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Introduction 

Développées pendant la Seconde Guerre mondiale, les centrales inertielles étaient 

employées par les Allemands dans leurs fusées V1 et V2. Ces dernières assurèrent un guidage 

sommaire des missiles balistiques jusqu’à leur cible. C’est le début de la navigation inertielle. 

En 1961, les fusées du programme Apollo embarquent une instrumentation inertielle afin 

d’obtenir un positionnement dans l’espace. Aujourd’hui, ces appareils de mesure souvent 

méconnus du grand public ont grandement bénéficié de la miniaturisation et se retrouvent dans 

de nombreux systèmes de la vie quotidienne. Allant du simple téléphone portable dit « 

smartphone » jusqu’aux satellites, en passant par les voitures haut de gamme, aucun secteur ne 

semble leur échapper. 

Cependant, la plupart de ces systèmes emploient d’autres appareils en plus d’une centrale 

inertielle. Dans le domaine de la topographie, les technologies inertielles sont généralement 

combinées avec des récepteurs GNSS. L’essor des réseaux GNSS permet d’obtenir sa position 

dans un environnement dégagé. La fusion de ces deux instruments permet une estimation de 

l’état dynamique (position, vitesse, orientation) d’un système avec une précision centimétrique. 

C’est notamment le cas des drones lidar1 et des systèmes de levé bathymétrique illustrés sur les 

Figures 1 et 2. 

 

 

 

 

 

Le couplage inertie-GNSS est un atout majeur dans le positionnement d’un système dynamique. 

L’infrastructure d’un tel système reste cependant assez sommaire : une centrale inertielle et un 

récepteur GNSS fixés sur un mobile dans un environnement dégagé. Ce mémoire s’inscrit dans 

la suite des travaux de fin d’études de Guillaume Chauveau (2014) et d’Ulrich Mambou (2016) 

ainsi que des travaux d’Alexandre Brouste (2012) et aborde un aspect de la fusion des données 

issues de ces deux capteurs. 

                                                 
1 Lidar : light detection and ranging 

Figure 2: Drone lidar – Source : 
www.unmannedsystemstechnology.com 

Figure 1 : Système de levé bathymétrique – 

Source : geopixel.fr 
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Le travail de Guillaume Chauveau a permis d’établir une méthode de couplage inertie-GNSS à 

l’aide d’un filtre de Kalman. Le filtre de Kalman est un estimateur de paramètres couramment 

utilisé dans la fusion de données. Il repose sur un modèle d’évolution et un modèle 

d’observation. Guillaume Chauveau a défini ces deux modèles dans le cas d’un tel couplage en 

plus d’en démontrer l’efficacité en simulation. Ulrich Mambou a mis en évidence les faiblesses 

de ce filtre en présence de certains types de bruit. Le filtrage de Kalman impose une structure 

de bruit dit blanc dans les mesures inertielles et GNSS. La présence d’une structure de bruit 

corrélé induit un biais dans l’estimateur de Kalman.  À l’aide des travaux d’Alexandre Brouste, 

Ulrich a proposé un filtre de Kalman modifié capable de gérer ce type de bruit dans les 

observations. 

Ce travail de fin d’études a pour objectifs : 

 La compréhension du fonctionnement d’une centrale inertielle ; 

 L’application des filtres de Kalman développés par Guillaume et Ulrich ; 

 La détermination d’une trajectoire de référence d’un mobile ; 

 L’évaluation de l’efficacité de ces filtres sur la position estimée. 

Ce document apporte une réponse à cette problématique en cinq parties. En premier lieu, nous 

aborderons les caractéristiques de la centrale Mti-G-710 de Xsens. Puis, une analyse des séries 

de mesures de notre centrale sera effectuée avant de s’intéresser à leurs modélisations. En 

troisième lieu, le filtre de Kalman pour le couplage inertie-GNSS sera abordé. Puis nous 

poursuivrons par la calibration des modèles d’évolution et d’observation. Enfin, nous 

appliquerons le filtre de Kalman dans une expérimentation. Nous terminerons sur les 

optimisations pouvant être apportées à ce couplage.  
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I Présentation de la centrale inertielle Mti-G-710 

Dans cette partie, nous aborderons les caractéristiques de la centrale Mti-G-710 de la 

marque Xsens. Nous détaillerons ses composants ainsi que la précision que l’on peut attendre 

de ce type de centrale. Nous verrons également le logiciel constructeur qui permet son 

exploitation. Enfin, nous présenterons un algorithme de navigation qui sera utilisé dans la suite 

de ce document. Les raisons du choix de cet algorithme seront également évoquées. 

I.1 La centrale inertielle Mti-G-710 et ses composants 

Pour la réalisation de ce travail de fin d’études, nous utilisons une centrale Mti-G-710 

de la marque Xsens. Cet appareil de gamme intermédiaire est généralement employé dans les 

drones topographiques ou bien dans des systèmes embarqués plus imposants tels que les avions. 

Cette centrale intègre les instruments de mesures suivants : 

 Trois accéléromètres mesurant les accélérations subies par la centrale ; 

 Trois gyromètres mesurant les vitesses angulaires de la centrale; 

 Trois magnétomètres quantifiant la valeur du champ magnétique terrestre; 

 Un baromètre mesurant la pression atmosphérique; 

 Un récepteur GNSS observant des pseudo-distances. 

La Mti-G-710 est capable de fournir un positionnement et une orientation avec une très haute 

fréquence (plus de 4 kHz), ce qui constitue en fait son principal atout. Il est neanmoins possible 

de moduler cette fréquence de sortie à l’aide du logiciel du constructeur. De plus, nous pouvons 

sélectionner les types d’observation donnés par la centrale. Ainsi, nous pouvons choisir 

d’exporter directement la position ou bien simplement les observations inertielles brutes. Les 

précisions attendues sur cette gamme d’appareils sont données dans le Tableau 1. 

Paramètre Précision 

Altimétrie 1.0 m 

Planimétrie 2.0 m 

Vitesse 0.05m/s 

Roulis/Tangage 0.3° 

Lacet 1.0° 

Tableau 1 : Précisions annoncées de la Mti-G-710 – Source (8) 
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En plus de ses caractéristiques techniques, la centrale Mti-G-710 est de taille réduite et de masse 

négligeable par rapport aux systèmes dynamiques classiques tels que les drones. Cette 

disposition physique lui permet de s’intégrer facilement dans des systèmes embarqués tels que 

les drones. 

Sa petite taille, sa précision, son paramétrage ainsi que sa fréquence modulable sont les raisons 

pour lesquelles cette centrale a été sélectionnée par l’École Supérieure des Géomètres et 

Topographes (ESGT). La suite de ce document portera principalement sur l’étude de cette 

centrale et sur la mise en place de son couplage avec un récepteur GNSS. 

I.2 Algorithme de positionnement « Strapdown » 

Nous avons vu dans la partie précédente les raisons principales du choix d’une centrale 

Mti-G-710. La position, la vitesse ainsi que l’orientation fournies par la centrale résultent de la 

fusion des données issues des différents instruments de mesure. La composition des instruments 

varie selon le mode sélectionné. Ces modes sont présentés dans le Tableau 2. 

Nom IMU Magnétomètre Baromètre GNSS Direction fixé 

General ✔  ✔ ✔  

GeneralNoBaro ✔   ✔  

GeneralMag ✔ ✔ ✔ ✔  

Automotive ✔  ✔ ✔ ✔ 

HighPerformanceEDR ✔  ✔ ✔  

Tableau 2 : Les modes de calcul de la centrale Mti-G-710 

Les modes « General » et « HighPerformanceEDR » ne prennent en compte que les mesures de 

la centrale inertielle, du baromètre et du récepteur GNSS. Le mode « GeneralNoBaro » 

considère seulement l’aspect inertiel ainsi que le récepteur GNSS. Le mode « GeneralMag » 

fusionne l’ensemble des capteurs de la Mti. Le mode « Automotive » reprend le fonctionnement 

du mode « General », mais ajoute également une contrainte de direction. Nous remarquons que 

tous les modes incluent une combinaison entre les mesures inertielles (IMU) et un appareil tiers. 

L’état dynamique de la centrale est fixé par un traitement numérique lors de l’exportation des 

données depuis le soft du constructeur. Il est donc impossible d’obtenir directement une position 

inertielle brute en utilisant le logiciel.  C’est pour cela que nous allons calculer nous-mêmes la 
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position inertielle en utilisant un algorithme de navigation. La littérature (Titterton (6) et Escher 

(7)) propose plusieurs algorithmes de navigation différents et performants. Après avoir étudié 

plusieurs d’entre eux, nous avons retenu l’algorithme de navigation « Strapdown » d’Olivier J. 

Woodman présenté dans (1). Notre choix s’est porté sur cet algorithme, car il est très simple à 

mettre en œuvre à l’aide d’un script. De plus, il est adapté à l’intégration sur un ordinateur 

embarqué sur drone. 

La Figure 3 schématise le fonctionnement principal de cet algorithme. Nous pouvons 

décomposer le calcul en 4 étapes principales : 

    1. La définition de l’état initial du système : position, vitesse et orientation initiales ; 

    2. L’intégration des vitesses de rotation afin de calculer l’orientation de la centrale ; 

    3. La projection des mesures d’accélération dans le repère général grâce à l’orientation de 

la centrale puis la correction du vecteur de pesanteur �⃗� ; 

    4. Les intégrations successives des accélérations projetées en vue d’obtenir la vitesse puis 

la position du mobile. 

 

I.3 Expérience de Woodman 

Nous avons vu dans la partie précédente les composants de la centrale inertielle Mti-G-710 

ainsi que ses performances. De plus, nous avons également présenté un algorithme de 

navigation permettant de calculer la position et l’orientation de la centrale à l’aide des 

observations inertielles. Maintenant, nous allons analyser les performances de la centrale seule 

sur le positionnement au travers de l’expérience mise en place par Woodman. Nous conclurons 

ensuite sur la capacité de la centrale à fournir un positionnement stable dans le temps et nous 

introduirons alors le couplage inertie-GNSS. 

Figure 3 : Algorithme de navigation « Strapdown » (source : (1)) 
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I.3.1 Objectif de l’expérience 

Le principe de cette expérience mise en place par Olivier J. Woodman est simple. Une 

centrale enregistre des données dans une position stable pendant plusieurs heures. Puis, nous 

calculons la position de la centrale au cours du temps à l’aide de l’algorithme de navigation cité 

plus haut. La centrale, étant au repos, devrait enregistrer seulement des vitesses angulaires 

nulles et la valeur d’accélération de pesanteur. Sa position calculée ne devrait donc pas varier 

de sa position d’origine. Cependant, la présence d’erreurs sur les appareils de mesure contredira 

cette hypothèse. La somme des erreurs va venir perturber le positionnement de la centrale et 

entrainer une dérive importante au cours du temps. 

I.3.2 Protocole  

Afin de réaliser cette expérience, nous avons fixé la centrale sur une console à l’aide de 

ruban adhésif dans la salle de métrologie. Nous avons opté pour ce lieu, car en plus d’être isolé 

des vibrations qui pourraient venir perturber notre appareil, sa température y est stable. 

L’appareil a observé pendant 48 heures à une fréquence d’échantillonnage de 10 Hz. 

L’utilisation d’une plus grande fréquence augmenterait de façon considérable le nombre 

d’observations et le temps de calcul par la même occasion. Les mesures inertielles ont été 

enregistrées à l’aide du logiciel fourni par le constructeur. L’algorithme de navigation présenté 

précédemment a été appliqué afin de calculer la position de la centrale au cours du temps. Nous 

avons choisi comme orientation initiale la matrice identité. La vitesse et la position initiale sont 

des vecteurs nuls. 

𝐶𝑏
𝑔(0) = 𝐼3𝑥3, 𝑣𝑔⃗⃗⃗⃗⃗(0) =  𝑝𝑔⃗⃗⃗⃗⃗(0) = (0,0,0)𝑇 

Nous définissons la dérive comme étant la norme euclidienne du vecteur positon à l’instant t : 

𝑑𝑟𝑖𝑓𝑡(𝑡) =  |𝑝𝑔⃗⃗⃗⃗⃗(𝑡)| = √𝑝𝑔𝑥(𝑡)
2 + 𝑝𝑔𝑦(𝑡)2 + 𝑝𝑔𝑧(𝑡)

2 

Pour obtenir un résultat exploitable, nous n’allons pas calculer la position au cours des 48 heures 

d’observation, mais seulement sur un temps défini. Woodman explique qu’il est plus intéressant 

de diviser notre série de mesures en plusieurs séries de même taille. Ainsi, nous calculons les 

dérives sur chaque série que nous moyennons. De cette façon, nous obtenons une tendance plus 

marquée de la dérive. Cela nous permet également de calculer une variance empirique sur 

l’ensemble des dérives. Nous avons choisi de calculer des dérives sur des intervalles de 60 

secondes. Ce laps de temps peut paraître court, mais il est amplement suffisant pour mettre en 

lumière l’influence des erreurs. 
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Nous avons traduit l’algorithme de navigation en un script Python que nous avons appliqué à 

nos séries de mesures. Le calcul de la dérive moyenne ainsi que de sa variance empirique est 

issu lui aussi de notre traitement sur Python. 

Dans la suite de ce mémoire, l’intégralité de nos scripts se fera en langage Python. Ce langage 

de programmation est adapté à la quantité de données utilisée ainsi qu’au post-traitement. Ce 

langage présente également l’avantage d’être gratuit. 

I.3.3 Analyse des résultats 

Après application de notre protocole, nous obtenons la dérive au cours du temps de notre 

centrale présentée par la Figure 4. L’axe des abscisses représente le temps et l’axe des 

ordonnées les valeurs de la dérive. Trois courbes sont visibles. 

La courbe rouge correspond à la dérive de la centrale en tenant compte du bruit à la fois sur les 

gyromètres et sur les accéléromètres. Nous remarquons qu’elle croît de façon exponentielle au 

cours du temps. Dans les premières secondes, la dérive de la centrale est extrêmement faible, 

moins de 10 centimètres. Cependant, cette dérive augmente avec le temps et atteint 27 mètres 

en 60 secondes. 

La courbe verte représente seulement la dérive des accéléromètres. Le bruit impactant nos 

gyromètres est donc ignoré. Nous remarquons que cette courbe est parfaitement confondue avec 

la courbe rouge. 

Figure 4 : Dérive de la centrale inertielle 
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La courbe bleue quant à elle, représente la dérive des gyromètres seuls. Sa croissance est bien 

plus faible que les deux précédentes. La dérive est quasi nulle dans les premières secondes et 

peine à atteindre 5 mètres en 60 secondes. Nous en concluons que la dérive des accéléromètres 

est prépondérante dans notre centrale. 

La Figure 5 nous renseigne sur l’écart type de la dérive au cours du temps symbolisé par les 

barres d’erreurs. À l’instar de la dérive, l’écart type croît lui aussi de façon exponentielle.  Dans 

les premières secondes, nous observons des écarts types faibles. Mais après 55 secondes, l’écart 

type dépasse 200 mètres. 

Nous pouvons tirer trois principales conclusions au vu des résultats de cette expérience. 

Les erreurs impactant la centrale entraînent une dérive non négligeable qui croît de façon 

exponentielle au cours du temps. L’expérience nous montre un déplacement observé de la 

centrale de 27 mètres en 60 secondes alors qu’en réalité la centrale n’a pas bougé. De plus, la 

prise en compte alternative des bruits des accéléromètres et des gyromètres a révélé que ce sont 

les accéléromètres qui influent majoritairement sur la dérive de la centrale. Les bruits entraînent 

également une dégradation de la précision du positionnement. 

Grâce à cette expérience, nous avons mis en évidence l’impact des erreurs sur le positionnement 

de la centrale Mti-G-710. Le positionnement d’un système à partir de cette centrale seule est 

Figure 5 : Précision du positionnement 
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impossible. La présence d’une dérive ainsi que la dégradation de la précision du positionnement 

rendent la position donnée par la centrale rapidement inexploitable.  

I.4 Synthèse sur le positionnement relatif 

Cette expérience a démontré l’incapacité à déterminer une position correcte à partir des 

mesures inertielles de la centrale. En effet, nous avons observé des dérives importantes liées 

aux bruits ce qui rend sa position inutilisable. Nous nous sommes alors posés la question 

suivante : comment exploiter la centrale inertielle pour le positionnement ? 

La solution consiste donc à effectuer un couplage de la position inertielle avec un autre 

système de positionnement afin de compenser la dérive de la centrale. Nous pensons tout de 

suite au positionnement GNSS qui a l’avantage de proposer une précision plus stable dans le 

temps. Il nous faut alors choisir une méthode de fusion de données issues de ces deux appareils. 

Guillaume Chauveau dans son travail de fin d’études (4) démontre l’efficacité du filtre de 

Kalman dans la réalisation d’un couplage inertie-GNSS. Le filtre de Kalman est un algorithme 

mathématique fréquemment utilisé dans la fusion de données provenant de différents capteurs. 

Son fonctionnement est décrit dans la partie III de ce document. Cependant, Guillaume 

Chauveau explique que l’efficacité du filtre dépend de la modélisation des mesures inertielles 

de la centrale. C’est pourquoi une étude rigoureuse de nos séries de mesures est d’abord 

nécessaire afin d’en identifier les bruits dans le but de les modéliser par la suite. 

  



15 

 

II Caractérisation des bruits impactant une centrale inertielle 

Nous avons vu dans le chapitre I, l’incapacité de la centrale à déterminer seule sa 

position au cours du temps. Nous optons alors pour un couplage inertie-GNSS à l’aide d’un 

filtre de Kalman. L’utilisation d’un tel filtre fait appel à une modélisation des mesures 

inertielles. Modéliser nos mesures implique d’identifier la nature des bruits de mesures de notre 

centrale. Dans cette partie, nous allons décomposer les signaux de la centrale Mti-G-710 afin 

de caractériser la nature des bruits dans nos mesures. Pour cela, nous allons utiliser un outil 

mathématique appelé variance d’Allan. C’est un outil très largement répandu dans l’analyse des 

mesures de ce genre de système. 

II.1 La variance d’Allan 

La variance d’Allan est une technique qui permet d’analyser les signaux dans le temps. 

Elle a été conçue à l’origine par David W. Allan2 afin d’étudier la stabilité des horloges et des 

oscillateurs, mais elle est également utilisée pour déterminer la nature des bruits impactant un 

signal quelconque. Cet outil est donc parfaitement adapté à notre situation. L’étude des séries 

temporelles de mesures de notre centrale par la variance d’Allan s’est faite avec l’aide de 

l’article publié par l’IEEE (3) sur le sujet.  

II.1.1 Algorithme 

La variance d’Allan d’un signal est une fonction qui dépend d’un temps t d’intégration. 

Pour un temps d'intégration donné, la variance d'Allan se calcule ainsi : 

    1. Séparer le signal a en séquences d’une durée t comme le montre la Figure 6. Il faut 

une série temporelle assez longue pour avoir un minimum de 9 séquences ; 

    2. Déterminer la moyenne pour chacune des séquences afin d’obtenir la séquence des 

moyennes (a(t)1, a(t)2, …, a(t)n), où n est le nombre de séquences ; 

    3. La variance d’Allan AVAR (t) est alors définie par : 

𝐴𝑉𝐴𝑅(𝑡) =
1

2(𝑛 − 1)
∑(𝑎(𝑡)𝑘+1 − 𝑎(𝑡)𝑘

𝑛−1

𝑘=1

)² 

                                                 
2 David W. Allan est un physicien américain spécialisé dans l’étude des horloges atomiques. 
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Pour déterminer les caractéristiques des bruits affectant le signal a, il convient de tracer sur une 

double échelle logarithmique l’écart type d’Allan AD(t) défini par : 

𝐴𝐷(𝑡) = √𝐴𝑉𝐴𝑅(𝑡) 

 

II.1.2 Interprétation des résultats 

La détermination de la nature des bruits impactant une série temporelle se fait par 

l’analyse de la courbe de l’écart type d’Allan sur une échelle double logarithmique. Chaque 

nature de bruit possède une courbe qui lui est propre. Ainsi, en analysant l’allure de la courbe, 

il est possible de déterminer les types de bruits présents dans notre série temporelle. 

 

Figure 6 : Décomposition du signal en série 

Figure 7 : Courbes caractéristiques des principaux bruits 
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La Figure 7 montre la nature du bruit associé à chaque partie de la courbe d'Allan. Woodman 

explique les natures de bruit susceptibles d’impacter une centrale inertielle : 

 Le bruit blanc caractérisé par une portion de courbe avec une pente de -1/2 ; 

 Le bruit de scintillation (flicker noise) identifié par une courbe possédant une 
pente nulle. Un palier peut aussi traduire la présence de ce type de bruit ; 

 Une marche aléatoire du premier ordre caractérisée par une pente de +1/2. 

L’étude de la variance d’Allan de notre centrale peut aussi révéler la présence d’autres types de 

bruits comme le bruit de quantification ou le bruit corrélé. Il faudra alors adapter la modélisation 

des observations inertielles en fonction. 

Les constructeurs caractérisent les performances d’une centrale inertielle à l’aide des 

paramètres suivants : 

 L’instabilité du biais (BS) : la variation du biais au cours du temps ; 

 Le bruit thermomécanique : l’intégration du bruit blanc. On parle alors de vitesse 

de marche aléatoire (VRW) pour les accéléromètres et d’angle de marche 

aléatoire (ARW) pour les gyromètres. 

Le site du constructeur Xsens (8) décrit comment obtenir ces paramètres à partir de l’étude de 

la variance d’Allan : 

 La stabilité du biais BS est égale au palier de la courbe caractéristique du bruit 

de scintillation (flicker noise). 

 Les valeurs VRW et ARW se lisent à l’abscisse 𝑡=1sec. 

La Figure 8 explicite la détermination graphique de ces paramètres : 

Figure 8 : Détermination des paramètres BS et VRW/ARW 
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II.2 Analyse de nos séries de mesures 

Nous avons créé un script Python permettant de réaliser le calcul de la variance d’Allan. 

Puis, nous l’avons appliqué à l’ensemble de nos séries de mesures. Afin d’obtenir des résultats 

cohérents, les mesures doivent se faire pendant que la centrale est au repos. 

II.2.1 Analyse des mesures accélérométriques 

La Figure 9 représente l’écart type d’Allan des trois accéléromètres qui composent notre 

centrale inertielle. Ces courbes ont été également générées sur Python. A première vue, nous 

remarquons que chaque accéléromètre possède une courbe qui lui est propre. En effet, les 

courbes se confondent seulement dans les premiers dixièmes de seconde puis se distinguent au 

bout de quelques secondes. Malgré cette divergence, les courbes possèdent une variation 

commune. De plus, en comparant les allures des courbes avec la courbe caractéristique de la 

variance d’Allan, nous sommes capables d’identifier la nature des bruits impactant nos 

accéléromètres :  

 Une première droite avec une pente de -1/2 indiquant la présence d’un bruit blanc ; 

 Un palier représentatif d’un bruit de scintillation (flicker noise) ; 

 Une forme de vague caractéristique d’un bruit corrélé. 

À l’aide de l’analyse de la variance d’Allan, nous retrouvons les bruits caractéristiques d’un 

accéléromètre. De plus, nous détectons la présence d’un bruit corrélé sur chacun des 

accéléromètres. Il faudra donc prendre en compte ce type de bruit dans la modélisation des 

mesures accélérométriques. 
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Les valeurs des paramètres BS et VRW annoncées par le constructeur sur son site internet (8) 

ainsi que les valeurs déduites de nos courbes sont répertoriées dans le Tableau 3. 

Axe (10Hz) Bias Instability (BS) Velocity Random Walk (VRW) 

Constructeur 1.5 x 10-4 m/𝑠² 6 x 10-4 m/s²√𝑠 

X 2.78 x 10-4 m/𝑠² 7.20 x 10-4 m/s²√𝑠 

Y 4.14 x 10-4 m/𝑠² 7.38 x 10-4 m/s²√𝑠 

Z 3.87 x 10-4 m/𝑠² 7.98 x 10-4 m/s²√𝑠 

Tableau 3 : Valeur de BS et de VRW des accéléromètres 

Nous observons des écarts entre les caractéristiques annoncées par le constructeur et les valeurs 

que nous lisons sur notre graphique. Le constructeur considère les trois accéléromètres 

identiques et donne des valeurs communes. D’après notre analyse, les accéléromètres possèdent 

des caractéristiques différentes, mais elles restent tout de même très proches. 

II.2.2 Analyse des mesures gyrométriques 

Concernant les gyromètres, nous remarquons un comportement similaire entre les trois 

instruments de mesure. En effet, les trois courbes d’Allan montrées par la Figure 10 se 

Figure 9 : Courbes d'Allan des accéléromètres de la centrale MTI-G-710 
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confondent en grande partie. Nous pouvons fragmenter chaque courbe en deux sections 

distinctes : 

 Une première droite avec une pente de -1/2 caractéristique d’un bruit blanc ; 

 Un palier indiquant la présence du bruit de scintillation (flicker noise). 

Nous n’observons pas d’autre source de bruit à l’inverse des accéléromètres. Il semblerait que 

les gyromètres ne soient pas affectés par un bruit corrélé.  

Les valeurs des paramètres BS et ARW annoncées par le constructeur sur son site internet (8) 

ainsi que les valeurs déduites de nos courbes sont répertoriées dans le Tableau 4. 

Axe (10 Hz) Bias Instability (BS) Angle Random Walk (ARW) 

Constructeur 10 °/ℎ 0.01 °/√𝑠 

X 0.16 °/ℎ 1.54 x 10-4 °/√𝑠 

Y 0.15 °/ℎ 1.39 x 10-4 °/√𝑠 

Z 0.17 °/ℎ 1.53 x 10-4 °/√𝑠 

Tableau 4 : Valeur de BS et d’ARW des gyromètres. 

Figure 10 : Courbes d'Allan des gyromètres de la centrale MTI-G-710 
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Les paramètres annoncés par le constructeur sont très différents des nôtres. Nous n’expliquons 

pas un tel écart dans les résultats. Nos valeurs sont environ 100 fois plus faibles que celles 

annoncées par le fabricant. 

II.3 Modélisation des mesures inertielles 

La variance d’Allan nous a permis de mettre en lumière la nature des différents bruits 

impactant les mesures de notre centrale inertielle. Maintenant, nous allons chercher à reproduire 

le comportement de notre instrument en modélisant ses mesures inertielles. C’est-à-dire, nous 

associerons les différents types de bruits à des fonctions mathématiques afin de les simuler. 

Cette étape est fondamentale, car les modèles choisis vont conditionner notre filtre de Kalman 

et donc son efficacité. 

II.3.1 Le choix des modèles 

Dans un premier temps, nous allons chercher à modéliser chaque nature de bruit détectée 

lors de l’analyse des courbes d’Allan. Nous allons reprendre des modèles de bruit présentés par 

Guillaume Chauveau ainsi que par Alexandre Brouste dans (2). 

II.3.1.1 Le bruit blanc 

Nous allons simuler ce processus 휀𝑡 par une suite de variables indépendantes et 

identiquement distribuées suivant une loi normale centrée et de variance σ2. Soit 휀𝑖, un élément 

de 휀𝑡, alors : 

휀𝑖  ∼ 𝒩(0, 𝜎2) 

Nous avons simulé 1000 échantillons de bruit blanc de variance σ2 = 16 m², comprenant chacun 

250 variables aléatoires indépendantes. Une espérance et un écart type ont été calculés sur 

l’ensemble des tirages. Nous avons choisis une valeur de variance élevée afin de constater si le 

modèle reproduit correctement le comportement du bruit blanc. La Figure 11 présente les 

résultats de cette simulation. 

Nous remarquons que l’espérance oscille autour de la valeur 0. De plus, l’écart type calculé 

tend à se rapprocher de l’écart type utilisé pour générer nos tirages. Cette simulation démontre 

que notre traitement modélise correctement le comportement d’un bruit blanc d’une variance 

𝜎2 donnée. 
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II.3.1.2 L’instabilité du biais (flicker noise) 

La partie aléatoire du biais engendre une marche aléatoire d’ordre 1 sur les mesures 

inertielles. Guillaume Chauveau modélise cette marche aléatoire par un processus de Gauss-

Markov (GM). Un signal {( 𝑁𝑖)}𝑖=1,2,..,𝑛 suit un processus de Gauss-Markov si les égalités 

suivantes sont respectées : 

{
𝑁1 = 휀1

𝑁𝑖+1 = 𝛼 ∗ 𝑁𝑖 + 휀𝑖
 

 (휀𝑖)𝑖=1,2,..,𝑛 est un bruit blanc centré de variance σ² ; 

 𝛼 ∈ ]−1; 1[ . 

Nous remarquons que chaque valeur du signal dépend de la valeur précédente.  

II.3.1.3 Le bruit corrélé 

L’étude de la variance d’Allan de nos accéléromètres a permis de mettre en évidence la 

présence d’un bruit corrélé. Alexandre Brouste nous propose trois modélisations de bruits 

corrélés : 

 Le processus Moyenne Mobile (MA) ; 

 Le processus Autorégressif d’ordre 1 (AR(1)) ; 

Figure 11 : Les caractéristiques du bruit blanc centré. 
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 Le bruit fractionnel gaussien (fGn). 

Par souci de temps, seul le processus AR(1) a été traité. Notre choix s’est porté sur ce modèle 

de bruit corrélé, car c’est le plus simple à réaliser. Un signal {( 𝑍𝑖)}𝑖=1,2,..,𝑛 suit un processus 

AR(1) s’il est calculé de la façon suivante : 

{
𝑍1 = 휀1

𝑍𝑖+1 = 𝛼 ∗ 𝑍𝑖 + √1 − 𝛼2휀𝑖

 

 (휀𝑖)𝑖=1,2,..,𝑛 est un bruit blanc centré de variance σ² 

 𝛼 ∈ ]−1; 1[ 

Tout comme le processus GM, chaque valeur d’un signal issu d’un processus AR(1) dépend de 

sa valeur précédente. Nous définissons la fonction d’autocovariance d’un signal  

{( 𝑍𝑖)}𝑖=1,2,..,𝑛 associée à un processus AR (1) par : 

𝔼(𝑍𝑖𝑍𝑗) = 𝜌(|𝑗 − 𝑖|) = 𝛼|𝑗−𝑖| 

Nous en déduisons la matrice de covariance ΣΣ𝑇 : 

ΣΣ𝑇 =

(

 
 

1 𝛼 𝛼2 . 𝛼|𝑗−𝑖|

𝛼 1 𝛼 . .
𝛼2 𝛼 . . .
. . . . 𝛼

𝛼|𝑗−𝑖| . . 𝛼 1 )

 
 

 

Ainsi, nous pouvons générer une suite 𝜉 d’un processus AR(1) à partir de l’équation suivante : 

𝜉 = Σ . ε 

 ε, une série de bruits blancs de variance σ² ; 

 Σ, une matrice triangulaire inférieure issue de la décomposition de Cholesky de 

la matrice de covariance ΣΣ𝑇. 

II.3.2 La modélisation des mesures inertielles 

Maintenant que nous avons défini les modèles mathématiques associés à chaque nature 

de bruit, nous pouvons modéliser les mesures de nos accéléromètres et gyromètres. Pour cela, 

il suffit de combiner les différents modèles en les additionnant. 
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II.3.2.1 Modélisation des mesures accélérométriques 

Nous pouvons décomposer nos mesures accélérométriques de la façon suivante : 

𝑎�̃� = 𝑎𝑡 + 𝑏 + 𝜉𝑡 + 𝑏𝑡 

 𝑎�̃�, la valeur en sortie de l’accéléromètre ; 

 𝑎𝑡, la valeur réelle de l’accélération ; 

 𝑏, la partie constante du biais ; 

 𝜉𝑡, un bruit corrélé ; 

 𝑏𝑡, la partie aléatoire du biais, traduisant son instabilité au cours du temps. 

Puis en appliquant les modèles de bruit sélectionnés, nous obtenons la modélisation suivante : 

{

𝑏𝑡 = (1 + 𝛼). 𝑏𝑡−1 + 𝜎2. 휀′𝑡

𝜉𝑡 =  𝛼𝑐𝑜𝑟. 𝜉𝑡−1 + √1 − 𝛼𝑐𝑜𝑟
2 . 𝜎1. 휀𝑡

𝑎�̃� = 𝑎𝑡 + 𝑏 + 𝜉𝑡 + 𝑏𝑡

 

 𝛼𝑐𝑜𝑟 et 𝜎1 sont les paramètres de la modélisation du bruit corrélé ; 

 𝛼 et 𝜎2 sont les paramètres de la modélisation de l’instabilité du biais ; 

 휀𝑡  𝑒𝑡 휀′𝑡  sont deux variables aléatoires indépendantes centrées réduites. 

II.3.2.2 Modélisation des mesures gyrométriques 

De la même manière, décomposons les mesures issues de nos gyromètres : 

𝜔�̃� = 𝜔𝑡 + 𝑏 + 𝑊𝑁𝑡 + 𝑏𝑡 

 𝜔�̃�, la valeur en sortie du gyromètre ; 

 𝜔𝑡, la valeur réelle de la vitesse angulaire ; 

 𝑏, la partie constante du biais ; 

 𝑊𝑁𝑡, un bruit blanc ; 

 𝑏𝑡, la partie aléatoire du biais, traduisant son instabilité au cours du temps. 

Appliquons nos modèles d’évolution de bruit : 

{
𝑏𝑡 = (1 + 𝛼). 𝑏𝑡−1 + 𝜎2. 휀

′
𝑡

𝜔�̃� =  𝜔𝑡 + 𝑏 + 𝜎1. 휀𝑡 + 𝑏𝑡
 

 𝜎1 est l’écart type du bruit blanc ; 

 𝛼 et 𝜎2 sont les paramètres de la modélisation de l’instabilité du biais ; 

 휀𝑡  𝑒𝑡 휀′𝑡 deux variables aléatoires indépendantes centrées réduites. 
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Les accéléromètres et les gyromètres possèdent des valeurs de 𝜎1, 𝜎2 et 𝛼 qui leurs sont propres. 

Ces paramètres quantifient l’importance des bruits dans les instruments de mesure. Nous 

devons déterminer chacun de ces paramètres pour nos trois accéléromètres et nos trois 

gyromètres. Cette étape cruciale se nomme la calibration. Nous l’abordons dans le chapitre IV. 
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III Le couplage inertie-GNSS 

Nous avons vu dans les parties précédentes que l’emploi seul d’une centrale inertielle 

n’est pas suffisant pour obtenir un positionnement précis dans le temps. La présence d’erreurs 

dans les mesures inertielles génère d’importants biais. L’intervention d’un autre type de 

positionnement est donc nécessaire afin de compenser la dérive commise par la centrale. Le 

positionnement GNSS trouve parfaitement sa place dans cette situation. Sa précision est certes 

moins grande qu’une centrale inertielle, néanmoins elle reste constante dans le temps pour peu 

que la réception du signal GNSS soit maintenue. Dans ce troisième chapitre, nous allons 

présenter la fusion des données issues de ces deux instruments à l’aide d’un filtre de Kalman 

afin d’obtenir un positionnement précis et stable dans le temps. 

III.1 Le filtre de Kalman 

Le filtre de Kalman est un algorithme de fusion de données couramment utilisé dans le 

cadre du positionnement par couplage inertie-GNSS, qui permet d’estimer l’état dynamique 

d’un système. Son emploi est simple et peut prendre en compte de nouvelles observations en 

temps réel. 

III.1.1 Le principe 

Le filtre de Kalman associe un modèle d’évolution avec un modèle d’observation. Ces 

modèles sont stochastiques, car ils possèdent à la fois une partie déterministe et une partie 

aléatoire. La partie aléatoire vient du fait que nous modélisons les erreurs par des variables 

aléatoires. La linéarité ou non du problème va conditionner le type de filtre à employer : 

 Linéaire : emploi d’un filtre de Kalman « classique » ; 

 Non linéaire : nous allons chercher à linéariser les équations au travers d’un filtre 

de Kalman « étendu ». 

La nature du bruit impactant nos observations va aussi impacter le type de filtre à employer. 

Comme nous allons le voir par la suite, l’emploi d’un filtre de Kalman « classique » ou 

« étendu » considère seulement la présence de bruits blancs dans les modèles. La présence d’un 

bruit corrélé biaiserait l’estimateur d’un Kalman « classique ». Ulrich Mambou dans le cadre 

de son mémoire de fin d’études (5) montre justement l’impact de ce type de bruit sur un filtre 

de Kalman « classique ». Il présente également un filtre de Kalman mis au point par Alexandre 

Brouste démontré dans son article (2) qui permet de prendre en compte ce type de bruit. C’est 
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pourquoi une étude rigoureuse de la composition des bruits de notre centrale a été réalisée dans 

le chapitre deux. Dans la suite, nous présenterons seulement le filtre de Kalman « classique ». 

III.1.2 Les équations fondamentales 

L’objectif est d’obtenir la meilleure estimation du vecteur d’état 𝑋𝑘 grâce à un système 

d’équations formé à partir des modèles d’évolution et d’observation : 

{
𝑋𝑘+1 = Θ. 𝑋𝑘 + Σ. 휀𝑘

𝑌𝑘 = 𝐻.𝑋𝑘 + Σ̃. 휀�̃�
 

 𝑋𝑘, le vecteur d’état à l’instant k ; 

 𝑌𝑘, le vecteur des observations de l’état à l’instant k ; 

 Θ, la matrice de transition permettant le passage de 𝑋𝑘 à 𝑋𝑘+1 ; 

 𝐻, la matrice d’observation faisant le lien entre 𝑌𝑘 et 𝑋𝑘 ; 

 ΣΣ𝑇, la matrice de variance covariance du modèle d’évolution ; 

 Σ̃Σ̃𝑇, la matrice de variance covariance des observations ; 

 휀𝑘 et 휀�̃�, deux suites de variables aléatoires indépendantes centrées réduites. 

Les modèles d’évolution et d’observation sont bien « stochastiques », car ils possèdent une 

partie déterministe représentée par la matrice de transition Θ et la matrice d’observation 𝐻. La 

partie aléatoire est représentée par les produits Σ. 휀𝑘 et Σ̃. 휀�̃�. 

Ainsi, nous retrouvons notre hypothèse sur la nature des bruits impactant nos mesures. Le 

système considère un bruit blanc indépendant sur le modèle d’évolution, mais aussi sur les 

observations. Or, nous l’avons vu, nos mesures accélérométriques possèdent un bruit corrélé. 

Nous verrons par la suite quel est l’impact de la présence d’un bruit corrélé sur le filtre de 

Kalman « classique ». 

III.1.3 Algorithme du filtre de Kalman « classique » 

L’algorithme comporte 3 étapes principales : 

    1. L’initialisation du vecteur d’état 𝜋𝑋(0) ainsi que sa matrice covariance 𝛾𝑋𝑋(0) 

associée ; 

    2. La phase de prédiction : à partir du vecteur d’état 𝜋𝑋(𝑘)   à l’instant k, on estime le 

vecteur d’état 𝜋�̃� et sa matrice de covariance 𝛾𝑋�̃� à l’instant k+1 : 

{
𝜋�̃�(𝑘 + 1) =  𝜃. 𝜋𝑋(𝑘)

𝛾𝑋�̃�(𝑘 + 1) =  𝜃. 𝛾𝑋𝑋(𝑘). 𝜃𝑇 + ΣΣ𝑇 
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    3. La phase de correction : grâce aux observations à l’instant k+1, on corrige l’estimation 

du vecteur d’état 𝜋�̃�(𝑘 + 1) et de sa matrice de variance-covariance associée 

 𝛾𝑋�̃�(𝑘 + 1) : 

{
𝑣𝑘 =  𝑌 − 𝐻. 𝜃. 𝜋𝑋(𝑘 − 1)

〈𝑣〉𝑘 =  𝐻. 𝛾𝑋�̃�(𝑘).𝐻𝑇 + Σ̃𝑘Σ̃𝑘
𝑇 

𝐾𝑘 = 𝛾𝑋�̃�(𝑘).𝐻𝑇. 〈𝑣〉𝑘
−1

 

{
𝜋𝑋(𝑘) =  𝜋�̃�(𝑘) + 𝐾𝑘 . 𝑣𝑘 

𝛾𝑋𝑋(𝑘) = 𝛾𝑋�̃�(𝑘) − 𝐾𝑘. 𝐻. 𝛾𝑋�̃�(𝑘)
 

 𝑣𝑘, appelé « innovation » ; 

 〈𝑣〉𝑘, la variance covariance de l’innovation ; 

 𝐾𝑘, le gain de Kalman. 

La Figure 12 illustre le fonctionnement d’un filtre de Kalman « classique ». 

 

III.2 Définition des modèles d’évolution et d’observation 

Nous avons vu qu’un filtre de Kalman nécessite un modèle d’évolution et un modèle 

d’observation. Guillaume Chauveau présente ces deux modèles dans le cadre du couplage 

inertie-GNSS. Ces modèles ne tiennent compte que des observations accélérométriques ce qui 

permet de n'utiliser qu'un filtre de Kalman classique. L'utilisation des observations 

gyrométriques impliquerait l'utilisation d'un filtre de Kalman étendu, ce qui n'a pas été retenu 

dans notre étude par manque de temps. 

Figure 12 : Algorithme du filtre de Kalman « classique » - Source : RoboCup 2015 – Pyro Team 
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III.2.1 Le vecteur d’état 

Guillaume Chauveau définit le vecteur d’état à estimer comme étant l’erreur de 

détermination 𝑋𝑡 en : 

𝑋𝑡 = 𝑃𝑡 − 𝑃𝑡
𝐼𝑁𝑆 = (

�̂�
𝑡

�̂̇�
𝑡

�̂�𝑡

) 

 𝑃𝑡, le vecteur de paramètres vrais ; 

 𝑃𝑡
𝐼𝑁𝑆, le vecteur des paramètres mesurés par la centrale inertielle ; 

 �̂�𝑡, l’erreur de détermination de la position ; 

 �̂̇�𝑘, l’erreur de détermination de la vitesse ; 

 �̂�𝑘, l’erreur de détermination du biais. 

De plus, Guillaume Chauveau considère que le biais suit un processus autorégressif d’ordre ar. 

Ce qui transforme le vecteur d’état : 

𝑋𝑡 =  (�̂�𝑡
�̂̇�

𝑡
�̂�𝑡 �̂�𝑡−1 ⋯ �̂�𝑡−𝑎𝑟+1)

𝑇
 

Apparaissent alors comme nouveaux paramètres les valeurs du biais �̂�𝑡 aux instants précédents. 

III.2.2 Le modèle d’évolution 

Guillaume Chauveau présente le modèle d’évolution associé à l’erreur de 

détermination : 

(

 
 
 
 

�̂�𝑘+1

�̂̇�𝑘+1

�̂�𝑘+1

�̂�𝑘

⋮
�̂�𝑘−𝑎𝑟+2)

 
 
 
 

=

(

 
 
 
 

1 Δ 0 0 . . 0
0 1 Δ 0 . . 0
0 0 1 + 𝛼0 𝛼1 . . 𝛼𝑎𝑟−1

0 0 1 . . . .
. . . . . . .
. . . . 1 0 0
0 . . . 0 1 0 )

 
 
 
 

.

(

 
 
 
 

�̂�𝑘

�̂̇�𝑘

�̂�𝑘

�̂�𝑘−1

⋮
�̂�𝑘−𝑎𝑟+1)

 
 
 
 

. 𝑑𝑡 +

(

 
 
 
 

0 0
𝜎1 0
0 𝜎2

0 0
⋮ ⋮
⋮ ⋮
0 0 )

 
 
 
 

. (
𝑑𝑊𝑡

1

𝑑𝑊𝑡
2) 

 Δ, la période d’échantillonnage ; 

 𝛼0, 𝛼1, … , 𝛼𝑎𝑟−1, les coefficients de corrélation partielle liés au processus AR ; 

 𝑑𝑊𝑡
1 et 𝑑𝑊𝑡

2, deux variables aléatoires suivant des processus de Wiener 

indépendants. 

Les produits 𝜎1. 𝑑𝑊𝑡
1 et 𝜎2. 𝑑𝑊𝑡

2 représentent respectivement l’erreur sur la mesure 

d’accélération et la dérive du biais. 
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Ainsi, nous en déduisons la matrice de transition Θ et la matrice de variance covariance sur le 

modèle d’évolution ΣΣ𝑇 suivant : 

Θ =

(

 
 
 
 

1 Δ 0 0 . . 0
0 1 Δ 0 . . 0
0 0 1 + 𝛼0 𝛼1 . . 𝛼𝑎𝑟−1

0 0 1 . . . .
. . . . . . .
. . . . 1 0 0
0 . . . 0 1 0 )

 
 
 
 

,   ΣΣ𝑇 =

(

 
 
 
 

0 0 . . . . 0
0 𝜎1

2. Δ 0 . . . 0

0 0 𝜎2
2. Δ 0 . . 0

0 0 0 0 . . .
. . . . . . .
. . . . . . 0
0 . . . . . 0)

 
 
 
 

 

Dans notre situation, nous avons émis l’hypothèse que l’instabilité du biais suit un processus 

GM. Cela simplifie davantage le modèle d’évolution : 

Θ = (
1 Δ 0
0 1 Δ
0 0 1 + 𝛼0

) ,   ΣΣ𝑇 = (

0 0 0
0 𝜎1

2. Δ 0

0 0 𝜎2
2. Δ

)  

III.2.3 Le modèle d’observation 

Le vecteur des observations est défini de la façon suivante : 

𝑌𝑡 = 𝑃𝑡
𝐺𝑁𝑆𝑆 − 𝑃𝑡

𝐼𝑁𝑆 

 𝑃𝑡
𝐺𝑁𝑆𝑆, le positionnement GNSS ; 

 𝑃𝑡
𝐼𝑁𝑆, le vecteur des paramètres mesurés par la centrale inertielle. 

Ainsi, la position GNSS donne l’erreur d’estimation de la position commise par la centrale 

inertielle au cours du temps. Cependant, les observations GNSS nous renseignent sur le 

positionnement, mais ne nous donnent aucune information concernant la vitesse et la dérive du 

biais. Nous définissons alors la matrice d’observation H faisant le lien entre les observations et 

les paramètres à estimer : 

𝐻 = (1 0 0)  

III.3 Algorithme du couplage inertie-GNSS 

L’algorithme du couplage inertie-GNSS se résume en 3 étapes : 

    1. Initialisation des matrices du filtre et de l’état initial ; 

    2. Calcul des positions inertielles grâce à l’algorithme de navigation Strapdown ; 

    3. Estimations de l’erreur d’estimation 𝑋𝑡 puis du vecteur des paramètres 𝑃𝑡 à l’aide d’un 
filtre de Kalman. 
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La Figure 13 schématise les différentes étapes du couplage. 

 

III.3.1 Simulation du protocole 

Nous avons défini précédemment notre filtre de Kalman permettant le couplage entre la 

centrale inertielle et le récepteur GNSS. En simulant ce protocole, nous allons constater 

l’impact de ce filtre sur le positionnement et ainsi conclure sur son efficacité. 

III.3.1.1 Modélisation d’une trajectoire de référence 

Dans un premier temps, nous allons émettre nos hypothèses de simulation. Une 

trajectoire de référence sera également créée. C’est à partir de cette dernière que nous allons 

pouvoir simuler nos données inertielles ainsi que nos observations GNSS. 

Hypothèse de simulation : 

 Déplacement rectiligne pendant 40 secondes ; 

 Accélération constante de 1 m/s² ; 

 Position initiale nulle ; 

 Vitesse initiale nulle ; 

 Période d’échantillonnage Δ = 0.1 seconde ; 

 Mesures affectées seulement par du bruit blanc d’écart type 𝜎1. 

Afin d’obtenir la vitesse et la position, il suffit d’intégrer simplement l’accélération par rapport 

au temps : 

𝑣𝑟𝑒𝑓(𝑡 + Δ) = 𝑣𝑟𝑒𝑓(𝑡) + Δ . 𝑎𝑟𝑒𝑓(𝑡 + Δ) 

𝑝𝑟𝑒𝑓(𝑡 + Δ) = 𝑝𝑟𝑒𝑓(𝑡) + Δ . 𝑣𝑟𝑒𝑓(𝑡 + Δ) 

Figure 13 : Algorithme de couplage Inertie-GNSS 
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III.3.1.2 Simulation des observations inertielles 

Maintenant que notre trajectoire de référence est définie, nous pouvons simuler les 

mesures accélérométriques en utilisant les modèles accélérométriques cités plus haut. 

Cependant, nous allons ignorer le bruit corrélé dans un premier temps et le remplacer par un 

simple bruit blanc. Notre modèle se simplifie et devient : 

{
𝑏𝑡 = (1 + 𝛼). 𝑏𝑡−1 + 𝜎2. 휀′𝑡
𝑎�̃� = 𝑎𝑟𝑒𝑓 + 𝑏 + 𝜎1. 휀𝑡 + 𝑏𝑡

 

 𝑎𝑟𝑒𝑓, l’accélération vraie du mobile ; 

 𝑏𝑡, la valeur du biais à l’instant t ; 

 𝑎�̃�, mesure accélérométrique simulée ; 

 휀𝑡  𝑒𝑡 휀′𝑡 ∼ 𝒩(0,1) ; 

 𝜎1, 𝜎2 𝑒𝑡 𝛼, les paramètres quantifiant le niveau de bruit de l’accéléromètre. 

N’ayant pas encore déterminé ces paramètres, nous allons prendre les valeurs arbitraires 

inscrites dans le Tableau 5.  

𝝈𝟏 𝝈𝟐 𝜶 

0.1 0.01 -0.5 

Tableau 5 : Paramètres du filtre de Kalman « classique » 

III.3.1.3 Simulation des positions GNSS 

Pour simuler un positionnement GNSS, nous allons simplement appliquer un bruit blanc 

d’une variance 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆
2  à notre trajectoire de référence. Nous prendrons une variance 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆

2 =

3 𝑚, afin de simuler un bon positionnement absolu. 

𝑝𝐺𝑁𝑆𝑆(𝑡) = 𝑝𝑟𝑒𝑓(𝑡) + 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆. 휀𝑡 

 𝑝𝑟𝑒𝑓(𝑡), la position vraie du mobile à l’instant t ; 

 𝑝𝐺𝑁𝑆𝑆(𝑡), la position GNSS simulée ; 

 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆, la précision sur la position GNSS ; 

 휀𝑡 ∼ 𝒩(0,1). 
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III.3.2 Résultat et analyse 

Nous avons réalisé cette expérience à l’aide d’un script Python. Pour estimer 

correctement les paramètres, nous avons réitéré la simulation 2000 fois afin d'appliquer la 

méthode de Monte-Carlo dans le cadre de processus stochastiques. Cela nous permet de calculer 

une variance empirique sur l’ensemble des positions estimées par le filtre. Puis nous comparons 

cette variance empirique à la variance estimée par le filtre de Kalman. La Figure 14 affiche la 

variance des estimateurs issue de la simulation. 

 

Tout d’abord, nous remarquons que la variance du positionnement de la centrale croît 

de façon exponentielle, comme nous l’avions déjà remarqué au travers de l’expérience de 

Woodman. Nous retrouvons la variance de 3 mètres pour le positionnement GNSS. La variance 

calculée par le filtre de Kalman semble combiner à la fois les avantages de la centrale inertielle 

et du récepteur GNSS. Cette variance possède la stabilité de la variance du GNSS, car sa courbe 

représentative ne semble pas croître dans le temps. De plus, nous remarquons qu’elle possède 

une variance de 0,17 m². Cette valeur est apportée grâce à la précision de la centrale. La variance 

empirique quant à elle se confond en majeure partie avec la variance calculée par Kalman. Cela 

indique que notre filtre est un estimateur optimal. 

Figure 14 : Variance des estimateurs de position  
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Intéressons-nous maintenant à la variance de l’estimateur de la vitesse présentée par la Figure 

15. Ici aussi, les courbes représentatives de la variance empirique et de la variance estimée 

tendent à se confondre. L’estimateur de la vitesse est donc lui aussi optimal. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Lorsque nos mesures sont affectées seulement par un bruit blanc de variance donnée, le filtre 

de Kalman « classique » se révèle être un estimateur optimal de l’état de notre système. La 

position et la vitesse sont correctement déterminées. Dans cette configuration, le couplage 

inertie-GNSS est efficace. 

III.4 Introduction de bruits corrélés 

Nous avons vu plus haut que le filtre de Kalman « classique » est optimal seulement 

dans l’hypothèse de la présence d’un bruit blanc sur les mesures. Cependant, les analyses issues 

de l’étude de la variance d’Allan démontrent la présence d’un bruit corrélé dans les mesures 

accélérométriques. 

III.4.1 Les conséquences sur le filtrage de Kalman « classique » 

Il est intéressant de constater quels sont les effets de ce type de bruit sur notre filtre de 

Kalman « classique ».  

Figure 15 : Variance de la vitesse estimée par un filtre de Kalman « classique » 
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Pour cela, nous allons simuler notre couplage inertie-GNSS, mais en utilisant notre modèle 

accélérométrique complet : 

{

𝑏𝑡 = (1 + 𝛼). 𝑏𝑡−1 + 𝜎2. 휀′𝑡

𝜉𝑡 =  𝛼𝑐𝑜𝑟. 𝜉𝑡−1 + √1 − 𝛼𝑐𝑜𝑟
2 . 𝜎1. 휀𝑡

𝑎�̃� = 𝑎𝑡 + 𝑏 + 𝜉𝑡 + 𝑏𝑡

 

D’après l’hypothèse de Kalman, les modèles d’évolution et d’observation doivent posséder la 

même structure de bruit. Regardons si les positions GNSS sont entachées d’un bruit corrélé. 

Nous avons calculé la variance d’Allan sur 48h des positions cartésiennes issues des 

observations GNSS à 10 Hz afin de constater la présence ou non d’un bruit corrélé. Les courbes 

obtenues sont présentées dans la Figure 16. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En comparant la forme des courbes à la courbe caractéristique présentée par la Figure 7, nous 

pouvons discerner deux types de bruits : 

 Une marche aléatoire représentée par une pente de 1/2; 

 Un bruit corrélé représenté par une vague.  

La présence d’un bruit corrélé reste toutefois discutable. La vague n’est pas clairement 

marquée. Il faudrait calculer la variance d’Allan sur une plus longue période d’observation pour 

obtenir une courbe mieux déterminée. Dans le cadre de ce travail de fin d’études, nous 

Figure 16 : Courbes d’Allan du positionnement GNSS absolu 
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admettons la présence d’un bruit corrélé sur les positions GNSS. Nous modélisons ce bruit par 

un processus AR(1) de la façon suivante : 

{
𝜉�̀� =  𝛼𝑐𝑜𝑟. �̀�𝑡−1 + √1 − 𝛼𝑐𝑜𝑟

2 . 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆. 휀𝑡

𝑝𝐺𝑁𝑆𝑆(𝑡) = 𝑝𝑟𝑒𝑓(𝑡) + 𝜉�̀�

 

Les paramètres choisis afin de simuler nos mesures sont présentées dans le Tableau 6. 

𝝈𝟏 𝝈𝟐 𝜶 𝜶𝒄𝒐𝒓 𝝈𝑮𝑵𝑺𝑺 

𝟎, 𝟏 0,01 −0,5 0,5 √3  

Tableau 6 : Paramètre de la simulation du bruit corrélé  

2000 simulations de Monte-Carlo ont été effectuées à l’aide de scripts Python afin de calculer 

de nouveau une variance empirique sur les estimateurs. La Figure 17 présente la variance 

empirique et la variance estimée sur la position. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Contrairement au cas précédent où les deux variances se confondaient, ici les courbes ne 

coïncident pas. Cette non coïncidence est due à la présence d'un biais sur l'estimation de la 

position par le filtre de Kalman. Le filtre de Kalman n’estime plus correctement la position du 

mobile. 

Figure 17 : Influence d’un bruit corrélé sur l’estimation de la variance de la position par filtrage de Kalman « classique » 
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Le constat semble être le même sur l’estimateur de la vitesse. Nous pouvons voir sur la Figure 

18 un décalage entre la variance empirique et estimée sur la vitesse. L’estimateur de la vitesse 

est lui aussi biaisé, le filtre n’arrive plus à estimer correctement la vitesse du mobile au cours 

du temps. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En introduisant un bruit corrélé sur nos modèles d’évolution et d’observation, le filtre de 

Kalman « classique » n’est plus optimal. Un biais apparaît sur l’estimation de l’état du système. 

Le couplage inertie-GNSS n’est plus efficace. Il est alors nécessaire d’adapter notre filtre de 

Kalman afin de pouvoir estimer correctement l’état de notre système malgré le bruit corrélé. 

III.4.2 Le filtre de Kalman à bruits corrélés 

Dans son travail de fin d'études, Ulrich Mambou (5) observe également ce biais sur 

l'estimateur de Kalman à bruits non corrélés. Il a alors démontré, lors de simulations, l'efficacité 

d'un filtre de Kalman à bruits corrélés développé par Alexandre Brouste (2). Dans cette partie, 

nous allons appliquer ce filtre de Kalman à bruits corrélés dans le cadre du couplage inertie-

GNSS et conclure sur son efficacité. 

Ce nouveau filtre possède les mêmes modèles d’évolution et d’observation qu’un filtre de 

Kalman « classique ». Seule la nature des bruits change. 

Figure 18 : Influence d’un bruit corrélé sur l’estimation de la variance de la vitesse par filtrage de Kalman « classique » 
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{
𝑋𝑘+1 = Θ.𝑋𝑘 + Σ. 𝜉𝑘

𝑌𝑘 = 𝐻.𝑋𝑘 + Σ̃. �̀�𝑘
 

 𝜉𝑡 et �̀�𝑡, deux vecteurs gaussiens indépendants contenant l’ensemble des bruits corrélés. 

La résolution de ce type de filtre est bien plus complexe que celle d’un filtre de Kalman 

« classique ». Nous ne décrierons pas les étapes de calculs dans ce document, cependant la 

démonstration d’un tel filtre ainsi que sa mise en œuvre sont expliquée par Alexandre Brouste 

dans son article (2). Nous avons alors traduit ce nouveau filtre en langage Python. Puis, nous 

avons procédé à des simulations afin de constater ou non de l’efficacité de ce filtre dans le cadre 

d’un couplage inertie-GNSS. Nous générons des jeux de données avec les mêmes paramètres 

que ceux du Tableau 6. Cependant, nous générons seulement 20 secondes d’observation au lieu 

de 40 secondes, car ce filtre est beaucoup plus long à calculer. Le biais sur l’estimation apparaît 

dans les premières secondes de la simulation, donc cette modification ne devrait pas impacter 

lourdement les résultats. Nous avons effectué seulement 500 simulations de Monte-Carlo, car 

le calcul du filtre de Kalman à bruits corrélés est bien plus long que le calcul du filtre de Kalman 

« classique ». 

Les résultats concernant la variance empirique et estimée sont présentés dans la Figure 19. Nous 

remarquons que les courbes représentatives des deux variances suivent la même tendance. Il 

n’y a plus de biais sur l’estimation de la position.  

 

 

 

 

Figure 19 : Variance sur la position estimée par filtrage de Kalman à bruits corrélés 
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Intéressons-nous maintenant aux résultats concernant l’estimation de la vitesse par le filtre de 

Kalman à bruits corrélés présenté par la figure 20.  Les deux courbes se confondent de nouveau, 

le biais sur l’estimation de la vitesse a disparu. Là aussi, le filtre de Kalman à bruits corrélés 

semble estimer correctement la vitesse du mobile. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ce nouveau filtre permet donc d’estimer correctement l’état dynamique d’un système en 

présence de bruits corrélés. Les variances empiriques se confondent avec les variances estimées 

par le filtre. Le filtre de Kalman à bruits corrélés est optimal dans cette situation. 

III.5 Synthèse sur le couplage inertie-GNSS 

Dans ce troisième chapitre, nous avons vu comment réaliser la fusion des données issues d’une 

centrale inertielle et d’un récepteur GNSS. Le filtre de Kalman est un outil de couplage très 

efficace dans la majeure partie des cas. Cependant, nous avons vu qu’en présence de bruit autre 

que du bruit blanc, le filtre n’est plus optimal. L’estimateur de Kalman est alors biaisé. Nous 

avons appliqué une version alternative du filtre « classique » à l’aide des travaux d’Ulrich 

Mambou et d’Alexandre Brouste. Puis, à l’aide de simulations, nous avons constaté l’efficacité 

du filtre de Kalman à bruits corrélés. Avant de mettre en application notre couplage lors d’une 

expérience, nous devons déterminer les paramètres des bruits correspondant à notre centrale 

inertielle. Il s’agit de l’étape de calibration. 

  

Figure 20 : Variance sur la vitesse estimée par filtrage de Kalman à bruits corrélés 
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IV Calibration du filtre de Kalman 

IV.1 Objectif  

Lors de la modélisation de nos mesures inertielles, nous avons introduit des paramètres 

quantifiant l’importance des bruits dans nos mesures. De plus, ces paramètres interviennent 

dans le modèle d’évolution de nos différents filtres de Kalman. Il est alors nécessaire d’estimer 

ces paramètres dans le but d’optimiser au mieux le filtre de Kalman. Utiliser des paramètres 

mal déterminés biaiserait l’estimation de la position par les filtres. Nous devons alors trouver 

une méthode simple et efficace afin de déterminer correctement ces valeurs. Guillaume 

Chauveau ainsi qu’Ulrich Mambou ont démontré l’efficacité de la fonction maximum de 

vraisemblance en simulation afin de calibrer leurs filtres de Kalman. Nous allons reprendre cet 

outil et l’appliquer à notre situation. 

Nous organisons ce chapitre en abordant la méthode mise en place par Guillaume Chauveau et 

Ulrich Mambou. Ensuite, nous l’appliquerons sur nos séries de mesures. 

IV.2 Calibration par estimation par maximum de vraisemblance 

L’estimation par maximum de vraisemblance est une technique qui permet d’estimer, à 

partir d’un échantillon de variables aléatoires, les paramètres de la loi suivie par ces dernières. 

Dans le cas d’un couplage inertie-GNSS, nos filtres de Kalman font intervenir : 

 𝜎1, 𝜎2, 𝛼, 𝛼𝑐𝑜𝑟 , les paramètres de modélisation des erreurs des accéléromètres ; 

 𝜎1′, 𝜎2′, 𝛼′ , les paramètres de modélisation des erreurs des gyromètres ; 

 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆 , la précision sur les observations GNSS. 

Même si notre couplage inertie-GNSS ne permet pas encore de prendre en compte les mesures 

des gyromètres, nous allons tout de même déterminer leurs paramètres correspondants. Les 

positions GNSS étant issues d’un calcul par Moindres Carrés (MC), nous prendrons comme 

valeur de 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆 l’écart type estimé par Moindres Carrés. 

La difficulté majeure dans la réalisation de cette méthode est que nous n’observons pas le biais. 

C’est pourquoi l’emploi d’un filtre de Kalman est nécessaire afin de l’estimer. Guillaume 

Chauveau propose des modèles d’observation et de calibration afin d’estimer le biais dans le 

cadre d’un processus AR(n). Nous allons reprendre ses modèles que nous allons adapter à notre 

situation.  
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IV.2.1 Modèle de filtre de Kalman pour la calibration des accéléromètres 

La présence d’un bruit corrélé dans nos accéléromètres nous incite à utiliser le filtre de Kalman 

à bruits corrélés. 

{
𝑋𝑘+1 = 𝑏𝑘+1 = Θ.𝑋𝑘 + Σ(𝜎2). 𝜉𝑘

𝑌𝑘 = 𝐻. 𝑋𝑘 + Σ̃(𝜎1). �̀�𝑘
 

 𝑏𝑘+1, la valeur du biais de l’accéléromètre à l’instant k+1 ; 

 Θ(𝛼) =  (1 + 𝛼) 𝑒𝑡 𝐻 = (−1) ; 

 𝑌𝑘, la mesure accélérométrique à l’instant k ; 

  Σ(𝜎2
′)Σ𝑇(𝜎2

′) = (𝜎2
′)2. Δ, la matrice de covariance du modèle de calibration ; 

 Σ̃(𝜎1′)Σ̃
𝑇(𝜎1′) =

(𝜎1
′)

2

Δ
, la matrice de covariance du modèle d’observation ; 

 𝜉𝑡 et �̀�𝑡, deux vecteurs gaussiens indépendants contenant l’ensemble des bruits 

corrélés. 

IV.2.2 Modèle de filtre de Kalman pour la calibration des gyromètres 

Les gyromètres n’étant pas impactés par un bruit corrélé, nous emploierons un filtre de Kalman 

« classique » présenté dans la première partie du chapitre trois. 

{
𝑋𝑘+1 = 𝑏𝑘+1 = Θ.𝑋𝑘 + Σ(𝜎2′). 휀𝑘

𝑌𝑘 = 𝐻.𝑋𝑘 + Σ̃(𝜎1′). 휀�̃�
 

 𝑏𝑘+1, la valeur du biais du gyromètre à l’instant k ; 

 Θ(𝛼) =  (1 + 𝛼) 𝑒𝑡 𝐻 = (−1) ; 

 𝑌𝑘, la mesure gyrométrique à l’instant k ; 

  Σ(𝜎2
′)Σ𝑇(𝜎2

′) = (𝜎2
′)2. Δ, la matrice de covariance du modèle de calibration ; 

 Σ̃(𝜎1′)Σ̃
𝑇(𝜎1′) =

(𝜎1
′)

2

Δ
, la matrice de covariance du modèle d’observation ; 

 휀𝑘 et 휀�̃�, deux variables aléatoires gaussiennes, centrées, réduites indépendantes. 

IV.2.3 Fonction de vraisemblance par filtre de Kalman « classique » 

Nous avons dit que le maximum de vraisemblance permet d’estimer les paramètres de 

la loi suivie par un échantillon. Or dans la situation d’un filtre Kalman « classique », nous 

savons que le vecteur d’état ainsi que le vecteur d’observation sont des vecteurs aléatoires 

gaussiens.  
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La densité de probabilité d’une suite de vecteur aléatoire gaussien indépendants (Y1, Y2,…, Yn) 

de taille n est égale à : 

𝐿(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑘,𝑣
(𝑌)) = ∏

1

(2𝜋)
𝑛
2√det (𝕍(𝑌𝑘))

𝑒−
1
2
(𝑌𝑘−𝔼(𝑌𝑘))

𝑇
.𝕍(𝑌𝑘)−1.(𝑌𝑘−𝔼(𝑌𝑘))

𝑘

𝑖=1

 

 𝑣(𝑌), les paramètres qui maximisent la vraisemblance ; 

 𝔼(𝑌𝑘) = 𝐻 .  𝛩 .  𝜋𝑋(𝑘 − 1) ; 

 𝕍(𝑌𝑘) = H .  𝜃 .  𝛾𝑋𝑋(𝑘 − 1).  𝜃𝑇.  𝐻𝑇 + 𝐻. Σ(𝜎2)𝛴
𝑇(𝜎2). 𝐻

𝑇 + �̃�(𝜎1)�̃�
𝑇(𝜎1) ; 

 𝜋𝑋(𝑘 − 1), l’estimateur du filtre de Kalman « classique » à l’instant 𝑘 − 1 ; 

 𝛾𝑋𝑋(𝑘 − 1), la matrice de variance covariance de l’estimateur à l’instant 𝑘 − 1. 

IV.2.4 Fonction de vraisemblance par filtre de Kalman à bruits corrélés 

Dans le cadre d’un filtre de Kalman à bruits corrélés, le calcul de la vraisemblance est 

légèrement plus complexe à cause de la corrélation des observations et du modèle d’évolution. 

Ulrich Mambou définit alors la fonction de vraisemblance pour le cas d’un filtre de Kalman à 

bruit corrélé : 

𝐿(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑘,𝑣
(𝑌)) = ∏

1

(2𝜋)
𝑛
2√det 〈𝜈𝑖〉

𝑒−
1
2
(𝜈𝑖

𝑇〈𝜈𝑖〉
−1𝜈𝑖)

𝑘

𝑖=1

 

 𝑣(𝑌), les paramètres qui maximisent la vraisemblance ; 

 𝜈𝑖, l’innovation estimée par le filtre de Kalman à bruits corrélés ; 

 〈𝜈𝑖〉, la matrice de variance covariance de l’innovation. 

IV.2.5 Recherche du maximum de vraisemblance 

Maintenant que nous avons défini la fonction de vraisemblance, concentrons-nous sur 

la recherche des paramètres 𝑣(𝑌) qui maximise cette fonction. Les fonctions de minimisation 

proposées en langage Python se focalisent essentiellement sur la recherche du minimum d’une 

fonction. C’est pourquoi nous allons chercher les paramètres qui minimisent l’opposé du 

maximum de la vraisemblance. Afin de faciliter la mise en place de la calibration, nous allons 

remplacer le produit des densités par leur somme en utilisant la fonction logarithme. Ainsi, nous 

cherchons les paramètres 𝑣(𝑌) qui minimisent −ln (𝐿(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑘,𝑣
(𝑌))). Guillaume et Ulrich 

ont montré l’efficacité de cette méthode au travers de nombreuses simulations. C’est pourquoi 
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nous ne présenterons pas de simulation des calibrations des accéléromètres et gyromètres dans 

ce document. 

IV.3 Application de la calibration à la centrale Mti 

Nous avons vu dans la partie précédente une méthode de calibration présentée par Guillaume. 

Son fonctionnement a été abordé et nous allons l’appliquer à nos accéléromètres et gyromètres. 

Rappelons que l’objectif de cette étape consiste à déterminer les paramètres quantifiant les 

valeurs de bruit dans nos capteurs. C’est donc une étape fondamentale dans le dimensionnement 

de nos filtres de Kalman. 

Guillaume estime qu’une calibration réussie demande entre 10 et 20 minutes d’observations 

inertielles au repos. De plus, il affirme que les paramètres estimés ne dépendent pas de la 

fréquence d’échantillonnage. Nous avons choisi d’effectuer nos calibrations avec une fréquence 

d’échantillonnage de 10 Hz pour rester dans la continuité de nos précédentes expérimentations. 

IV.3.1 Calibration des modèles accélérométriques  

Les accéléromètres étant impactés par un bruit corrélé, l’emploi du filtre de Kalman à bruits 

corrélés est de mise. Nous avons remarqué lors de nos précédentes simulations que le calcul 

d’un tel filtre se révèle extrêmement long. Ainsi, nous décidons d’effectuer nos calibrations 

avec seulement 10 minutes d’observations à 10 Hz. Malgré ce nombre réduit d’observations, la 

recherche des paramètres par la maximisation de la fonction de vraisemblance a duré plusieurs 

jours. Les paramètres ainsi estimés sont présentés dans le Tableau 7. 

Axe (10Hz) 𝝈𝟏 𝝈𝟐 𝜶 𝜶𝒄𝒐𝒓 

X 7,07. 10−4 6,29. 10−5 1,0. 10−6 4,71. 10−3 

Y 7,18. 10−4 2,16. 10−4 3,37. 10−6 9,76. 10−3 

Z 7,29. 10−4 3,41. 10−4 1,0. 10−6 3,70. 10−3 

Tableau 7 : Calibration des paramètres des modèles accélérométriques. 

Nous remarquons que les accéléromètres possèdent des valeurs de paramètres différents, mais 

relativement proches. Ainsi les accéléromètres ont des comportements différents comme nous 

l’ont montré les courbes d’Allan de ces capteurs dans le deuxième chapitre de ce document. La 

calibration a également pu déceler un coefficient de corrélation dans nos mesures 

accélérométriques ce qui tend à affirmer davantage la présence d’un bruit corrélé. 
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IV.3.2 Calibration des modèles gyrométriques 

Maintenant que nous avons calibré nos modèles accélérométriques, nous pouvons réaliser cette 

même calibration sur les mesures gyrométriques. Dans cette situation, nous emploierons le filtre 

de Kalman « classique » du fait de la présence d’un seul bruit blanc. La rapidité de calcul du 

filtre « classique » nous pousse à effectuer la calibration sur 20 minutes d’observations à 10 Hz. 

Les paramètres estimés par cette calibration sont présentés dans le Tableau 8.  

Axe (10Hz) 𝝈𝟏 𝝈𝟐 𝜶 

X 1,82. 10−4 4,26. 10−5 −5,57. 10−5 

Y 1,87. 10−4 8,46. 10−5 −1,42. 10−6 

Z 1,67. 10−4 274. 10−5 −1,92. 10−6 

Tableau 8 : Calibration des paramètres des modèles gyrométriques. 

Ici, les paramètres estimés des gyromètres sont assez proches, ce qui traduit un comportement 

similaire de nos capteurs comme les courbes d’Allan semblaient l’indiquer.  

IV.4 Synthèse de la calibration 

Dans le deuxième chapitre, nous avons introduit des paramètres de quantification de bruits 

lorsque nous avons présenté nos modèles de mesures inertielles. La connaissance de ces 

paramètres est primordiale afin d’optimiser au mieux le couplage inertie-GNSS. Dans cette 

partie, nous avons présenté une méthode d’estimation de ces paramètres s’appuyant sur la 

recherche du maximum de la fonction de vraisemblance. Guillaume et Ulrich ont démontré 

l’efficacité de cet outil à l’aide de simulations. Son utilisation sur nos mesures 

accélérométriques a permis d’estimer un coefficient de corrélation, preuve supplémentaire de 

la présence d’un bruit corrélé. Maintenant que nos filtres sont calibrés, nous pouvons appliquer 

notre couplage inertie-GNSS en situation réelle afin de constater son apport sur la position et 

sa précision.  
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V Expérimentation du couplage inertie-GNSS 

Dans le troisième chapitre de ce document, nous avons démontré l’impact d’un bruit 

corrélé sur l’efficacité d’un filtre de Kalman « classique ». À l’aide des travaux d’Ulrich 

Mambou, nous avons adapté son filtre de Kalman à bruits corrélés pour le couplage inertie-

GNSS. Plusieurs simulations ont démontré l’efficacité de ce nouveau filtre en présence d’un 

bruit corrélé. Cependant, nous voulons appliquer cette méthode de couplage inertie-GNSS avec 

des données réelles afin d’évaluer l’apport de ce nouveau filtre en condition réelle. Dans cette 

dernière partie, nous expliquons le protocole que nous avons mis en place ainsi que l’analyse 

des résultats. 

Cette expérience a quatre objectifs : 

 Détermination d’une trajectoire de référence ; 

 Acquisition de données inertielles et GNSS ; 

 Estimation de la trajectoire par l’application de nos différents filtres de Kalman ; 

 Comparaison des trajectoires estimées avec la trajectoire de référence. 

V.1 Le protocole 

Dans cette partie, nous allons aborder les différentes étapes de notre protocole expérimental. 

Nous allons d’abord présenter le dispositif mis en place. Puis, la détermination de la trajectoire 

de référence sera expliquée. Enfin, le traitement préalable des données expérimentales sera 

détaillé. 

V.1.1 Le dispositif 

Pour cette expérience, un simple chariot sur lequel sont disposés nos instruments de mesures 

fera office de mobile comme le montre la Figure 22. Ainsi, nous disposons des appareils 

suivants : 

 La centrale Mti-g-710 ; 

 Un récepteur GNSS ; 

 Trois prismes 360°; 

 Trois stations robotisées. 

 

 
Figure 21 : Repère du mobile et disposition des appareils 



 

46 

 

Le repère associé à notre chariot est défini dans la Figure 21. Les trois prismes 360° disposés 

sur le mobile vont permettre de déterminer l’orientation du mobile par rapport au repère de 

référence pendant de son déplacement. Nous expliquerons par la suite la méthode de calcul pour 

y parvenir. Cependant, il est nécessaire de connaître les coordonnées de ces prismes dans le 

repère associé au mobile. Dans la suite de ce document, nous nommerons ce repère mob. Le 

montage des prismes ne permet pas l’utilisation d’un simple pied à coulisse pour mesurer les 

coordonnées des prismes dans ce repère. Cependant, la table du mobile est parsemée de trous 

de passage sur lesquels nous pouvons aisément disposer des mini-prismes sphériques comme 

le montre la Figure 23. À l’aide d’un pied à coulisse et d’un niveau à crémaillère, nous mesurons 

les coordonnées des mini-prismes sphériques dans le repère mob. Au moyen d’un tachéomètre, 

nous sommes également capables de déterminer les coordonnées de ces mêmes mini prismes 

dans le repère de l’appareil tach. Ainsi, nous pouvons calculer la transformation géométrique 

entre les repères tach et mob : 

𝑃𝑚𝑜𝑏⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗⃗ = 𝐶𝑡𝑎𝑐ℎ
𝑚𝑜𝑏. 𝑃𝑡𝑎𝑐ℎ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ + 𝑇𝑚𝑜𝑏⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ 

Nous avons déterminé  𝐶𝑡𝑎𝑐ℎ
𝑚𝑜𝑏 et  𝑇𝑚𝑜𝑏⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ à l’aide d’une décomposition en valeurs singulières 

(SVD)3. D’autres méthodes de calcul comme les Moindres Carrés (MC) peuvent également être 

utilisées. Il suffit de viser les trois prismes 360° à l’aide du tachéomètre afin de déterminer leurs 

coordonnées dans le repère de l’appareil. Puis en appliquant cette transformation géométrique, 

nous obtenons leurs coordonnées dans le repère mob. 

                                                 
3 Voir Annexe 1 

Figure 22 : Vue du dispositif mis en place pour le couplage inertie-

GNSS 
Figure 23 : Disposition des mini-prismes sphériques sur le chariot pour 

la détermination des coordonnées des prismes dans le repère du chariot 
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V.1.2 Le repère de référence 

Nous présentons le repère de référence ref  le repère dans lequel les trajectoires seront calculées 

et comparées. Ce repère défini par la Figure 24 présente l’avantage de projeter la trajectoire du 

mobile sur son seul axe (OX). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ainsi ce repère prend pour origine la position de la station n°1. La présence de références 

permet l’orientation des deux autres stations dans ce même repère. Les coordonnées des 

références sont déterminées par les visées de la station n°1. Puis par une résolution de station 

libre, nous déterminons les positions et les orientations des deux autres stations dans ce repère. 

V.1.3 Détermination de la trajectoire de référence 

Nous avons choisi d’appliquer un mouvement rectiligne à notre chariot. Contraindre le chariot 

à une vitesse constante n’est pas nécessaire, car le couplage est adapté à une accélération 

quelconque. Nous avons réalisé le déplacement du chariot dans la cour de l’ESGT comme 

l’indique la Figure 25. Pendant son déplacement, les prismes 360° disposés sur le chariot ont 

été observés par des stations robotisées préalablement orientées dans le repère de référence ref. 

De cette façon, nous connaissons la position du chariot ainsi que son orientation dans le repère 

ref au cours du temps. 

Figure 24 : Définitions du repère de référence ref 
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Nous définissons l’orientation de notre mobile comme la matrice de rotation entre le repère du 

chariot mob et le repère de référence ref : 

𝑃𝑟𝑒𝑓(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = 𝐶𝑚𝑜𝑏
𝑟𝑒𝑓 (𝑡). 𝑃𝑚𝑜𝑏(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ + 𝑇𝑟𝑒𝑓(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  

 𝑃𝑚𝑜𝑏(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗, coordonnées des prismes 360° dans le repere mob, déterminées 

précédemment ; 

 𝑃𝑟𝑒𝑓(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ , coordonnées des prismes 360° dans le repère ref au cours du déplacement du 

chariot, déterminées à l’aide des stations robotisées. 

De la même façon, nous utilisons une décomposition SVD à l’aide des coordonnées des prismes 

360° connues dans les deux repères. Dans la suite de cette expérimentation, nous prendrons les 

coordonnées du prisme n°1 comme position de référence du chariot. Ainsi, nous connaissons 

sa trajectoire dans le repère ref au travers de la position du prisme n°1 𝑃1𝑟𝑒𝑓(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  et de 

l’orientation du chariot 𝐶𝑚𝑜𝑏
𝑟𝑒𝑓 (𝑡). Ces positions forment notre trajectoire de référence et nous 

servira de témoin pour le reste de notre expérience. 

V.1.4 La trajectoire estimée par Kalman 

Pendant le déplacement du chariot, notre centrale inertielle ainsi que notre récepteur GNSS ont 

observé à une fréquence de 10 Hz. Ces appareils nous donnent des observations dans leur propre 

repère. Il est nécessaire de ramener ces différentes observations dans le repère de référence ref 

Figure 25 : Vue de la trajectoire du chariot et du repère de référence 
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avant d’utiliser notre algorithme de couplage inertie-GNSS. Nous allons aborder la méthode 

employée afin d’y parvenir. 

V.1.4.1 La projection des observations GNSS 

Les observations GNSS nous fournissent des valeurs de pseudo-distance. Nous calculons les 

positions absolues du récepteur GNSS correspondantes à l’aide du logiciel RTKLIB. D’autres 

logiciels sont également présents sur le marché comme le logiciel LGO de Leica. Cependant, 

RTKLIB a la particularité d’être gratuit et traite parfaitement les observations à 10 Hz. 

 Ces positions calculées sont obtenues dans le système WGS844, car le positionnement est 

absolu.  Les systèmes WGS84 et RGF935 différent d’une dizaine de centimètres. Au regard de 

la précision des positions GNSS, nous décidons de confondre ces deux systèmes. L’utilisation 

du logiciel Circé développé par l’Institut national de l'information géographique et forestière 

(IGN) nous permet de transformer les coordonnées  cartésiennes géocentriques RGF93 en 

coordonnées planes (en projection) RGF93 Lambert 936 et altitude normale NGF-IGN69. Il 

nous reste à déterminer la transformation géométrique entre le repère Lambert93 et le repère de 

référence : 

𝑃𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑟𝑒𝑓 (𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = 𝐶𝑙𝑎𝑚93

𝑟𝑒𝑓 . 𝑃𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑙𝑎𝑚93(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ + 𝑇𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ 

La connaissance de trois points dans les deux systèmes est nécessaire. Nous connaissons les 

positions des stations ainsi que les références qui ont servi à leur orientation dans le repère de 

référence ref. Plusieurs points connus en Lambert93 sont répartis sur la façade de l’ESGT. Nous 

avons calculé les coordonnées de nos stations en Lambert93 en visant ces points sur la façade. 

Un script Python a été développé afin de résoudre une station libre par Moindres Carrés. Ainsi, 

nous connaissons la position des stations dans les deux repères. Nous avons de nouveau calculé 

la transformation géométrique entre ces deux repères à l’aide d’une décomposition SVD. 

Ainsi, l’obtention des positions GNSS à partir des observations de pseudo-distance se résume 

en trois étapes : 

 Calcul des positions GNSS à l’aide d’un logiciel adapté ; 

 Projection des positions cartésiennes géocentrique RGF93 en Lambert93 ; 

 Application de la transformation géométrique entre le repère Lambert93 et le repère de 
référence. 

                                                 
4 WGS84 : World Geodetic System 1984 est le système géodésique des satellites GPS. 
5 RGF93 : Réseau Géodésique Français 1993 est le système géodésique légal en France. 
6 Lambert93 : Projection Conique Conforme légale en France Métropolitaine 
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V.1.4.2 La projection des mesures accélérométriques 

Les mesures accélérométriques de la centrale sont données dans le repère body de la centrale. 

Il est nécessaire de projeter ces mesures dans le repère de référence à l’aide d’une matrice de 

passage : 

𝑎𝑟𝑒𝑓(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ = 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑟𝑒𝑓 (𝑡). 𝑎𝑏𝑜𝑑𝑦(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  

Cependant, en l’absence de mesures gyrométriques, il est plus difficile d’obtenir l’orientation 

de la centrale 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑟𝑒𝑓 (𝑡). Pour pallier cette absence de données, nous allons utiliser l’orientation 

du mobile 𝐶𝑚𝑜𝑏
𝑟𝑒𝑓 (𝑡) décrite précédemment. En utilisant les relations entre les matrices de 

passage, nous pouvons écrire la relation suivante. 

𝑎𝑟𝑒𝑓(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ = 𝐶𝑚𝑜𝑏
𝑟𝑒𝑓 (𝑡) . 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦

𝑚𝑜𝑏  . 𝑎𝑏𝑜𝑑𝑦(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  

Nous faisons apparaître une matrice 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑜𝑏 . Elle correspond à l’orientation de la centrale par 

rapport au mobile illustré par la Figure 26. Cette matrice est constante au cours du temps, car 

la centrale est fixe sur le chariot. La détermination de cette matrice passe par une phase 

d’ajustage et sera décrite par la suite. 

 

 

 

 

 

 

V.1.4.3 La phase d’ajustage 

Dans la partie précédente, nous avons vu que la projection des mesures accélérométriques dans 

le repère de référence nécessite de connaître la matrice de passage entre le repère de la centrale 

et le repère du mobile. Cette matrice est constante au cours du temps car la centrale est solidaire 

du mobile. Sa détermination requiert une phase d’ajustage. Nous allons présenter le protocole 

d’ajustage puis la résolution de cette matrice à l’aide de l’équation de géoréférencement. 

Figure 26 : La projection des mesures accélérométriques dans le repère de référence. 
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Le protocole d’ajustage  est simple à réaliser. L’objectif consiste à déterminer les coordonnées 

cartésiennes géocentriques RGF93 des trois prismes 360° et du récepteur GNSS alors que le 

chariot est immobile. Les angles d’attitude fournis par la centrale dans le repère magnétique 

seront également nécessaires à la réalisation de cet ajustage.  

Dans notre situation, les prismes 360° ont d’abord  été déterminés en RGF93 – Lambert 93 –

NGF-IGN69 à l’aide d’une station préalablement orientée dans ce même repère.  Puis à l’aide 

du logiciel Circé, nous avons transformé ces coordonnées en coordonnées cartésiennes 

géocentriques RGF93. Les coordonnées du récepteur GNSS ont été en mode statique 

différentiel en utilisant les observations d’une station du RGP7. L’une de ces stations se trouve 

justement sur le toit de l’école et se nomme MAN2. Nous avons utilisé le logiciel RTKLIB afin 

de déterminer la position du récepteur GNSS. Les angles d’attitude ont été obtenus par la 

centrale Mti. L’utilisation des magnétomètres est nécessaire. Cependant, ces angles sont d’une 

précision de l’ordre de quelques degrés. 

 L’équation de géoréférencement nous permet de déterminer la matrice 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑜𝑏 . 

𝑃𝑝
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ = 𝑃𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ + 𝐶𝑙𝑔
𝑅𝐺𝐹93. 𝐶𝑚𝑎𝑔

𝑙𝑔 . 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑎𝑔(𝑡). 𝐶𝑚𝑜𝑏

𝑏𝑜𝑑𝑦. (𝑝𝑝
𝑚𝑜𝑏 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + 𝑏𝑚𝑜𝑏) 

 𝑃𝑝
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗
, coordonnées cartésiennes géocentriques RGF93 du point P ; 

 𝑃𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗
, coordonnées cartésiennes géocentriques RGF93 du récepteur GNSS ; 

 𝐶𝑙𝑔
𝑅𝐺𝐹93, matrice de passage du repère de navigation au repère géocentrique RGF93 ; 

 𝐶𝑙𝑚
𝑙𝑔

, matrice de passage du repere magnétique au repère de navigation ; 

 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝐿𝑔 (𝑡), matrice de passage du repère de la centrale au repère de navigation ; 

 𝑝𝑝
𝑚𝑜𝑏 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗
, coordonnées du point P dans le repère du mobile ; 

 𝑏𝑚𝑜𝑏, bras de levier. 

Les matrices de passages 𝐶𝑙𝑔
𝑅𝐺𝐹93, 𝐶𝑚𝑎𝑔

𝑙𝑔
 et 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦

𝑚𝑎𝑔
 sont déterminées à l’aide de notre récepteur 

GNSS et de notre centrale inertielle8. La détermination de la matrice 𝐶𝑚𝑜𝑏
𝑏𝑜𝑑𝑦

 passe par le calcul 

de la transformation géométrique entre le repère du mobile et le repère géocentrique RGF93. 

𝑃𝑝
𝑟𝑒𝑓

 
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗⃗ = 𝐶𝑚𝑜𝑏

𝑟𝑒𝑓 . 𝑝𝑝
𝑚𝑜𝑏 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + 𝑇𝑐ℎ𝑎𝑟𝑖𝑜𝑡
𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗

 

                                                 
7 RGP : Réseau GNSS permanent 
8 Voir Annexe 2 
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 Trois points minimum connus dans les deux repères sont nécessaires. Nous employons de 

nouveau une décomposition SVD. À partir de cette transformation, nous pouvons écrire 

l’équation suivante : 

𝐶𝑐ℎ𝑎𝑟𝑖𝑜𝑡
𝑏𝑜𝑑𝑦

=  (𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝐿𝑔 )

−1
. (𝐶𝑚𝑎𝑔

𝑟𝑒𝑓
. 𝐶𝐿𝑔

𝑚𝑎𝑔)
−1

. 𝐶𝑚𝑜𝑏
𝑟𝑒𝑓

 

Nous déduisons la matrice 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑜𝑏  : 

𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑜𝑏 = (𝐶𝑐ℎ𝑎𝑟𝑖𝑜𝑡

𝑀𝑡𝑖 )
−1

 

V.2 Réalisation du protocole  

Pour cette expérience, les observations inertielles et GNSS ont été acquises à une fréquence de 

10Hz. Les mesures tachéométriques ont été réalisées à une fréquence de 1Hz. Une phase de 

synchronisation et d’échantillonnage des données a donc été effectuée. Cependant, cette 

opération est sensible, car l’orientation du mobile dépend de la synchronisation des stations 

robotisées. Une mauvaise synchronisation peut biaiser l’orientation du chariot au cours du 

temps. La trajectoire du mobile étant parallèle à l’axe (Ox) du repère de référence, l’orientation 

du mobile doit être proche d’une matrice identité 3x3. Cependant, si l’application de cette 

orientation calculée dégrade fortement nos résultats, nous l’associerons à une simple matrice 

identité 3x3. 

La centrale étant équipée d’un récepteur GNSS, elle synchronise ses observations sur le temps 

GNSS. Il ne sera donc pas nécessaire de synchroniser les observations inertielles et GNSS pour 

la réalisation de notre couplage inertie-GNSS. 

Nous avons utilisé les paramètres obtenus en calibration pour le calcul des filtres de Kalman. 

Nous avons fixé la précision de la position GNSS telle que 𝜎𝐺𝑁𝑆𝑆 = 6 𝑚. Le Tableau 9 reprend 

les paramètres choisis. 

𝝈𝟏 𝝈𝟐 𝜶 𝜶𝒄𝒐𝒓 𝝈𝐆𝐍𝐒𝐒 

7,14. 10−4 6,29. 10−5 1,0. 10−6 4,71. 10−3 6 

Tableau 9 : Valeurs des paramètres employés dans le calcul des filtres de Kalman 

V.3 Résultats et Analyse 

Nous présentons les résultats de notre expérimentation en trois points. D’abord, nous 

constaterons l’efficacité du filtre de Kalman « classique » puis du filtre de Kalman à bruits 

corrélés. Pour finir, nous conclurons sur la qualité de notre algorithme de couplage inertie-

GNSS. Dans le calcul de nos différentes trajectoires, nous avons associé l’orientation du mobile 
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par rapport au repère de référence à une matrice identité, car son application biaise fortement 

nos résultats. Il faudra alors s’attendre à une dégradation de l’estimation des positions par les 

filtres du fait de cette simplification. 

V.3.1 La trajectoire estimée par le filtre de Kalman « classique » 

La Figure 27 présente les différentes trajectoires obtenues lors de la réalisation de l’expérience 

avec le filtre de Kalman « classique ». Tout d’abord, la position issue de la Mti diverge 

rapidement de la position de référence à cause de la dérive de la centrale comme nous l’avons 

déjà présenté au chapitre premier. La position GNSS oscille autour de la position de référence 

avec un écart maximal de 2 mètres. La position estimée par le filtre de Kalman « classique » 

n’est pas entièrement satisfaisante. Dans les quatre premières secondes du déplacement du 

chariot, la position estimée s’éloigne de la position de référence. Nous observons un écart 

maximal de 1.85 mètres pour un écart type de 1 mètre. Elle est même plus éloignée que la 

position GNSS. Notre estimateur est en partie biaisé. Cependant, la position de référence et la 

position estimée se confondent quasi parfaitement dans les dernières secondes du déplacement. 

Nous pensons que cet écart de positions au début de l’expérience est dû à l’orientation 

changeante du mobile. Simplifier l’orientation du chariot à une simple matrice identité induit 

un défaut d’orientation. De plus, le support sur lequel évolue le mobile est assez chaotique et le 

chariot vibre énormément. L’erreur d’orientation s’en retrouve donc aggravée. Les 

accélérations sont mal projetées et induisent des biais dans la position de la Mti. L’écart type 

de la position estimée semble se stabiliser autour de la valeur de 77 centimètres. Ce qui est bien 

meilleur que la précision du positionnement GNSS. 

L’efficacité du filtre de Kalman « classique » semble être assez mitigée. Le biais sur la position 

estimée dans les premières secondes indique que notre estimateur subit un biais. Cependant, la 

bonne estimation ainsi que son écart type à la fin du déplacement indique que le filtre fonctionne 

correctement dans des conditions normales, comme indiqué en simulation. Concernant l’impact 

du bruit corrélé, nous n’observons pas de biais conséquent sur la position estimée. 
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V.3.2 La trajectoire estimée par le filtre de Kalman à bruits corrélés 

La Figure 28 synthétise les résultats du calcul de la trajectoire à l’aide du filtre de Kalman à 

bruits corrélés. Nous remarquons que la position estimée par le filtre est totalement biaisée. 

Cette position estimée se confond avec la position de la centrale Mti. Le filtre semble ignorer 

la position GNSS.  Devant ce constat, nous émettons l’hypothèse que les paramètres utilisés 

dans le calcul du filtre sont erronés. Alors que ces derniers semblaient convenir pour le filtre de 

Kalman « classique », ils faussent totalement l’estimation de la trajectoire par le filtre de 

Kalman à bruits corrélés. Le filtre donne beaucoup de trop poids à la centrale inertielle. 

Figure 27 : Positions expérimentales obtenues par filtrage de Kalman « classique » 
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Nous avons alors traité les données de notre expérience avec des paramètres de calibration 

choisis arbitrairement pour évaluer leur effet. Ces paramètres sont présentés dans le Tableau 

10. La position estimée présentée par la Figure 29 est plus proche de la position de référence. 

Nous observons un écart maximal 2.19 mètres entre la position estimée et la position de 

référence. Mais cet écart diminue au cours du temps jusqu’à atteindre un écart moyen de 1.30 

mètres en fin de déplacement. L’écart type estimé par Kalman se stabilise autour de la valeur 

de 1.2 mètres. Nous en concluons que la modification des paramètres de calibration a entraîné 

une nette amélioration de la position estimée. Cependant, là où le filtre de Kalman « classique » 

estime parfaitement la trajectoire en fin de déplacement, le filtre de Kalman à bruits corrélés 

présente un écart dans l’estimation de sa position. 

 

 

 

 

 

 

Figure 28 : Positions expérimentales obtenues par filtrage de Kalman à bruits corrélés 
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𝝈𝟏 𝝈𝟐 𝜶 𝜶𝒄𝒐𝒓 𝝈𝐆𝐍𝐒𝐒 

𝟎, 𝟏 0,01 1,0. 10−6 4,71. 10−3 6 

Tableau 10 : Paramètres arbitraires  

Il est difficile de conclure sur l’efficacité de ce filtre pour l’estimation de la trajectoire. Les 

paramètres obtenus par calibration considèrent mal la précision de la centrale et donnent une 

trop grande importance à cette dernière. Comme nous l’avons vu, un réajustage grossier des 

paramètres améliore nettement la situation. Il faut alors revoir notre méthode de calibration. Un 

mauvais choix dans la modélisation de nos mesures peut aussi expliquer cette divergence de la 

position estimée. Dans le deuxième chapitre, nous avons choisi un modèle AR(1) afin de 

représenter notre bruit corrélé. Il est possible que ce bruit ne corresponde pas à ce modèle 

d’évolution. 

V.4 Synthèse de l’expérience 

Au travers de cette manipulation, nous voulions mettre en évidence l’apport du filtre de Kalman 

à bruits corrélés par rapport au filtre de Kalman « classique ». Cependant, l’impossibilité de 

prendre en compte les mesures gyrométriques dans les filtres de Kalman nous a obligés à 

calculer l’orientation du mobile pendant son déplacement par un autre moyen. Malgré la grande 

Figure 29 : Positions expérimentales obtenues par filtrage de Kalman à 

bruits corrélés et des paramètres arbitraires du filtre 
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précision des stations robotisées, la nécessité de synchroniser les mesures tachéométriques ainsi 

que la phase d’ajustage ont apporté des erreurs trop importantes sur l’orientation du mobile. 

Nous avons alors décidé d’approcher cette orientation par une simple matrice identité. Cette 

nouvelle simplification induit un défaut d'orientation et biaise la position calculée par la centrale 

Mti. La trajectoire estimée par nos différents filtres s’en retrouve impactée. L’expérience se 

retrouve donc dépendante de ces nombreux facteurs externes et nos résultats en subissent les 

conséquences. 

Malgré la présence d’un biais évident sur l’estimation de la position, le filtre de Kalman 

« classique » a su montrer une certaine efficacité à la fin du déplacement du chariot. Le filtre 

estime correctement les dernières positions du mobile avec une précision moyenne de 77 

centimètres. Nous observons un apport évident de ce filtre comparé à la position GNSS qui 

possède une précision de 6 mètres.  

Le filtre de Kalman à bruits corrélés n’a pas rempli son rôle. L’utilisation des paramètres 

obtenus lors de la calibration a perturbé le fonctionnement de celui-ci. Ainsi, la position estimée 

par le filtre n’est pas exploitable et reprend simplement la position calculée par la centrale Mti. 

En modifiant ces paramètres, nous avons montré une nette amélioration de la position estimée. 

Il faut alors revoir notre méthode de calibration du filtre ainsi que la modélisation du bruit 

corrélé. 

Ainsi, nous n’avons pas réussi à mettre en évidence l’apport d’un filtre de Kalman à bruits 

corrélés avec cette expérience. Les nombreux facteurs externes limitent l’apport des filtres. Il 

sera nécessaire de trouver une solution afin de s’affranchir de l’orientation du mobile. 
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Conclusion 

Rappelons tout d’abord que l’objectif de ce TFE est de réaliser un couplage inertie-

GNSS pour des systèmes embarqués. Afin de réaliser cela, nous avons employé un modèle de 

filtre de Kalman « classique » développé par Guillaume Chauveau. La mise en place d’un tel 

filtre nécessite une analyse de nos séries de mesures dans le but de détecter les différents types 

de bruits présents. Nous avons employé la variance d’Allan, un outil mathématique 

fréquemment utilisé dans ce genre de situation. Cette analyse a pu mettre en évidence la 

présence d’un bruit corrélé dans les mesures accélérométriques. Les simulations du couplage 

inertie-GNSS par un filtre de Kalman « classique » ont démontré que la présence d’un bruit 

corrélé est génératrice de biais dans l’estimation de la position. Afin de pallier ce problème, 

nous avons adapté à notre situation un filtre de Kalman à bruits corrélés développé par 

Alexandre Brouste. Ce nouveau filtre a démontré son efficacité en simulations. Fiers de cette 

réussite, nous avons testé notre couplage sur des données réelles au travers d’une 

expérimentation. 

Nous avons compris que l’application d’un filtre de Kalman pour le couplage inertie-

GNSS est une méthode efficace. L’usage d’un tel filtre apporte un véritable gain sur la précision 

de la position estimée par rapport à une simple position GNSS. Cependant, le dimensionnement 

d’un tel filtre n’est pas une chose aisée. Comme nous l’avons vu, le filtre de Kalman impose 

des hypothèses très restrictives sur la nature des bruits présents dans les observations. Les 

simulations ont démontré une dégradation de la qualité du filtre en cas de non-respect de ces 

hypothèses. Une analyse préliminaire des séries de mesures est donc essentielle dans le 

dimensionnement d’un filtre. 

La variance d’Allan est l’un des éléments majeurs de ce travail de fin d’études. Son 

utilisation nous a permis de comprendre le comportement de notre centrale inertielle. Nous 

avons ainsi retrouvé des bruits communs aux centrales inertielles comme le bruit blanc et 

l’instabilité du biais. Cependant, le bruit corrélé que nous avons observé fut une surprise. Sa 

présence était inattendue et son impact sur la qualité de la position estimée par le filtre de 

Kalman « classique » nous a obligés à repenser la construction de notre algorithme de couplage. 

Le filtre Kalman à bruits corrélés a démontré en simulation une véritable capacité à 

estimer correctement des paramètres en présence d’un bruit corrélé. L’adapter pour le couplage 

inertie-GNSS était alors nécessaire pour pallier le déficit du filtre « classique ». 
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L’application de notre algorithme de couplage avec des observations réelles au travers 

d’une expérimentation était la concrétisation de ce travail. Nous voulions démontrer l’apport 

du filtre de Kalman à bruits corrélés dans l’estimation d’une trajectoire d’un mobile. 

Malheureusement, les nombreux paramètres externes de l’expérience comme les différentes 

orientations intermédiaires ont dégradé nos résultats. Cependant, le filtre de Kalman 

« classique » a montré une certaine robustesse malgré le défaut d’orientation de la centrale. 

Malheureusement, le filtre de Kalman à bruits corrélés n’a pas pu correctement estimer 

correctement la position du mobile. Nous avons même dû modifier les paramètres du filtre issus 

de la calibration afin d’obtenir une trajectoire cohérente. Nous n’avons donc pas pu mettre en 

évidence l’apport de ce nouveau filtre dans le cadre du couplage inertie-GNSS. 

Ce travail de fin d’études ouvre de nombreuses perspectives pour l’avenir. Tout d’abord, 

l’échec de notre expérimentation nous pousse à tenir compte de l’évolution de l’orientation du 

mobile au travers des mesures gyrométriques. Le mobile pourra évoluer dans l’espace et non 

plus sur une simple droite. Ainsi, l’application en situation réelle sera facilitée, et nous nous 

affranchirons de la contrainte de l’orientation du mobile. Cependant, intégrer les gyromètres 

rendra les équations d’évolution non linéaire. Il faudra alors employer un filtre de Kalman 

étendue et non plus classique. Deuxièmement, l’implémentation des magnétomètres dans le 

filtre afin d’obtenir l’attitude de la centrale dans le repère magnétique peut être intéressant à 

réaliser. Dans notre étude, nous nous sommes seulement occupés de l’aspect inertiel de la 

centrale Mti. Pourtant, elle est garnie de nombreux capteurs tels que les magnétomètres 

permettant l’orientation de la centrale par rapport au nord magnétique. Prendre en compte ces 

nouveaux types d’observations facilitera le géoréférencement du mobile. Enfin, il pourra être 

intéressant d’incorporer un autre appareil de mesure au système inertie-GNSS afin d’améliorer 

ses performances. Une caméra alliée à un algorithme de traitement photogrammétrique peut 

être une source d’observations supplémentaires. À l’aide de la géométrie épipolaire, nous 

savons qu’il est possible d’estimer la position et l’orientation du sommet de prise de vue, et 

ainsi reconstituer la trajectoire de la caméra. Cet outil semble tout indiqué pour une fusion avec 

notre système actuel. 

Finalement, ce projet a été l’occasion d’effectuer un travail de recherche. Malgré des 

résultats mitigés, le raisonnement employé a permis de mettre au point un algorithme de 

couplage ainsi que d’un protocole afin d’en évaluer les performances. 
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Annexe 1 

Détermination d’une similitude 3D par décomposition SVD 

Dans notre expérimentation, les observations de positions issues des nombreux 

appareils de mesures sont exprimées dans des repères différents. Cependant, pour pouvoir 

appliquer notre algorithme de couplage inertie-GNSS, les différentes observations doivent être 

projetées dans un même et seul repère. C’est pourquoi il est nécessaire de déterminer des 

transformations géométriques entre ces repères afin de projeter les observations dans un repère 

commun. 

La connaissance des trois points minimum dans deux repères est nécessaire afin de calculer une 

transformation géométrique entre ces derniers. Puis, un processus mathématique est employé 

afin de déterminer les différentes matrices de cette transformation géométrique. Il existe de 

nombreuses méthodes de résolutions dont l’une des plus connues est l’optimisation par 

moindres carrés. Cependant, nous avons décidé d’appliquer une méthode par décomposition en 

valeurs singulières (SVD) car sa mise en place est bien plus. Dans cette annexe, nous expliquons 

les différentes étapes d’une telle résolution géométrique. 

1) L’équation de la transformation géométrique 

En topographie, nous associons généralement la transformation géométrique entre deux 

repères à une similitude 3D. Ces transformations possèdent trois translations et trois rotations. 

Elles sont caractérisées par une matrice de rotation et un vecteur translation et lient les 

coordonnées des points dans les deux repères de la façon suivante : 

𝑃𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ = 𝑅𝑅1
𝑟𝑒𝑓. 𝑃𝑅1⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗ + 𝑇𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ 

 𝑃𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ sont les coordonnées de P dans le repere ref ; 

 𝑃𝑅1⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗  sont les coordonnées de P dans le repere R1 ; 

 𝑅𝑅1
𝑟𝑒𝑓

 est la matrice de rotation entre le repère R1 et le repère ref ; 

 𝑇𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ est le vecteur translation entre ces deux repere. 

L’objectif de la décomposition SVD consiste à déterminer  𝑅𝑅1
𝑟𝑒𝑓

 et 𝑇𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗. 
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2) Résolution de la transformation géométrique par une décomposition SVD 

Nous définissions la matrice de corrélation H de la façon suivante : 

𝐻 = ∑(𝑃𝑖
𝑅1⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗ − 𝑃𝑔𝑅1⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗ ) (𝑃𝑖

𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗
− 𝑃𝑔

𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗
)
𝑇

𝑁

1

 

 𝑃𝑔𝑅1⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  est le vecteur barycentre des points 𝑃𝑖
𝑅1 , 

 𝑃𝑔
𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗

 est le vecteur barycentre des points 𝑃𝑖
𝑟𝑒𝑓

. 

En effectuant la décomposition SVD de H, nous obtenons : 

𝐻 =  𝑈𝑆𝑉𝑇 

Alors la matrice de rotation entre les deux repère est égale à : 

𝑅𝑅1
𝑟𝑒𝑓

= 𝑉𝑈𝑇  

La décomposition SVD est réalisée à l’aide d’une fonction Python. 

Démonstration : 

Rechercher la matrice de rotation 𝑅𝑅1
𝑟𝑒𝑓

 revient à minimiser la quantité : 

∑‖(𝑃𝑖
𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ − 𝑃𝑔

𝑟𝑒𝑓⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗) − 𝑅𝑅1
𝑟𝑒𝑓 (𝑃𝑖

𝑅1⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗ − 𝑃𝑖
𝑅1⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗ )‖

2
𝑁

1

 

∑(Δ𝑋 − 𝑅Δ𝑥)𝑇(Δ𝑋 − 𝑅Δ𝑥)

𝑁

𝑖

= ∑(Δ𝑋 − Δ𝑥𝑇𝑅𝑇)(Δ𝑋 − 𝑅Δ𝑥)

𝑁

𝑖

 

= ∑(Δ𝑋𝑇Δ𝑋 − Δ𝑋𝑇𝑅Δ𝑥 − Δ𝑥𝑇𝑅𝑇Δ𝑋 + Δ𝑥𝑇Δ𝑥)

𝑁

𝑖

 

= ∑(Δ𝑋𝑇Δ𝑋 + Δ𝑥𝑇Δ𝑥 − 2Δ𝑋𝑇𝑅Δ𝑥𝑇)

𝑁

𝑖

 

Minimiser ∑ (Δ𝑋 − 𝑅Δ𝑥)𝑇(Δ𝑋 − 𝑅Δ𝑥)𝑁
𝑖  revient à maximiser ∑ Δ𝑋𝑇𝑅Δ𝑥𝑇𝑁

𝑖 . 

∑(Δ𝑋𝑇𝑅Δ𝑥𝑇)

𝑁

𝑖

= ∑ 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(Δ𝑋(𝑅Δ𝑥)𝑇) = ∑𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(RΔ𝑥Δ𝑋𝑇)

𝑁

𝑖

= 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑅𝐻)

𝑁

𝑖

 

𝐻 =  𝑈𝑆𝑉𝑇, alors 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑅𝐻) est maximale si 𝑅 = 𝑉𝑈𝑇.  
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Annexe 2 

La phase d’ajustage 

Notre dispositif expérimental nous oblige à effectuer une phase d’ajustage afin de 

déterminer la matrice de passage entre la centrale Mti et la repère du mobile. Cette phase 

d’ajustage utilise l’équation de géoréférencement. Plusieurs matrices de rotations interviennent 

dans cette équation. Dans cette annexe, nous détaillons leurs constructions. 

1) L’équation de géoréférencement 

L’équation de géoréférencement permet de projeter les coordonnées d’un point mesuré 

par un système dynamique dans un système géocentrique. Cette équation fait intervenir de 

nombreux autres repères au travers de leurs matrices de passages. 

𝑃𝑝
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ = 𝑃𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ + 𝐶𝑙𝑔
𝑅𝐺𝐹93. 𝐶𝑚𝑎𝑔

𝑙𝑔
. 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦

𝑚𝑎𝑔(𝑡). 𝐶𝑚𝑜𝑏
𝑏𝑜𝑑𝑦

. (𝑝𝑝
𝑚𝑜𝑏 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ + 𝑏𝑚𝑜𝑏) 

 𝑃𝑝
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗
, coordonnées cartésiennes géocentriques RGF93 du point P ; 

 𝑃𝐺𝑁𝑆𝑆
𝑅𝐺𝐹93 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗
, coordonnées cartésiennes géocentriques RGF93 du récepteur GNSS ; 

 𝐶𝑙𝑔
𝑅𝐺𝐹93, matrice passage du repère de navigation au repère géocentrique RGF93 ; 

 𝐶𝑙𝑚
𝑙𝑔

, matrice de passage du repere magnétique au repère de navigation ; 

 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝐿𝑔 (𝑡), matrice de passage du repère de la centrale au repère de navigation ; 

 𝑝𝑝
𝑚𝑜𝑏 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗
, coordonnées du point P dans le repère du mobile ; 

 𝑏𝑚𝑜𝑏, bras de levier. 

Ces matrices de passage sont définies à l’aide des observations inertielles et GNSS. Dans la 

suite de cette annexe, nous allons présenter la construction de ces différentes matrices. 

2) Le repère magnétique 

La matrice de passage 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑎𝑔

 représente la rotation entre le repère de la centrale Mti et 

le repère magnétique local représenté dans la Figure 30. Cette matrice dépend des angles 

d’Euler qui sont au nombre de trois : 

 Le Roulis (R) ; 

 Le Tangage (G) ; 

 Le Lacet (L). 
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Ces angles sont issus de l’intégration des mesures gyroscopiques et des observations des 

magnétomètres. Ils nous sont donnés par la centrale Mti. La matrice de passage 𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑎𝑔

 est définit 

de la façon suivante : 

𝐶𝑏𝑜𝑑𝑦
𝑚𝑎𝑔

= [
cos 𝐿 − sin 𝐿 0
sin 𝐿 cos 𝐿 0

0 0 1
] [

cos 𝑇 0 sin 𝑇
0 1 0

− sin𝑇 0 cos 𝑇
] [

1 0 0
0 cos 𝑅 −sin𝑅
0 sin𝑅 cos 𝑅

] 

= [
cos 𝑇 cos 𝑇 cos 𝐿 sin 𝑇 sin𝑅 − sin 𝐿 cos 𝑅 cos 𝐿 sin 𝑇 sin𝑅 + + sin 𝐿 sin𝑅
sin 𝐿 cos 𝑇 cos 𝐿 sin 𝑇 sin𝑅 + sin 𝐿 cos 𝑅 cos 𝐿 sin 𝑇 sin𝑅 − sin 𝐿 sin𝑅
−𝑠𝑖𝑛 𝑇 cos 𝑇 sin𝑅 cos 𝑇 cos 𝑅

] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3) Le repère de navigation 

Les magnétomètres permettent l’orientation de la centrale par rapport au nord 

magnétique. Pour obtenir l’orientation de la centrale dans le repère de navigation, il est 

nécessaire d’appliquer la déclinaison magnétique 𝛿 à l’aide de la matrice de passage 𝐶𝑚𝑎𝑔
𝑙𝑔

. 

𝐶𝑚𝑎𝑔
𝑙𝑔 =

[
 
 
 
 cos (𝛿 −

𝜋

2
) sin (𝛿 −

𝜋

2
) 0

−sin (𝛿 −
𝜋

2
) cos (𝛿 −

𝜋

2
) 0

0 0 1]
 
 
 
 

 

Plusieurs sites internet proposent des valeurs de déclinaisons magnétiques en fonction du lieu 

et de la date. Pour les besoins de notre expérimentation, nous avons consulté un site du 

gouvernement canadien (9).  

Figure 30 : Le repère magnétique local 
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4) Le repère géocentrique terrestre 

La matrice de passage 𝐶𝑙𝑔
𝑅𝐺𝐹93 permet le passage du repère de navigation au repère 

géocentrique terrestre, ici le RGF93. Cette matrice dépend des coordonnées géographiques 

(𝜆, 𝜑) du récepteur GNSS montrées par la Figure 31. 

𝐶𝑙𝑔
𝑅𝐺𝐹93 = [

− sin 𝜆 − cos 𝜆 sin𝜑 cos 𝜆 cos 𝜑
cos 𝜆 − sin 𝜆 cos 𝜑 sin 𝜆 cos 𝜑

0 cos 𝜑 sin𝜑
] 

L’utilisation du logiciel Circé développé par l’IGN permet facilement la projection des 

coordonnées cartésiennes géocentrique RGF93 du récepteur GNSS sur l’ellipsoïde IAG GRS 

1980 afin d’obtenir les coordonnées géographiques. 

 

  

Figure 31 : Le repère géocentrique 
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Estimation d’une trajectoire par couplage inertie-GNSS. 

Mémoire d'Ingénieur C.N.A.M., Le Mans 2018 

_________________________________________________________________ 

RESUME 

Le développement des systèmes de levé mobile permet la réalisation de travaux de grande 

envergure en un minimum de temps. La qualité d’un tel levé dépend en partie de la 

détermination de l’état dynamique du système.  

Une centrale inertielle combinée à un récepteur GNSS par un algorithme de couplage permet 

d’estimer les paramètres cinématiques d’un porteur. Pour la réalisation d’un tel couplage, le 

filtre de Kalman est un outil mathématique adéquat. 

Ce travail de fin d’études a pour objectif de mettre en place un algorithme de couplage inertie-

GNSS pour un système dynamique. Son efficacité sera mise à l’épreuve au travers d’une 

expérience avec l’estimation d’une trajectoire. 

Mots clés : Allan, bruits corrélés, couplage, centrale inertielle, GNSS, Kalman. 

_________________________________________________________________ 

SUMMARY 

The development of land surveying system allows the realization of large-scale operation with 

a minimum time. The quality of the survey depends on the determination of the system’s 

dynamic state. 

Inertial measurement units combined with a GNSS receiver by a coupling algorithm allows to 

estimate kinematics parameters of dynamics elements. For this realization, the Kalman filter is 

a well-suited data processing algorithm. 

The purpose of this study is to elaborate a coupling algorithm inertial-GNSS for a kinematics 

system. His efficiency will test using an experiment with an estimation of a trajectory. 

Key words : Allan, correlated noises, fusion, inertial measurement units, GNSS, Kalman. 

 


