)+mx(k)
=EX, —ax(B)Y1 .. L) +7x(k)

Et
Yxx (k) = E [(Xk —my (k). (X — ﬂx(k))T]
= E[ (X, — T (k) + T (k) = mx (). (X, — T (k) + T (k) — my (k) |

= E[(X, - () = EQ — T (1Y YD) (X — (k) — By — ()Y - Yi)'|
=V, -y . V)

Yxx (k) = VX, — xR . Ii)
Onnoteraque (X, —x(k)) L (Y1 ... Yi_q).
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Remarque : (X, —7ix(k)) L (Y7 .. Yr_1) s’explique par le fait que dans 1’espace

probabiliste Ty (k) est une projection de X, sur le plan(Y; .. Yx_1), le vecteur (X —
7y (k)) est donc perpendiculaire au plan(Y; .. Yg—1). Une illustration est présentée en
figure 1 :

v/

Plan (Y7 ... Y_1)
\ — iy (k)
Tﬂ/ —> :Xk

— (X -7y (k)

Figure 1 : Illustration de I'indépendance entre(X; — tx(k)) et (Y1 .. Yp_q).

P

{ﬂx(k) = EXy — tx (k) |I) + tx (k)
Yxx (k) = V(X — x (k) |1i)

Lors de la phase de correction, on considére donc le vecteur aléatoire :
, (Xk — 7 (k) Vx (k) Vix (k). Hi >
.

et de matrice de variance covariance : o -
Iy ) <HT-VXX (k)" Hy.yxx (k). H +V,

Remarque : la matrice de variance covariance de (X, — Tx(k) I,)"T est la matrice qui
s’exprime ainsi :

V(X -7 (0))  E((X - T (K). 1)
E((Xe - 5 00).1) V(L)

Enfin, en utilisant la propriété 1, on retrouve I’estimateur du filtre de Kalman :

my (k) = E(X) +E((Xe — T (). 1) - VU™ (I — E()) + T (k)

Yor (0 = V) — B (X = 7 00). 1) VUL E (X = (). 1)

my (k) = E(X,) +E

— 73 () I ) V()™ (I = E(L)) + T (k)
Yxx (k) = V(X)) - [E(

(X
T
(Xe = 7 (). I ) . V() L E (X = T (). Iy )
(k) = 0+ Vi (). HE . (Hye- Vi GO HT + V1) ™ (Hyeo (X — 75 (k) + by + 1150 — 0) + 725 (k)
Vix () = Vax (k) = Vi (). HY - (Hye- Ve (). HE + V)™ Hy. Y ()

<7Tx(k) = Ky. (Y — Hy. Tt (k) + hy) + 7ix (k)
Yxx (k) = vxx (k) — K. Hr. yxx ()T
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Annexe 2
Meéthode de synchronisation et tests de validation

L’une des principales difficultés de la fusion des données issues de différents systemes est leur
synchronisation. En effet, ce protocole utilise une centrale inertielle et un interférométre. Chacun
de ces capteurs utilise sa propre horloge pour dater les observations. De plus, certains appareils ne
nous donne pas une datation précise et absolue. 1l a donc fallu mettre en place une méthode pour
synchroniser les mesures.

Méthode
Etant donné deux signaux échantillonnés: X = (xo X1 " xy),etY =0 Y1 " Yy).

L’algorithme mis en place pour la synchronisation de X et Y utilise la fonction c(t) qui
correspond a la corrélation entre X(0)et Y (z), ou X(0) est le signal X sans décalage et Y(7) le
signal Y avec un décalage T exprimé en nombre d’échantillons. Cependant, nos deux signaux
n’étant pas échantillonnés a la méme fréquence, ’application d’un décalage n’a d’intérét que si
nous corrigeons en premier cette différence. Deux choix sont alors possibles : I’interpolation du
signal dont la période est la plus grande, ou le sous-échantillonnage a cette méme période du
signal possédant la plus haute fréquence (c'est-a-dire la plus courte période). La premiére solution
est choisie pour pouvoir exploiter le maximum d’informations. Nous avons choisi d’utiliser
I’interpolation de type « linéaire » pour sa simplicité ; de plus, les autres méthodes d’interpolation
n’ont pas montré de réelles améliorations dans les résultats.

Enfin, nous appliquons le décalage surY afin de conserver la totalité du signal X. De cette
maniere, ce signal servira de référence a notre synchronisation.

Simulation et validation de I’algorithme de synchronisation
On génere deux signaux sinusoidaux X et Y échantillonnés a des fréquences différentes
respectivement 10 Hz et 100 Hz. La fonction Y (t) est ensuite soumise a un décalage temporel

positif, puis négatif. Les courbes qui découlent de ces deux cas, sont respectivement présentées en
figure 1 et 2.
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Figure 1 : Signaux X (courbe rouge) et Y (courbe verte) déphasés.

secondes (t = +10 s).
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Figure 2 : Signaux X (courbe rouge) et Y (courbe verte) déphasés.
X est échantillonné a 10 Hz et Y a 100 Hz. Y a une avance de 10 X est €chantillonné a 10 Hz et Y a 100 Hz. Y a un retard de 10
secondes (z = —10 s).

Ces deux cas sont ensuite traités par notre programme de synchronisation qui renvoie
respectivement les résultats représenté en figure 3 et 4.
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Figure 3 : Synchronisation de X et Y. X est échantillonné & 10 Hz et Y & 100 Hz. Y possédait une avance de 10 secondes (7 = +10 s)
avant synchronisation. On trouve a gauche la courbe d’auto-covariance en fonction de 7 en seconde, et a droite les deux signaux X et Y

synchronisés par notre programme.
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Figure 4 : Synchronisation de X et Y. X est échantillonné & 10 Hz et Y & 100 Hz. Y possédait une retard de 10 secondes (t =

—10 s) avant synchronisation. On trouve a gauche la courbe d’auto-covariance en fonction de T en seconde, et & droite les deux
signaux X et Y synchronisés par notre programme.

On observe sur les figures 3 et 4, que les décalages ont été bien retrouvés et corrigés car les deux

courbes se superposent parfaitement. Cependant, la valeur du décalage est précise a une période
d’échantillonnage pres.

Conclusion sur I’algorithme et son utilisation

Cette méthode de synchronisation nous donne des résultats exploitables pour des signaux trés
marqués et parfaitement identiques a un décalage prés. Cependant, il faudra rester vigilant car lors
de nos expériences les signaux ne sont pas parfaitement similaires, et I'amplitude du phénomene
observé n'est pas forcément significative. Il faudra donc contrdler pour chaque expérience si la

synchronisation a été correctement effectuée en vérifiant que les signaux sont bien confondus aux
bruits d'observation pres.

De plus, un point trés important doit étre respecté par les mesures en entrée : elles doivent avoir

une fréquence d'acquisition stable. Dans le cas contraire la synchronisation ne pourra étre
qu’approximative.
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Annexe 3
Méthodes de mise en référence des données de I’INS et tests de validation

Dans le protocole avec systeme de positionnement GNSS/INS, les observations de position issues
de la centrale et de l’interférométre sont exprimées dans des reperes différents. Pour pouvoir
utiliser l'intégralité de nos observations dans des traitements communs, il faut que les mesures
soient exprimées dans un repére unique, ce qui nécessite une mise en référence.

Dans ce protocole, nous sommes partis du principe ou nous devions nous orienter dans le repére
possédant les caractéristiques illustrées en figure 1. Ce repere sera nomme "repere banc".

Figure 1 : Illustration du repere banc. L'axe (0X) coincide avec I'axe de mesure de l'interférometre, I'axe (0Z) est dirigé selon la
verticale, et I’axe (oY) est tel que les trois axes forment un triedre orthogonal direct. L'origine du repére coincide avec la position
initiale du mobile.

1) Cas général du changement de repere

Soient deux reperes A et B, dans lesquels sont exprimées les coordonnées d’un nuage de points.
-eme

Soient Xi et Yi les coordonnées du i~ point exprimées respectivement dans les repéres A et B.
La relation générale de changement de repere s’écrit alors :

(19) Yi=s-[R]-Xi+T
Avec :
e s le vecteur des facteurs d’échelle ;
e [R] la matrice de rotation du repére A vers le repére B ;
o T le vecteur de translation du repére A vers le repére B.

2) Changement de repere appliqué aux mesures accélérométriques du systeme GNSS/INS

Dans le cas de notre étude, nous considérons un nuage de points dont les coordonnees
correspondent aux accélérations mesurées depuis la centrale inertielle. Le but est de trouver la
transformation a appliquer pour exprimer ce nuage dans le repére banc.

La transformation a appliquer doit préserver les distances entre chaque paire de points, car les

accélérations mesurées sont de méme norme dans chacun des repéres. On reprend donc la formule
(19) en retirant le facteur d’échelle s :
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(20) Yi=[R]-Xi+T ,Xi,Yi € R®

Ensuite, on sait aussi que ’accélération est une information ou seule la direction et la norme sont
nécessaires. Le vecteur de translation de 1’équation (20) est inutile, d’ou I’équation suivante :

(21) Yi = [R] - Xi.

Il existe différentes fagcons d’exprimer la matrice de rotation [R], ’'une d’clle consiste a utiliser les
des angles d’Euler.

3) Expression d’une rotation 3D avec les angles d’Euler

Une rotation en trois dimensions peut s’exprimer comme le produit de trois rotations chacune
autour d’un des axes canoniques. On exprime alors R comme étant égale a :

R = R3. Rz. R1
Avec

cosy sing O cosO 0 —sinB 1 0 0
Ri=|—-siny cosy 0 R,=| 0 1 0 R;=(0 cos¢ sind
0 0 1 sin@ 0 cosH 0 —sindg coso

Y X 7
Z '\ 4 V\ X ‘\

X 4 y

Figure 1 : Rotation autour de (0Z) Figure 2 : Rotation autour de (oY) Figure 3: Rotation autour de (0X)

Onadonc:
cosOcosy —cosPpsiny +sindsinBcosyP sindsiny + cosPsinBcosy
(22) R = (cos Osinyy cosdcosyP +sindsinBsinyy —sind cos P + cos ¢ sin O sin 1]1)
—sin 0 sin ¢ cos 0 cos ¢ cos O

Selon l'ouvrage "Inertial Navigation Systems with Geodetic Applications™ (JEKELI, 2001), on
retrouve les angles d’Euler (s, 8 ¢ , par application de I’algorithme suivant :
Y=tan"12 9 =—sgin"1Ry , d=tan 1 2,
R11 R33

Si 6 est proche de 5 on calcule s, ¢ avec les formules suivantes :

v=3on T

—1 R23+R1p
1 + tan
R13+R>22

R13—R22

—1 Ra3+R
1Res Rz _ o

-1 Rz3 —R12]
R13—Ry2

Riz3+Rz [

Maintenant que nous avons déterminé de fagcon formelle la matrice de rotation a 1’aide des angles
d’Euler, il faut trouver I’estimateur de chacun de ces trois angles dans le cas de notre protocole.
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4) Deux méthodes d’estimation de R

Nous présentons ici deux méthodes basées sur les moindres carrés qui permettent I'estimation de
R. La premicre utilise les observations accélérométriques de I’INS et celles acquises par un autre
instrument (dans notre cas: I’interférométre), a l'inverse de la seconde qui n'utilise que les
données retournées par I'INS.

a) Transformation rigide avec données extérieures (appelée methode SVD)

On prend les 2 X n jeux de coordonnées 3D suivants :
e X =(Xq,..,X,) les mesures accélerométriques obtenues a I’aide de la centrale inertielle ;
e Y =(Y,...,Y,) les mesures accélérométriques dans le repére banc, ou Y, = (X 'z')Tk
avec X l'accélération du mobile selon l'axe (0X) calculée a partir des observations
interférométriques, y I'accélération du mobile selon I'axe (0Y) donc théoriquement nulle a
tout instant, et Z la valeur du champ de pesanteur g qui s'exerce sur le mobile en supposant
qu’il n’a pas d’autres causes d’accélération verticale.

A partir de ces jeux de coordonnées, on cherche a trouver un estimateur de la matrice R qui
minimise la somme quadratique suivante :

Y2 =Y (Yi—[R]-X)T - (Yi— [R] X0i).
En développant de cette équation, on obtient 1’égalité suivante :
2 n
(23) Z = Z(YiT -Yi+XiT-[R]"-[R]-Xi—Yi" -R-Xi — XiT - [R]" - Yi)
i=1

Or, on sait qu’une matrice de rotation est orthogonale, donc on déduit :
[R]" - [R] = Id et Xi" - [R]"-Yi=Yi"-R-Xi

L’expression (23) peut donc s’écrire :
n
2
(24) Z =Z(YiT-Yi+XiT-[R]T-[R]-Xi—Z-YiT-R-Xi)
1

i=
De la formule (24), on déduit naturellement que la solution de R, au sens des moindres carrées, est
celle qui maximise la somme : Y™, Yi’ - [R] - Xi .

De maniére calculatoire, on démontre la relation suivante :

Z(YiT -[R] - Xi) = tr {RT Z Yi -XiT} =tr{RT - C}

i=1 i=1
ou C est la matrice de corrélation entre les jeux de coordonnées X et Y.

Par application de la SVD (Singular Value Decomposition) sur la matrice C, il vient :
tr{RT-C}y=tr{RT-U-W-VT}
=tr{VT-RT-U-W}

=tr{Q - W}
ou :
e UV sont les vecteurs singuliers respectivement a gauche et a droite de C ;
D 0
o W= < S ) est la matrice diagonale comprenant les valeurs singuliéres de C ;
0O - 0
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e D , la matrice diagonale, composée des valeurs singuliéres non nulles de C ;
e Q=VT-RT-U.

La matrice Q est le produit de trois matrices orthogonales, elle est donc elle-méme orthogonale.

Sachant, que la matrice Q est orthogonale, ses termes diagonaux sont donc compris entre —1 et 1.
De plus, W est une matrice diagonale. On retrouve donc un maximum de tr{Q - W} pour Q = I,
ou | est la matrice identité. On peut donc poser 1’égalité suivante :

I=V"-RT-U

qui est équivalent a : |R =U-yT |

Cette derniere relation donne donc I’estimateur de la rotation qui permet de transformer les
observations accélérométriques brutes de la centrale dans le repere banc.

A partir de cette matrice de rotation R on peut en déduire les valeurs des angles d'Euler.

Cette méthode nécessite la connaissance de 1’accélération du mobile étudié selon 1’axe (0X) du
repére banc, et par conséquent le recours a un instrument autre que la centrale inertielle.

b) Transformation rigide sans données extérieures (appelée méthode MC)

Dans le cas ou I’on considére comme inconnue 1’accélération selon (0X) dans le repere banc, on
peut déduire des équations (21) la relation suivante :

Ry
0 R N .
(g) = RZ] - Xi  ,Xi € R3etR = <R2> ou Ry, R, et R; sont les vecteurs lignes de R.
3
R;
Il vient donc :
(0) (cos Osiny cospcosyP +sindsinBsiny  —sind cosP + cos ¢ sin O sin lIJ) )
= . . - Xi
g —sin@ sin ¢ cos 6 cos ¢ cosO

On cherche a trouver un estimateur de la matrice R qui minimise la somme quadratique suivante :
2 I T
0 R 0 R
w30 [r] ) () [
(25) : ( g R3 g R3
i=1
La minimisation de cette forme quadratique selon les parameétres (s, 6, d) peut étre réalisée a
partir des algorithmes d’optimisation telle que la méthode du gradient disponible sous Matlab©.
5) Comparaison des deux méthodes

Pour savoir quelle méthode est la plus efficace, nous avons réalisé des tests a partir de donnees
simulées et sur des données réelles.
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a) Simulation
On réalise ici une comparaison entre les deux méthodes (MC et SVD) d’estimation de la matrice
de rotation qui permet de passer du repére INS au repere banc. Cette comparaison se fait a partir
de données simulées.

i) Protocole

Afin de comparer nos deux methodes, nous avons creé des données expérimentales et réalisé une
mise en référence en suivant les étapes suivantes :

1. génération d’une donnée accélérométrique de référence avec des valeurs variables selon
I’axe (0X), nulles selon (oY) et égales a -9.81 selon (0Z) (la valeur de ’accélération de
pesanteur) ;

2. création d’une matrice de rotation a partir des angles d’Euler fixés ;

3. application d’une rotation aux vecteurs des mesures de référence afin de modéliser les
accélérations vraies dans le repére associé a la centrale inertielle ;

4. construction d’un vecteur bruit corrigé de 1’espérance du biais [E(b) = b, selon le modéle
avec un biais ne suivant pas de processus autorégressif (cf. partie 111.1.1) ;

bruit = —(by, — by) — j—%e,l , avec by défini ;

5. addition du vecteur d’observation de référence exprim¢ dans le repére de la centrale et du
vecteur de bruit ;

6. estimation des angles d’Euler ;

application de la rotation estimée aux observations dans le repére de la centrale ;

8. comparaison entre les observations de référence et celles calculées (dans le repere banc).

~

i) Résultat de la simulation

En fixant o; = 0.1 m/s et o, = 4.107°>m/s, on détermine la rotation d’un échantillon de 100
mesures accélérométriques. Nous avons choisi d’utiliser la méthode de Monte-Carlo, qui consiste
a répéter plusieurs fois notre simulation afin d’avoir des estimations empirique de I’espérance et
de la variance des différentes déterminations des accélérations et des parametres de rotation. Le
nombre de simulations a été fixé a 1000. Les résultats sont présentés dans les figures 1 a 4, et dans
le tableau 1 (MT(1000) correspond a une valeur obtenue par exploitation de la méthode de Monte-
Carlo avec mille expériences).

On peut constater dans le tableau 1, que les moyennes d'erreur de restitution des accélérations et
leurs écarts-types, sont beaucoup plus faibles lors de l'utilisation de la méthode SVD. L'estimation
de I’accélération dans le repere banc est meilleure lors de 1’utilisation de cette méthode. Ces
résultats étaient prévisibles compte tenu de la différence de degrés de liberté dans I’estimation par
moindres carrés. En effet, la méthode qui utilise la SVD posséde un plus grand nombre
d’équations d’observation pour réaliser son estimation, ce qui induit un plus grand degré de liberté
et une meilleure précision. De plus, I’accélération selon X est bien mieux restituée car seule la
méthode par SVD impose une contrainte sur cette composante.

Cependant, on peut remarquer que 1’écart-type et la moyenne de 1’erreur restent élevés dans la
détermination de 1’angle W avec la méthode par SVD. Ces résultats s’expliquent par une le fait

que deux valeurs de ¥ sont possibles pour obtenir la méme matrice de rotation.

Enfin, lorsque le nombre de mesures augmentes, on apercoit qu’un biais apparait sur la
détermination de 1’accélération selon I’axe (0X) avec la méthode MC.
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Composante accélérométrique selon (o)

acc vraie

acc calculée MT(1000)
acc calculée(1)

mfs®

05F

I I
0 10 20 30 40 a0 [=in] 70 80 90 100

Echantillans
Figure 1 : Composante selon (0X) de I’accélération. Nous avons 1’accélération vraie (courbe verte), et celle estimée
par méthode SVD sur un tirage (courbe bleue). La moyenne de cet estimateur (courbe rouge continue) ainsi que son
intervalle de confiance a 68% (intervalle entre les deux courbes rouges pointillés) sont obtenus a partir de 1000
simulations.

Composante accélérométrigque selon {oX)
T T T T T

I I I

acc vraie

acc calculée MT(1000)
acc calculée(1) H

mis®

2 | | | | | | |

I I
0 10 20 30 40 50 G0 70 80 a0 100
Echantillons

Figure 2 : Composante selon (0X) de ’accélération. Nous avons 1’accélération vraie (courbe verte), et celle estimée
par méthode MC sur un tirage (courbe bleue). La moyenne de cet estimateur (courbe rouge continue) ainsi que son

intervalle de confiance a 68% (intervalle entre les deux courbes rouges pointillés) sont obtenus a partir de 1000
simulations.

63



Angle Euler, ¥

1 T T T T T T T T T
*
=]
z [ mayen
_-‘I | | | | | 1 | | ll'fral
a 100 200 300 400 A00 BOO 7OO 800 <00 1000
Tirage
Angle Euler.
moyen
| | | | | 1 | ll'fral
a 100 200 300 400 500 GO0 700 —— 10 Ao
Tirage
Angle Euler: <

0.24

| 1 |
500 BOO 70O
Tirage

| | | |
a o0 200 300 400

———1g oo

Figure 3 : Angles d'Euler des matrices de rotation (celle permettant de passer du repére de I'INS au repére banc)
estimés sur 1000 tirages par la méthode SVD.
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Figure 4 : Angles d'Euler des matrices de rotation (celle permettant de passer du repere de I’INS au repére banc)
estimés sur 1000 tirages par la méthode MC.
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Méthode SVD Méthode MC

Moyenne de I’erreur sur I’accélération X 1.22 x 107 4.69 x 10~
(m.s~2) Y 5.99 x 10717 1.54 x 1075

Z —2.92x 1073 1.12 x 1072

Ecart-type de I’erreur sur X 2.04 x 107 5.54 x 107!
I’accélération (m.s™2) Y 2.01x 107 2.03x 107"

Z 2.12x 1071 2.09 x 1071
b —7.33 x 1071 —5.14 x 10~*

Moyenne de I’erreur angulaire (rad) 0 —1.245 x 1074 3.97 x 1073
¢ —4.15x107* 2.43 x 1073

b4 9.60 x 1071 4.98 x 1072

Ecart-type de erreur angulaire (rad) 0 6.22 x 1073 4.21 x 1072
¢ 6.38 x 107° 3.12 x 1072

Tableau 1 : Tableau des moyennes et écarts-types sur les écarts entre les valeurs obtenues par la méthode SVD ou MC, et les
valeurs de référence.

b) Comparaison des méthodes MC et SVD sur des données expérimentales

Une fois la simulation effectuée nous avons cherché a déterminer 1’orientation de la centrale
inertielle dans le contexte de notre protocole final, c'est-a-dire lors de 1’observation du

déplacement du chariot du banc interférométrique a 1’aide de I’interférométre et de la centrale
inertielle 1G-500N.

Les caractéristiques des mesures effectuées ont été rassemblées dans le tableau 2.

Instrument Interférometre Centrale inertielle

Distances relatives en 1D selon Accélérations 3D du mobile

Type de mesures réalisées I’axe du banc par rapport a la dans le repére de la centrale

position initiale du chariot inertielle.

Date UTC* en heure,
minute, seconde

Type de datation
renvoyée pour chaque Datation relative en seconde T ps—; Py

mesure . -y
préalablement réglée)

Fréquence
d’échantillonnage 100 Hz 94.5 Hz

Figure 2 : Données en sortie des instruments de mesures

Nos calculs d’orientations nécessitent des données accélérométriques. Or I’interférometre ne
fournit pas directement ce type d’information. Nous allons donc traité ses données pour en
extraire des accélérations datées. Pour cela, on utilise les distances données par I’interférometre
dans les formules :
v((k+1)A)—v(kA)

A

D((k+1)A)—D (kA
vy (kd) = 2 A) ()

et accy (kD) =
ou :
e D(t) le déplacement donné par I’interférometre lors de la mesure,

e accy(kA) est ’accélération du chariot selon 1’axe (0X) du repére banc lors de la Kleme
mesure,

e vy (kA) est la vitesse du chariot selon I’axe (0X) du repére banc lors de la k"™ mesure,
e A est la période d’échantillonnage.

kiéme
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Le calcul de ’orientation est réalisé aprés synchronisation des données interférométriques et des
données de I’INS.

Les figures 5 et 6, et le tableau 3 présentent les résultats d’une premiére expérience ou les axes de
la centrale sont proches de ceux du repere banc. Les figures 7 et 8, et le tableau 4 présentent les
résultats d’une seconde expérience ou les axes de la centrale sont volontairement orientés
différemment du repére banc.

Comme peut le montrer le tableau 3, nos deux methodes donnent des estimateurs avec des
précisions relativement proches et d'erreur moyenne de méme ordre grandeur. Cependant, on
constate que la méthode MC ne permet pas de fixer systématiquement le sens de 1’axe (0X),
comme illustre la figure 8, ou I’on voit que les directions de mesure de I’accélération sont
inversées pour l’interférométre et la centrale inertielle. Ce probléme résulte de I’absence
d’information sur la composante (0X) du repére banc lors de I’utilisation de la méthode MC.

3 T T T T T 3

ace interférométrigue
acc retrouvée par SWD

T
acc inteférométrique
acc retrouvée par MC

rmnfs?
[am]

mfs?
[}

3 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1
] 1000 2000 3000 4000 5000 G000 0 1000 2000 3000 4000 2000 B00C
Echantillons Echantillons

Figure 5: Accélérations selon I’axe (0X) avec les données INS Fi_gure' 6 : Accélérations selon I'axe (0X) avec les donr,1é’es INS
orientées par SVD (courbe bleue), comparées aux accélérations oOrientées par MC (courbe bleue), comparées aux accelerations

données par l'interférométre (courbe noire). données par l'interférometre (courbe noire).
Méthode SVD Méthode MC
Moyenn,e derlrerr.eur d est1£1;at10n de Axe X _94%10-3 _29x10-3
I’accélération (m. s °)
Ecart-tyf’)e de’ 1’ erreur d estl_t?atlon de Axe X 39 x 10-1 3.9 % 10-1
’accélération (m.s™*)

Tableau 3 : Moyenne et écart-type des écarts entres les estimateurs d’accélération par méthode SVD ou MC, et les accélérations
issues des observations interférométriques.
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Figure 7: Accélérations selon I’axe (0X) avec les données INS Figure 8: Accélérations selon I’axe (0X) avec les données INS
orientées par SVD (courbe bleue), comparées aux accélérations orientées par MC (courbe bleue), comparées aux accélérations
données par l'interféromeétre (courbe noire). données par l'interférometre (courbe noire).

Méthode SVD Méthode MC
Moyenn’e de’l’err?,ur d estlilgatlon de Axe X 2.0 x 10-3 16 x 10-2
) I’accélération (m.s™°)
Ecart-ty;,)e de’ 1’ erreur d estlglatlon de Axe X 13 % 10-1 33 % 10~
I’accélération (m.s %)

Tableau 4 : Moyenne et écart-type des écarts entres les estimateurs d’accélération par méthode SVD ou MC, et les accélérations
issues des observations interférométriques.

6) Conclusion

La méthode SVD a été retenue pour la mise en référence des données de I’INS dans le repére
blanc.
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Annexe 4
Programme Matlab© de synchronisation de deux signaux

o

Fonction qui renvoie deux signaux en phase et avec des périodes
d'échantillonnage identiques

o

o\

% Entrée:

% x et y : signaux déphasés avec x la référence temporelle

% x dt et y dt : les périodes d’échantillonnages respectives de x et y
% Sortie:

% x _phase et y phase : signaux en phase, de méme fréquence et de méme
% taille.

% tps _relatif : instant d'acquisition des échantillons de x phase et

% y phase.

% décal : valeur du déphasage (en nombre d'échantillon)

oe

function [x phase,y phase,tps relatif,decall=...
correlation fct interp(x,x dt,y,y dt)

% 1) Interpolation du signal possédant la période d'échantillonnage la plus

grande
x t=[0,cumsum(x dt*ones(l,size(x,2)-1))]; % instant d'acquisition de
y_t=[0,cumsum(y dt*ones(l,size(y,2)-1))]; % des échantillons de x et y
if x dt>y dt % Cas ou on interpole le signal x
x t interp=[0:y dt:x t(end)];
x2=interpl(x t,x,x t interp, 'linear');
y2=y;
dt=y dt;
elseif y dt>x dt % Cas ou on interpole le signal y
y t interp=[0:x dt:y t(end)];
y2=interpl(y t,y,y t interp, 'linear');
X2=X;
dt=x_dt;
end;

% 3) On met le méme nombre d'échantillons dans chaque vecteur d'observations
Nx2=size (x2,2);
Ny2=size(y2,2);

if Ny2>Nx2
y2=y2 (1:Nx2) ;
N=Nx2;

elseif Nx2>Ny2
x2=x2 (1:Ny2) ;
N=Ny2;

else
N=Nx2;

end;

% 4) Calcul du décalage par corrélation
[R,lag]=xcorr(x2,vy2);

68



i=find (R==max (R)) ;

% 5) Création de vecteur y phase et x phase en phase
y_phase=[];
X phase=[];
if i<N % y=x(t-déphasage)
decal=-abs (i-size(x2,2)-1);
y _phase=y2 (abs (decal) :N) ;
X phase=x2;
else % y=x (t+déphasage)
decal=i-size(x2,2);
X phase=x2;
y _phase=[zeros(1l,decal),y2];
end;

% 6)x phase et y phase sont mis a la méme taille
if size(y phase,2)>size (x_phase, 2)
y_phase=y phase(l:size(x_phase,2));
elseif size(y phase,2)<size(x phase,2)
X _phase=x phase(l:size(y phase,2));
end;

o)

% 7) Vecteur des instants d'acquisition (échelle de temps relative)
tps _relatif=[0:size(x phase,2)-1]*dt;

% Bloc Graphiques

figure (1) ;

subplot(1,2,1);
plot(lag*dt,R, 'b");
title('Fonction de corrélation');

xlabel ('Décalage temporel (s)');
ylabel ('Unité?");
grid;

subplot(1,2,2);

plot (tps _relatif,x phase, 'g',tps relatif,y phase, 'r');
legend('x',"'v");

title('Fonctions en phase');

xlabel ('Temps (s)');
ylabel ('Unité'");
grid;

return;
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Annexe 5
Simulation des données de position de I'article de S. BOGATIN (par J.
VERDUN et A. BROUSTE)

Le modele d’évolution décrit dans I'article de Sonja Bogatin (Evaluation of linear Kalman filter process-
ing geodetic kinematic measurements) est le suivant :

dX; =ob;dr, >0, 0>0,

Xo
Xo l , (1)

ol b; est un bruitblanc gaussien : by ~ A(0,1), E(b;bs) = 6:—5 pour tous £,s > 0.

Xt
Le vecteur X; = | X; | estdoncsolution de I'équation différentielle :
X
aX;
— =FX; + W, 2)
dt t t
010 0
ouF=]100 1 |etW,=0] 0 |.
000 b,
La solution discrétisée de cette équation avec une période d’échantillonnage A constante s’écrit pour
tout ke N
(k+1)A )
Xpp1 = e X + [ eFl DA~y g5 (3)
kA

avec X = X;=ka), K€N.

La matrice F est nilpotente d’ordre 3 donc:

A 1AL
FA _ 2 _ _
e —13+AF+EF =0 1 A |=06 (4)
0 0 1
En posant pour tout k € N :
_ (k+DA
Wi = f el 1+ DA=S 7 g, (5)
kA
il vient :
N o (k+DA p(+1DA . . ,
E(Wi) =0 et E(We¥)) = fm fm eFI R DASIE (7)o [+ 035 ¢

[ 0 [ 0 0 0 [ 0 0 0
AveC[E(WSW;,‘]:Uz[E 0 [[0 0 by]|=0*]0 0 0 =gl 0 0 0 ,il vient :
[ by l 0 0 E(bshy) [ 00 6,y
o (k+DA pU+1)A [ 00 0 L
E(WeW,)) = o f f W0 0 0 [ dsas’
kA e 00 6,y
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oltl'on a posé pour (k, 1) € N?, uy(s) = (k+1)A—set (s = ([+ 1A -5

Pour que E (W, ;") soit non nulle, il faut nécessairement que k = I. Alors :

o (k+1)A [
IE(WA-W;) = sz eFuk(S)
kA

o © O
o O O

0
0 | ef U9 gs.
1

Il vient alors successivement :

w2 1 0 0 ﬁ U i

(000 Lo o [[000 o202

eF”k(S) 00 0 eF*”k(S): 0 1 uzk 0 0 0 u 10| = £ Ul\z U
’ ) 2

00 1 | o 1“0011%“161 Yo 1

puis, tous calculs faits :

wt wd w? A5 At A%
) (k+1DA 43 2 2 5 2% 83 62
A7, T ) = 1) 2 — A A A
[E(W;\- k)_U ka - U Uy ds=0 ng ?2 =
- 2 ‘ ‘
U A A
- up 1 s & A

Pour réaliser la simulation d'une famille (X, k < n), il suffit donc de générer un bruit blanc gaussien
(€, k=n), e, ~ A (03, I3) puis de générer la famille (X, k = n) al'aide de la relation de récurrence :

Xis1 = OXp +Ter, 0=sk=sn-1 (6)
en fixant
_XOI
AZ
[1 A =
-0=70 1 A |,
0 0 1
AS
_2_0

— T issue de la décomposition de Cholesky de la matrice o l

=3

e
NlE;w |E:_Too|[-'j)
B ool

La famille (xx, k < n) est obtenue en prenant toutes les premiéres composantes des vecteurs X.

Fin du document
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Annexe 6
Génération de bruits corrélés et leurs impacts sur le filtrage de Kalman

Il est intéressant de comprendre que les bruits ne sont pas forcément indépendants entre eux. En
effet, donnons deux exemples :
e |ors de mesures GNSS, on trouve des erreurs dues aux propriétés des couches
atmosphériques qui vont varier dans le temps et 1’espace de fagon progressive ;
e lors de mesures tachéométriques, une partie de I'erreur systématique est dite cyclique. On
considere donc que les erreurs de cet instrument sont dépendantes.

Génération de bruit corrélé

On peut facilement créer un vecteur gaussien € = (&, &, ..., €y) avec (g L &) si i # j. En effet,
Matlab© permet cette opération avec la fonction « randn ». Cependant, créer un bruit corrélé est
plus complexe.

Dans cette partie est présenté le protocole mis en place dans l'article " Kalman filtre under
stationary noise" (BROUSTE, et al., 2012) et que nous avons utilisé pour simuler trois types de
bruit corrélé : le bruit autorégressif d’ordre 1 (AR(1)), le bruit a moyenne glissante (moving
average ou MA), et le bruit fractionnaire gaussien (fGn). Chacun posséde une fonction de
covariance propre et est paramétrable. Voici les fonctions d’auto-covariances associées a ces
différents bruits (£, est la ™ variable aléatoire du bruit corrélé) :

¢ AR(1) :E(n&) =p(n—m]) =am
« MA EGm&n) = p(In = mD) = Lgnmi=0) + 7= Ljn-mi=1)
e fGn CEGnén) =p(n—mp) = (n—m+ 12/ = 2jn —m|? + |n —m — 1]

De cette maniére, on peut reconstruire les matrices de covariance des différentes suites aléatoires
& =(&,&,,...,éy), qui sont de la forme suivante :

p(0) p() p2) . . p0)
p(1) p(0)

26 zx7=|P®
. . . p(1)
p(N) . .. p) p(0)

On utilise ensuite la décomposition de Cholesky XX pour déterminer X une matrice triangulaire
inférieure. Enfin, on peut créer la suite & a partir de la formule suivante :

(27) E=J-¢ ,AVEC & = (&1,&, ..., ey) OU (& L &) sii +# ]

Sur les figures 1 & 4, on peut observer : en bleu la fonction d’auto-covariance empirique des
différents bruits a modéliser, et en vert la courbe théorique de ces fonctions. L’axe des abscisses
est gradué en nombre de période d’échantillonnage A.
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Comparaison des covariances empirique et théorigue pour un bruit autorégressit

1 T T T T T T T T T
i covariance empirigue
covariance théarigque [

0.9r!

nar 8
07t 8
06|
05 8
0.4}

03

Echelle de covariance normalisée

02r 1

01r 1

0 I 1 1 1 1 I e ]

] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0
Temps (&)
Figure 1 : Auto-covariance d'un bruit AR(1) avec 0=90%. En courbe
vert on retrouve la courbe théorique, et en courbe bleu la courbe obtenu
de fagcon empirique.

Comparaison des covariances empirigue et théorique pour un bruit autorégressif
1 T T T

covariance ermpirigue

08 covariance theorigue [

0.a

0.7k

0.6

0.

0.4

0.3

Echelle de covariance normalisée

0z

0.1

i]

0 8 WID 1I5 2ID 25
Temps (&)

Figure 3 : Auto-covariance d'un bruit fGn avec H=0.2. En courbe vert

on retrouve la courbe théorique, et en courbe bleu la courbe obtenu de

fagon empirique.

Echelle de covariance normalizée

Comparaison des covariances empirique et theorigue pour un bruit autorégressit

1

094
0.8
071
06} |
0ar i
0.4r \'
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02r ‘i

01

]

covariance empirique
covatiance théorigque |7

L L L —

5 10 15 20 25
Temps (&)

Figure 2 : Auto-covariance d'un bruit MA avec 0=90%. En courbe vert
on retrouve la courbe théorique, et en courbe bleu la courbe obtenu de

fagon empirique.

Echelle de covariance normalisée

1

Comparaison des covatiances empirigue et théorigue pour un bruit autorégressif
T T T T T T

GE]S
05l
.
a7y
06
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02

0.1

]

T
covariance empirigue
covariance théorigue |7

1
10 15 20 25 30 35 40 45 a0
Temps (i)

Figure 4 : Auto-covariance d'un bruit fGn avec H=0.8. En courbe vert
on retrouve la courbe théorique, et en courbe bleu la courbe obtenu de

facon empirique.

Effet d'un bruit corrélé sur I'estimation du filtre de Kalman

Le filtre de Kalman ne considére que des bruits blancs indépendants. Nous allons présenter ici
I’impact d’un bruit corrélé sur I’estimateur de Kalman. Voici deux graphiques qui répondent a cet
objectif, la figure 5 présente un probléme ou les bruits (de modeéle et de mesures) sont blancs
indépendants, et la figure 6 un autre ou les bruits sont corrélés (AR(1) avec 0=90%) :
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Figure 5 : Variance vraie des estimateurs de la position. On trouve les
variances des observations GNSS (cercles rouges), celles issues des
données de I'INS (en vert), les variances empiriques des estimateurs
de Kalman (en courbe bleu discontinue), et la courbe de variance
théorique de I’estimateur de Kalman (en courbe bleu continue). La
variance empirique de l'estimateur de Kalman et celle des mesures
GNSS sont obtenues en application de la méthode de Monte-Carlo
sur notre protocole (simulation de 100 bruits GNSS différents). Tous
les bruits utilisés pour cette simulation sont des bruits blancs
gaussiens.
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Figure 6 : Variance vraie des estimateurs de la position. On trouve les
variances des observations GNSS (cercles rouges), celles issues des
données de I'INS (en vert), les variances empiriques des estimateurs de
Kalman (en courbe bleu discontinue), et la courbe de variance
théorique de I’estimateur de Kalman (en courbe bleu continue). La
variance empirique de l'estimateur de Kalman et celle des mesures
GNSS sont obtenues en application de la méthode de Monte-Carlo sur
notre protocole (simulation de 100 bruits GNSS différents). Tous les
bruits utilisés pour cette simulation suivent des processus autorégressif
d’ordre 1 avec 0=90%.

Ce qu’il faut retenir de ces deux graphiques, c’est que la variance empirique et la variance
théorique renvoyée par le filtre de Kalman, deviennent distinctes si nous avons des bruits corrélés.
Ce qui prouve que I’estimateur de Kalman devient moins adapté au probléeme de filtrage avec

bruits corrélés.

Diverses solutions sont possibles pour utiliser le principe du filtre de Kalman dans ce genre de
situation. Cependant, la majorité de ces traitements demandent énormément de calculs. Lors de ce
projet de fin d’étude, A. BROUSTE nous avait proposé¢ de mettre en place un protocole qu’il a
présenté dans son article « Kalman filtre under stationary noise » (2012). Cependant, faute de
temps, ce dernier n’aura pas pu étre testé lors de mon TFE.
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Annexe 7
Programme Matlab®© de génération de bruits correlés

o

o

Fonction qui génere des bruits corrélé suivant un processus

autorégressif d'ordre 1 (AR1) ou de moyenne glissant (MA) ou factionnaire
gaussien (fGn), et affiche la corrélation du bruit créé avec la
corrélation théorique d'un bruit de ce type

o° o oe

o

% Entrées:

% n : taille du vecteur aléatoire a simuler
% param : parametre du processus

% type : prend la valeur 'AR1', 'MA' ou 'fGn'
%

% Sortie:

% cov_theo : Matrice de covariance théorique

oe

bruit corr: vecteur aléatoire dont les éléments sont corrélées

o

o

function[cov theo,bruit corr]=bruit corr (n,param, type)

cov_theo=[];
cov_emp=zeros (1,2*n-1);
% Création de la matrice de covariance du bruit
switch type
case 'AR1'
for i=1:(2*n-1)
cov_theo (i)=param” (abs (n-1)) ;

end;
case 'MA'
for i=1:(2*n-1) %Vecteur auto-covariance théorique
if i==n
cov_theo(i)=1;
elseif (i==n-1 | i==n+1)
cov_theo (i)=param/ (1+param” (2));
else
cov_theo (1)=0;
end;
end;

case 'fGn'
for i=1:(2*n-1)
cov_theo(i)=1/2* (abs (i-n+l) "~ (2*param)+. ..
abs (i-n-1) " (2*param) -2*abs (i-n) " (2*param) ) ;

end;
otherwise
'La variable "type" doit étre égale a "AR1", "MA" ou "fGn"'
end;
Mu=[];
for i=1l:n
for j=1l:n
if j>1i
Mu(i,j)=0;
else

Mu (i, J)=cov_theo (abs(i-J)+n);
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end;
end;
end;

% Création d'un bruit corrélé
MT=1000; %coefficient Monté Carlo
GAMMA = chol (Mu, 'lower');
for i=1:MT
bruit corr=(GAMMA*randn(l,n)"')"';
cov_emp=cov_emp+xcov (bruit corr);
end;

cov_emp=cov_emp./max (cov_emp) ;

[

% =====Bloc graphiques====

$Création d'un bruit blanc
%$Vecteur auto-covariance

%$Normalisation

plot ([1:(2*n-1)]-ones(1l,2*n-1)*n,abs(cov_emp), 'b-", ...
[1:(2*n-1)]-ones(1,2*n-1)*n,cov_theo, 'g--");

axis([0,50,0,11);

legend ('covariance empirique', 'covariance théorique');
title('Comparaison des corrélations du bruit généré');

xlabel ('Temps (\Delta)');

ylabel ('Echelle de covariance normalisée');

return;

76



Annexe 8
Poster de TFE

Tournez la page, s’il vous plait.
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Universitﬁmame

Positionnement dynamique :

Apport du filtrage de Kalman au systéme de
positionnement GNSS/INS et a I'auscultation

Utilité du positionnement dynamique pour le géometre :

Cette science cherche a déterminer la trajectoire d'un mobile.

Cartographie mobile :

Lors de ce type dactivité, on doit estimer la
trajectoire de la plateforme dacqusition pour
déterminer la position de 'élément émdis.
“10“‘@“191“ Auscultation :
Lors dun travaill dauscultation, on evalue les
mouvements d'ouvrage dart, ou d'autres éléments
- qui subissent des déformations.

L'intérét du filtrage de Kalman pour le positionnement dynamique :
Le positionnement d'un systéme est dynamique, il ne permet pas une grande redondance de mesure.

Le filtrage de Kalman propose une altemative pour compenser ce mangue.

En effet, le filtrage de Kalman va permetire de déterminer la trajectoire d'un systéme dynamique

utilisant les observations réalisées sur le systéme et, en plus, un modéle d'évolution associé au

mouvement. Cette méthode va ameliorer la précision de nofre estimation de la pesition.

Lors de cette étude, nous avons donc cherché i évaluer I'apport d'un traitement par filtrage de

Ealman pour la cartographie mobile et I'auscultation.

Apport du filtrage de Kalman
pour la cartographie mobile

Lors de travaux de cartographie mobile, on utilise couramment un systéme de
navigation embarqué hybride GNSS/INS (Inertial Navigation System ou centrale
inertielle). La fusion des mesures inertielles et GNSS se fait par filirage de Kalman.

Protocole de test
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Mouvement 1D du chanot interférométrique
Instruments de mesure :

Centrale inertielle » accélération du chanot

Trajectoire étudiée :

Interférométre  » trajectoire de référence qui une fois bruitée simule le GNSS

Résultat :
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L'estimateur de posmon de I'INS a une vanance
faible sur les premiéres secondes puis augmente
exponentiellement. On dit que cet estimateur
dérive.

Vol o 0,

La mesure GNSS a une varance de 3 m® Sa
wvaleur est stable done cet estimateur ne dénive pas.

* Tempufenmy

L'estimateur Kalman a ume vanance inféreurs a
0.4 m* et sa valeur est stable (pas de dérive).

Perspectives
Nous avons constaté que le modéle dévolution mis en place dans le protocole
d'auscultation n'était pas adapté aux varations d'accélérations brusques et aux
mouvements de grandes amplitudes. Il serait intéressant de tester l'efficacité d'autres
modéles d'évolution, voir de proposer une mesure hybride (ex : tachéomeétre/INS ou
tachéomeétre/GNSS).

Le filtrage de Kalman ne considére que des bruits blancs gaussiens par conséquent
nen-correlés. Cependant, l'emeur cyclique du tachéometre ou les emeurs des mesures
GNSS, sont comrélées. L'utilisation d'un filirage de Kalman "a longue mémoire” qui
considére la corrélation dams les bruits de mesuras, pou.n'mt permettre de mieux
modéliser les observations et obtenir des estimateurs plus précis.
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Schéma de prindpe de [esomaton par [leage de Kalman
Apport du filtrage de Kalman

pour I'auscultation

Lorz de travaux d'auscultation, on utilize couramment un tachéométre. Le but de notre
étude est de voir si la combinaison de mesures tachéométriques avec wn modéle
d'évolution va améliorer l'estimation de la trajectoire.

Protocole de test
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Trajectoire étudiée : Mouvement 3D du chanot mterférométnque

Instruments de mesure :

Tachéometre » trajectoire de référence qui une fois bruitée simule la mesure
tachéométrique sur laquelle on applique le filtrage de Kalman

Résultat :
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Conclusion

Lors de notre protocole avec systéme GNSS/INS, nous avens pu constater que le
filtrage de Kalman estime la position avec une meilleure précision que le capteur
GNSS, de plus, l'estimateur de Kalman ne subit pas la dénive de I'TNS.

Concemnant l'expérience d'anscultation, nofre étude a montré que I'ntilisation du
filtrage de Kalman permet d'obtenir d'aussi bonnes précisions, voir meilleures dans
le cas on notre modéle d'évolution est adapté an mouvement observé ow'et dans le
cas o les mesures se dégradent au cours du temps.

Enfin, lors de nofre étude nous avons mis en place une méthede de calibration
inédite pour les paramétres de précision de nes modéles d'évolution. Cette méthode
se base sur l'estimation par maximum de vraisemblance.
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Apport du filtrage de Kalman a I’auscultation et au systéme de positionnement embarqué.

Mémoire d'Ingénieur C.N.A.M., Le Mans 2014

RESUME

L’intérét du positionnement dynamique pour le géomeétre est aujourd’hui indéniable. En effet, les
travaux d’auscultation, et de cartographie mobile (lasergrammetrie, photogrammétrie,...), font
appel a ’estimation des paramétres cinématiques d’un porteur en mouvement.

Le filtrage de Kalman est un outil qui permet I’estimation de parameétres variables au cours du
temps a partir d’un modéle d’évolution et d’observations. Ce traitement est parfaitement adapté au
positionnement dynamique.

Ce travail de fin d’études a pour objectif de montrer I’apport de ce filtrage pour le positionnement
dynamique au travers d’une expérience avec un systeme de navigation hybride GNSS / capteur
inertiel (systéme courant dans le domaine de la cartographie mobile), et d’une expérience
d’auscultation par tachéométrie.

Mots clés : Kalman, centrale inertielle, auscultation, calibration, bruits corrélés.

SUMMARY

Nowadays, dynamic positioning is of a great value for land surveyor. In fact, monitoring surveys
and mobile land surveying system (laser scanner, photogrammetry, etc) used to estimate
kinematics parameters of dynamics elements.

The Kalman filter is a data processing algorithm that estimates unknown dynamics parameters
with the help of a process model, and measurements. This processing is well-suited for kinematic
positioning.

The purpose of this study is to demonstrate the benefits of Kalman filtering algorithm to the
kinematic positioning thanks to an experience with a hybrid GNSS-inertial navigation system, and
an experience of monitoring survey with electronic tacheometer.

Key words : Kalman, inertial navigation system, monitoring surveys, calibration, correlated noises.
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