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Chapitre A Introduction

Chapitre A. Introduction

A.1 Contexte de la navigation piétonne

La navigation a d’abord été congue pour les objets comme les véhicules, les avions, les fusées ou
les projectiles. Avec I’avénement de la miniaturisation électronique, les objets connectés, comme
le smartphone ou les montres, prennent une place de plus en plus prépondérante dans notre vie
quotidienne. Ce développement technologique va de pair avec une demande croissante des
utilisateurs. Pour le grand public, ce besoin de géolocalisation ne s’arréte plus uniquement a
I’automobile, mais s’applique a tous les modes de transport. Afin d’offrir un service de navigation
continu, ce n’est plus uniquement la position du véhicule, mais la position du piéton qui doit étre
estimée. Les services de géolocalisation doivent alors s’adapter a ce changement de paradigme :
passer du véhicule au piéton.

A.2 Les technologies de positionnement

Les satellites offrent une solution de géolocalisation absolue (GNSS, Global Navigation Satellite
System) [1]. Les satellites situés dans 1’espace et gravitant autour de la terre émettent
continuellement des ondes qui sont captées par un récepteur. En comparant le temps d’émission et
de réception du signal satellitaire et connaissant la vitesse de propagation de 1’onde, la distance
satellite-récepteur est alors estimée. Pour retrouver la position du récepteur, un calcul par
trilatération a partir des signaux de quatre satellites différents est effectué¢. Le quatrieme est
nécessaire pour résoudre 1’inconnue de synchronisation des horloges du récepteur et du satellite. Il
existe plusieurs constellations de satellites : GPS (Global Positionning System) pour le systéme
satellitaire des Etats-Unis, GLONASS pour la Russie et d’autres projets en cours de déploiement
comme le systéme européen Galileo ou encore le Chinois Beidou.

Les erreurs du positionnement par satellites sont issues de plusieurs éléments. Le premier élément
est la dérive des horloges du satellite et du récepteur, liée a la qualité matérielle des horloges. Le
deuxiéme élément est lié aux principes de relativité : la différence d’écoulement du temps entre le
satellite et le récepteur, due aux vitesses différentes des deux mobiles et a la gravité. Un troisiéme
¢lément, porte sur la propagation du signal satellitaire. Le signal du satellite traverse différents
milieux qui altérent le signal. Les couches de I’atmosphére dégradent le signal. Un quatriéme
¢lément porte sur la géométrie de mesure et la couverture satellitaires. En un lieu et un instant
donnés, il peut ne pas y avoir suffisamment de satellites ou alors ces derniers peuvent étre dans une
configuration géométrique pour laquelle I’estimation du positionnement du récepteur est imprécise.
Ces erreurs peuvent étre limitées en utilisant différentes méthodes. Une méthode classiquement
utilisée est le DGPS (Differential Global Positionning System), utilisant un réseau de stations sur
terre [2]. Cela permet d’¢éliminer une partie des erreurs et par conséquent d’obtenir une précision de
I’ordre du décimetre en milieu extérieur dégagé.

La géolocalisation par satellite s’est largement démocratisée que ce soit pour le grand public ou
encore pour les professionnels, comme dans 1’aviation. L’utilisation des satellites offre une solution
crédible pour la géolocalisation du piéton dans un environnement dégagé par rapport au ciel ou les
satellites sont disponibles. Cependant, la précision est fortement altérée dans 1’environnement
piéton. Dans les milieux intérieurs tels que 1’intérieur des batiments, les halles de gare, d’aéroport
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ou encore dans les canyons urbains formés par les immeubles, les signaux des satellites sont absents
ou sont au plus fortement atténués, réfléchis.

Les autres principales technologies de radionavigation utilisées dans la navigation piétonne sont le
WiFi, ’'UWB. Une classification des performances de ces technologies en fonction de leur
couverture est donnée sur la Figure 1. D’autres technologies peuvent étre utilisées comme le
SONAR, le LIDAR. Ces technologies permettent d’obtenir un positionnement du piéton, mais
dépendent d’infrastructures dédiées. De plus, ces solutions sont limitées dans 1’espace et souffrent
des multitrajets a I’instar de la géolocalisation par satellite.

Les centrales inertielles sont un autre type de technologies disponible pour la navigation piétonne.
Elles sont un regroupement de capteurs proprioceptifs, qui permet la mesure des mouvements. Elles
sont classiquement composées d’accélérométres et de gyrometres. Il existe une large gamme de
centrales inertielles, en termes de type de fonctionnement ou de qualité de signal [2] [3]. Des
magnétométres peuvent étre ajoutés aux deux autres types de capteurs et former une centrale
inertielle et magnétique, IMMU (Inertial and Magnetic Measurement Unit). Les magnétométres
sont aussi des capteurs proprioceptifs. Ils fournissent une mesure du champ magnétique local [4].
Les centrales inerticlles sont aussi utilisées dans la navigation piétonne [5] [6] [7]. Elles ont les
avantages d’étre peu onéreuses, selon la gamme, et d’offrir un signal continuellement disponible
indépendant de toute infrastructure terrestre.

100km &£ @ - .t MEMS: Microelectromechanical Systems
E g oo © 11111 GNSS: Global Navigation Satellite System
o 1o 'RFID: Radio Frequency Identification D ‘
10 km, - © ciiooeeoririo-UWB: Ultra wideband mE———
(0 SO,
RS Sieees . High
100 m. Eeo “56\\ | R <=+ Sensitivity: -2 iee

" & Assisted

10".“‘5” GNSS O A

- &S

:m: L [EERRRS RS

: . Acouragy
Somiiiiia dm: Dem i dome i Tk

Figure 1: Technologies de géolocalisation en fonction de leur couverture spatiale et leur précision [8]

A.3 Le challenge de la direction de marche

La géolocalisation de piéton a partir d’ IMMU s’effectue suivant la stratégie de navigation a I’estime
appelée PDR (Pedestrian Dead Reckoning). La position a 1’instant courant notée px est estimée a
partir de la position a I’instant précédent pk.; et de ’estimation d’un vecteur déplacement dx entre
ces deux instants. Lorsque ’'IMMU est fixée sur le pied, le vecteur de déplacement est directement
estimé par un processus d’intégration des mesures inertielles [7]. Lorsque 1’on se base sur I’'IMMU
d’un smartphone ou objet connecté, un autre processus est adopté. Le vecteur de déplacement dy est
estimé a partir de deux parameétres qui sont : la longueur de pas, notée /i et la direction de marche
paramétrée par un angle, noté 6, . Ce processus est illustré sur la Figure 2. La loi d’évolution de la

position horizontale est alors :
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~ ; cos(6,) -
Pi =Pi T sin(&k) (1.1)

Les instants # et #.; sont appelés les instants de pas. La position verticale, comme par exemple un
changement d’étage a I’intérieur d’un batiment se fait grace a 1’utilisation d’un barométre couplé
aux accéléromeétres.

Position(t)

Walking direc

Position(t-2) Step length

Position(t-1)

Figure 2: Processus de navigation a l'estime a l'aide d'IMMU a la main

L’estimation de la longueur de pas est une problématique largement traitée [9] [10]. L’estimation
de la direction est plus difficile a appréhender. Elle a de plus un impact significatif sur I’estimation
finale de position. Une erreur d’estimation de la direction de marche de seulement 5° sur une marche
en ligne droite de 100 metres provoque un décalage final de 8.7 meétres en position. La
problématique de la direction de marche est qu’elle est en grande partie indépendante de
I’ orientation du smartphone comme illustré sur la Figure 3.

Walking
Direction

Pointing
Direction

Figure 3: Distinction entre direction de marche et orientation du smartphone
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La gestuelle des bras et de la main ont un important degré de liberté. Ce haut degré de liberté des
membres supérieurs induit une relative indépendance entre I’orientation de la main, fournie par
I’orientation du smartphone, et la direction de marche du piéton. Les membres supérieurs
constituent de véritables bras de levier ou les mouvements sont amplifiés en amplitude, en vitesse
et en variété. Dans ces conditions 1’estimation de la direction de marche se révéle complexe. A cette
problématique de la variabilit¢ de mouvements de la main, s’ajoute celle de la qualité des mesures
pour traiter le probléme. Les mesures inertielles sont issues de capteurs proprioceptifs, qu’il
convient donc de projeter dans le référentiel de la carte pour étre interprétées. Les erreurs
d’orientation induisent donc des erreurs sur ’estimation la direction de marche. L’estimation de
I’orientation est issue de la fusion accélérométre-magnétometre-gyromeétre. Ce sont notamment les
accélérations de la main et les perturbations magnétiques qui induisent ces erreurs d’orientation.

A.4 Contributions

La contribution principale de cette thése porte sur I’estimation de la direction de marche en adoptant
une approche statistique. Trois éléments nouveaux sont proposés dans ce mémoire :

- Une analyse des mouvements du centre de masse et de la main sur plusieurs individus
est conduite dans une salle de capture de mouvement. Cette étude met en évidence la
distribution singuliére des données inertielles durant le cycle de marche.

- Une revue des différentes méthodes d’estimation de la direction de marche est
présentée. Les différentes méthodes sont éprouvées et leurs limites pointées.

- Une nouvelle méthode d’estimation de la direction de marche est proposée. Les données
inertielles sont considérées comme des variables aléatoires dont la distribution spatiale est
connue. Ainsi des densités de probabilité sur un espace modé¢lisent cette distribution. La
direction de marche est estimée en minimisant la distance statistique entre les observations
et ’ensemble des modeles prédéfinis.

Les autres contributions de la thése portent sur 1’estimation de 1’orientation. Ce travail, basé sur
I’approche [11], transforme le filtre avec une nouvelle formulation des modéles dynamiques et de
mesure. Cette approche se base sur ’utilisation de phases opportunes du champ magnétique pour
corriger la dérive des capteurs inertiels malgré la présence de perturbations magnétiques. Deux
contributions sont apportées a cette approche :

- Un nouveau modéle de mesure pour le gyrométre est adopté. L’utilisation des mesures
du gyrométre se fait suivant un processus d’intégration. Cette intégration induit des erreurs.
Nous proposons donc de prendre en compte ces erreurs, en changeant le modele de mesure
classique du gyrométre. Nous interprétons cette mesure non pas comme une observation de
la vitesse angulaire, mais comme une observation de la rotation entre instants consécutifs.

- Un nouveau modele de mesure pour le magnétometre est adopté. Dans ’approche [11],
le modéle de mesure se base sur un champ magnétique dit de référence qui n’est pas connu
apriori. Ce dernier est donc estimé au cours du processus d’estimation de 1’orientation.
Notre apport est de quantifier la qualité de 1’estimation d’un tel champ et de la prendre en
compte dans le processus d’estimation d’orientation.

A.5 Organisation du mémoire

Le mémoire est constitué de 4 chapitres principaux :
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Le chapitre B est consacré a I’introduction a la navigation piétonne avec une centrale inertielle et
magnétique. Les différents notions et outils sont introduits pour les problématiques suivantes : la
direction de marche et le calcul d’orientation. Les principales notions de la navigation piétonne y
sont introduites. Elles comprennent les référentiels avec notamment le référentiel piéton, les
capteurs, les paramétrages de 1’orientation, les outils et notions pour ’approche statistique de
I’estimation de la direction de marche.

Le chapitre C est consacré a ’estimation de 1’orientation d’une centrale. Dans un premier temps,
une revue des méthodes et stratégies pour le calcul d’orientation est présentée. Dans un second
temps, un nouveau filtre d’estimation de I’orientation est décrit avec les deux contributions de la
thése sur cette problématique : la modélisation de l’information du gyromeétre en termes
d’orientation et non en termes de vitesse angulaire ; puis la prise en compte de 1’estimation d’un
champ de référence dans le processus de calcul d’orientation. Cette contribution a fait 1’objet de
deux publications en journal [12] [13] et une publication en conférence internationale avec acte
référencé [14].

Le chapitre D est consacré a la problématique de la direction de marche. Dans un premier temps,
une étude expérimentale sur I’analyse des mouvements du centre de masse et de la main est menée
en salle de capture de mouvements. Puis nous proposons une revue des méthodes existantes pour
estimer la direction de marche a partir des mesures inertielles de la main. Enfin, notre approche
statistique pour estimer la direction de marche est présentée. Dans cette partie, nous proposons deux
méthodes pour résoudre le probleme : la maximisation de la vraisemblance et la minimisation de la
divergence de Kullback-Leibler. Cette contribution a fait I’objet de deux publications en conférence
internationale avec actes référencés [15] [16].

Le chapitre E correspond aux expérimentations. Une premicre expérimentation est menée en salle
de capture de mouvement afin d’évaluer les erreurs des filtres d’estimation d’orientation. Puis les
deux autres expérimentations sont effectuées pour qualifier les différentes méthodes d’estimation
de la direction de marche. La premiére expérimentation est menée en salle de capture de
mouvement, puis la seconde est effectuée en conditions réelles.
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Chapitre B.  Eléments de la navigation inertielle et
magnétique pour le piéton

B.1 Référentiels et reperes de la navigation piétonne

Les définitions des différents référentiels s’inspirent largement de [17] [18]. Pour notre étude, un
référentiel est défini comme étant la donnée d’un espace de dimension 3 supposé en général
euclidien et combiné a un temps. Les temps des différents référentiels seront supposés identiques
pour tous. Pour chaque référentiel, un repére est défini de maniére a exprimer I’évolution temporelle
de la position et ses dérivées temporelles, d’un point ou objet de 1’espace.

B.1.1 Listes des référentiels

B.1.1.1 Référentiel Inertiel

Le référentiel inertiel est un référentiel supposé galiléen, c’est-a-dire que les lois de la mécanique
newtonienne s’y appliquent. Il est attaché au centre de la Terre, avec pour axes: 1’axee,, axe
pointant vers le soleil au moment de I’équinoxe, I’axe e, est I’axe de rotation de la Terre puis 1’axe
e, est défini de maniére & ce que le repére orthonormé (e,,e,,e;) soit direct (régle de la main

droite). A partir de ce référentiel, la rotation de la Terre sur elle-méme est observable. En revanche,
pour observer la rotation de la Terre autour du soleil, un nouveau référentiel pouvant étre supposé
galiléen doit étre défini. Dans la suite du document, un vecteur xexprimé dans la base du repere

inertiel sera noté x'.

B.1.1.2 Référentiel Local ou de Navigation

Le référentiel local ou de navigation est défini a partir du plan tangent en un point de la terre. Il
s’agit d’une approximation locale de la terre. Il est défini par les axes locaux (n,e,d), correspondants
au nord géographique, a I’est et a la verticale perpendiculaire au plan tangent. Cette approximation
locale de la terre par un plan tangent permet d’appliquer les principes de géométrie euclidienne. Le

référentiel de navigation et son repére orthonormé associé sont notés n et x" est I’expression du
vecteur x dans le repére de navigation.

B.1.1.3 Référentiel Body

Le référentiel body est un référentiel attaché a un objet présent dans 1’espace. Il est attaché a un
point de I’objet et comporte un repére orthonormé noté (bl,bz,b3) . L’expression du vecteur x est
notée x’ dans le repére body. Le calcul d’orientation d’un objet dans un référentiel local revient a

estimer les coordonnées des axes du repeére b dans le repére n. Dans la suite du mémoire, le
référentiel b sera le référentiel associé a la centrale inertielle et magnétique.

B.1.1.4 Référentiel Piéton
Un dernier référentiel est défini pour la navigation piétonne, il s’agit du référentiel piéton. Il est

noté p et est composé de la base orthonormée directe (pl,pz,pS) . Les trois vecteurs correspondent

aux trois vecteurs principaux de 1’anatomie humaine. Les vecteurs sont définis de la manicre

suivante : p, est orienté vers I’avant du piéton, p, est le vecteur vertical correspondant au vecteur
d de la base n du référentiel de navigation. Enfin le vecteur p, est défini de manicre a ce que la

base p soit directe. L’expression du vecteur x est notée x” dans le repére piéton.
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B.1.1.5 [Illustration des reperes

Afin d’illustrer les différents référentiels, une schématisation des différents repéres est proposée en
Figure 4 :

Ps Navigation

Figure 4: Le piéton et les différents reperes associés : référentiel de navigation (en rouge), le référentiel piéton (en
vert) et le référentiel body (en noir)

La position du piéton et ses dérivées temporelles (vitesse et accélération) sont décrites dans le
référentiel de navigation avec son repére associé (n,e,d) (en rouge). Le référentiel body (en noir)
correspond a la centrale inerticlle et magnétique présente dans les objets connectés comme le
smartphone ou la montre connectée portés par le piéton. Le référentiel piéton (en vert) est quant a
lui attaché au piéton, sur son centre de gravité.

B.1.2 Composition des mouvements

Un résultat important, démontré dans cette partie, a partir duquel sont établies les lois d’évolution
temporelle de I’orientation est la formule de dérivation entre deux référentiels ou formule de Bour :

[éj =(§j +o, AX (2.1)
dat), \dt),

avee ©

- x un vecteur de I’espace
- a,b deux référentiels

- o, lavitesse de rotation du repére de b par rapport au repére de a

- A le produit vectoriel

Soit a et b deux référentiels, x“ un vecteur exprimé dans le repére a de base orthonormée

T . Y r
(a.a,,a,) et X" = (xf’ x5 xf) son expression dans le repére b de base orthonormée (b,,b,,b;)

o L . L, . , [ dx”
. La dérivée temporelle de x dans le référentiel a et exprimée dans le repére b est noté [TJ .
t

Cette dérivée temporelle se développe de la maniére suivante :
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dx’ 3 dx? db
(?] =27;bk +x,f( dzkj (2.2)
b

T
avec x’ =(xlb X, xé’) les coordonnées de x dans b.

Propriété 1: Un vecteur unitaire et sa dérivée temporelle sont orthogonaux, soit (b, ,7"> =0
t

Propriété 2: Pour deux vecteurs de la base orthonormée : k # p = (b, ,7") = —(bp,—k)
t

En utilisant ces deux propriétés et en notant {,) le produit scalaire euclidien, la dérivée temporelle

des vecteurs de la base b dans I’équation (2.2) devient :

db, db db,
—=<b ,—1 b, —(b,, b,
% (by,—=5)b, —( 7 —)
db, db db,
=—b,, +<{b;, b, 2.3
I = 7 —5)b, +( o —2) (2.3)
db, db,
—= b, —(b,, b,
% (b, " —)b, —(b, 5 —2)
En développant 1’équation (2.2) a partir de (2.3), il vient :
dx! db
- b 9_1 b b
o P n ey
dx’ dx? db db
() | v G e
dx! db db
(b, ) + (b, )
dt ®, dt 13+ (b dt %

T
En respectant la régle de la main droite, ®’, =[(b3,(d:;tzj ) (bl,[%j ) (bz,(%j >j est le

vecteur de vitesse angulaire de b par rapport & a , exprimé dans b. A partir de cette expression, la
formule de Bour sur la composition des mouvements est déduite:

b b
(ddiJ :{dx J +0’, AX (2.5)
t), dt b

La formule (2.5) est méme indépendante du repere dans lequel sont exprimés les vecteurs, la

formule de Bour (2.1) est retrouvée :

dx dx
il I 2.6
[dtl (dtl“”“"” (2.6)
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B.2 Centrales Inertielles et Magnétiques

B.2.1 Les capteurs inertiels

Dans ce mémoire, 1’appellation « capteurs inertiels » désigne les accélérometres et les gyrometres.
Plusieurs technologies de capteurs inertiels ont été développées. Une liste non exhaustive des
différents types d’accélérometres et de gyromeétres est présentée en [19]. Cette partie est uniquement
concentrée sur les accélérometres et gyrométres de type MEMS.

B.2.1.1 L’accélérometre

Les accélérometres de types MEMS (Pendulous and Vibrating-Beam Accelerometer) sont composés
d’éléments qui ont leurs propriétés électriques (Tension, courant, capacité, résistance) modifiées
lors d’un mouvement. Le principe de mesure des accélérométres est basé sur 1’estimation du
déplacement d’une masse attachée a un ressort par rapport au point d’équilibre.

3, =g X 2.7)

avee ©

- x le déplacement de la masse m
- a, l’accélération de la masse m
- g laforce gravitationnelle

- K laraideur du ressort

Le déplacement de la masse m est donc proportionnel a la force spécifique notée f, et définie par :

f,=a,-¢g

L’accélérometre fournit ainsi une mesure tridimensionnelle de la force spécifique subie par la
centrale inertielle. Cette derniére s’exprime en m/s?, en g ou mg (milli-g). La modélisation du signal
de I’accélérométre est la suivante [20]:

P =afb —gb +b,+n, (2.8)
avec :

-y, la mesure de I’accéléromeétre,

- al, I’accélération du centre du repére de la centrale par rapport au référentiel inertiel et
exprimée dans le repere de la centrale,

- n, estun bruit blanc centré et de variance 6.

- b, estle biais de ’accélérometre.

B.2.1.2 Le gyromeétre

De maniére analogue aux accélérométres, les gyrométres MEMS (Vibratory Gyroscopes) sont des
dispositifs électroniques qui donnent une information inerticlle par mesure d’une grandeur
¢lectrique. Le principe de mesure est basé sur la variation de 1’accélération de Coriolis de 1’¢lément
vibrant. Un élément du gyrométre posséde un mode de vibration propre. Lors d’un mouvement de
rotation, l’accélération de Coriolis va étre modifiée suivant la vitesse angulaire issue de ce
mouvement :
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aCUl‘fli.V = 20)1’}) A Vr (29)
avece

) 1z . . .
- a,.. l'accélération de Coriolis
- v, la vitesse relative de 1’élément en vibration par rapport au gyrometre

- o, lavitesse angulaire du gyrometre par rapport au référentiel inertiel

Le gyrométre fournit donc une mesure tridimensionnelle de la vitesse de rotation de la centrale
inertielle. La vitesse de rotation est exprimée en rad/s ou °/s. La modélisation du signal du gyrométre
est [20]:

Y, =0, +b_+n, (2.10)
avec :

-y, la mesure du gyrométre,

- o), la vitesse de rotation de la centrale inertielle par rapport au référentiel inertiel et

exprimée dans le repére de la centrale inertielle,

- n, un bruit blanc centré de variance o,
- b, estle biais du gyrométre.

Les gyrométres MEMS utilisés en navigation piétonne ont une dérive comprise entre quelques
°/heure a plusieurs dizaines de °/heure.

B.2.1.3 Variance d’Allan

L’estimation de la variance d’Allan est utilisée afin de caractériser la stabilité des signaux inertiels
que ce soient ceux issus des accélérométres ou des gyrometres [21] [22] [23]. La variance d’Allan
d’un signal s en 7 correspond a une moyenne d’écarts quadratiques entre deux moyennes du signal
sur des fenétres temporelles successives de longueurz :

) 1/  _
o (r)=5<(sl.ﬂ—s,.) > 2.11)
avece ¢

- ¢ la variance d’Allan,

- 5 lamoyenne du signal sur la i fenétre avec pour longueur temporelle 7,

- ( > la moyenne temporelle sur I’ensemble du signal.

11 existe plusieurs estimateurs de la variance d’Allan [24], avec ou sans chevauchement des fenétres
temporelles (Non-Overlapped Allan variance et Overlapping Allan variance). Le chevauchement
permet d’obtenir une estimation de la variance d’Allan plus stable, mais cependant plus cofiteuse
en temps de calcul. Une autre variance d’Allan a été définie, il s’agit de la variance d’ Allan modifiée
(Modified Allan Variance) [25] , permettant d’affiner 1’analyse du signal en différenciant les bruits
de phase blancs et de scintillements.
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Pour illustrer I’estimation de la variance d’Allan, 1’écart-type de cette estimation appelée déviation
d’Allan est réguliérement utilisé. Une illustration de 1’estimation de la déviation d’Allan est
proposée en Figure 5 :
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Figure 5: Déviation d'Allan pour les 3 composantes de l'accélérométre de I'’ADIS 16488

A partir de ’allure des courbes des déviations d’Allan estimées, différents types d’erreurs peuvent
étre caractérisés [23] : Bruit blanc, Instabilité du biais, Bruit de quantification, Bruit corrélé...
L’estimation de la variance d’Allan permet de caractériser la qualité des capteurs MEMS.

B.2.2 Le magnétometre

Le magnétométre fournit une mesure tridimensionnelle du champ magnétique au point de mesure.
Les magnétomeétres de type MEMS sont composés d’éléments sensibles au champ magnétique
externe, qui provoque des changements de propriétés ¢lectriques de 1’¢lément sensible
(Magnétorésistance, Fluxgate, Magnétomeétre a effet Hall...). Les erreurs de mesure du
magnétométre sont [26]: le facteur d’échelle notée S, la non-orthogonalité des axes de mesures
notée M, un biais de mesure noté b, puis les erreurs dues aux ¢éléments ferromagnétiques de la
plateforme d’acquisition que sont les erreurs de fer doux (soft-iron) notée A, et erreurs de fer dur

(hard-iron) noté b,
h=SM(A h+b,)+b_ +n (2.12)

Afin de mesurer le champ magnétique externe a la plateforme, le signal est dans un premier temps
calibré. L’ensemble du processus de calibration est présenté en [26]. En prenant en compte
I’ensemble des erreurs citées, le modéle du magnétometre s’écrit sous la forme suivante:

h=Ah+b+n (2.13)

h est la mesure du magnétomeétre. h est la valeur du champ magnétique local. A est une matrice
3x3 et b un vecteur contenant les erreurs précédemment citées. n est un bruit blanc avec 6, sa

matrice de variance.
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Rappel sur la méthode de calibration du magnétomeétre présentée dans [26] :

Le champ magnétique local est supposé étre le champ magnétique terrestre (ou connu) [27]. Selon
la modélisation (2.13) et en calculant la norme de chaque c6té, il vient la relation suivante :

(A-b) (A") A (h-b)=|n

2

(2.14)

earth

2
avec :

- || ||2 la norme carrée de R® et

- h,,, le champ magnétique terrestre disponible en [27] .

L’équation (2.14) est 1’équation cartésienne d’un ellipsoide, de centre b et d’axes entiérement
définis par la matrice définie positive :

(Afl)TAfl 91 49 43
|h—2= 92 49 49x» (2.15)

2 95 9 93
La calibration du signal du magnétométre revient donc a rechercher les parameétres d’un ellipsoide.

Q=

earth

Afin de déterminer A et b les paramétres d’erreurs, une phase de mesure dans toutes les
orientations possibles est effectuée dans un environnement ot le magnétométre mesure uniquement
le champ magnétique terrestre. Cette procédure permet d’obtenir #» mesures du magnétomeétre qui

décrivent alors un ellipsoide. En développant la relation (2.14) il vient pour la i*™ mesure notée fll. :
h,/Qh, —2h,/Qb+b"Qb—-1=0 (2.16)

L’équation (2.16) peut étre réécrite suivant une formulation linéaire :
q

K,[c|=0 (2.17)
d

avec :

32 2il’il}’;iZ 25[1}23 2hi2hi3 hil il’iZ ili} 1:'
T

i

- K= [}212 iii22

- q:(%l 9» 433 491 Y43 ‘123)
c=-2Qb

- d=bTQb—1:>d=icQ‘1c—1

En prenant en compte 1’ensemble des mesures notées i, et en imposant une contrainte de norme g

sur la solution, le probléme de minimisation s’écrit :

min( f(x)),g(x)=0 (2.18)
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avec :
- f(x) =x"Kx, la fonction & minimiser
- g(x)= ||x||z —1, les contraintes sur x
- X= (qT ¢ d )T
- K= ZH:KI.TKI. , symétrique réelle positive, elle devient définie dés lors que la famille
P
(K,),..., estderang0.5m(m+3)+1, dans le cas présent m = 3.

La contrainte sur la norme est arbitraire, elle permet de choisir une solution x,, non nulle.
Différentes méthodes permettent de résoudre le probléme (2.18), présentées en [28]. Dans cette
partie, c’est la méthode du multiplicateur de Lagrange [29] qui est développée. Soit la fonction L

définit par : L(x,4)= f(x)+Ag(x), la solution x,, posséde la propriété suivante :

Kx ,6 =Ax (2.19)

opt opt

La solution x,, est donc un vecteur propre de la matrice K associ€ a la plus petite valeur

2
propre notée 4. afin d’obtenir le minimum. Il est a noter que K est diagonalisable dans R

et que toutes ses valeurs propres sont strictement positives (sauf cas particulier). Posons

. . 1. 7a ia A \ .
X, =ax,, la solution pour laquelle ZcoptTant ‘¢, —d,, =1, ou le coefficient « est alors

définit par :

o 4 (2.20)

T -1
copt Qopt copt _4d0pt

Les paramétres de calibration (2.13) peuvent alors étre retrouvés :

2 (2.21)

2 Qopz

=

A'=|h

earth

1

Une diagonalisation de Q permet de calculer Q 2. Aprés cette phase de calibration, le signal du

opt opt

magnétométre est modélisé par :
y,=m’+n (2.22)
avec :

-y, estla mesure du magnétometre

- m’ est le champ magnétique local exprimé dans le repére de la centrale inertielle
- n,, estun bruit blanc centré et de variance o,

Le champ magnétique est une grandeur exprimée en G (Gauss) ou en T (Tesla).
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B.3 Paramétrage de I'orientation

Une présentation des différents paramétrages de 1’orientation d’un objet dans I’espace est fournie
dans [30] et [31]. Dans cette partie, sont rappelés trois paramétrages : la matrice de rotation, les
quaternions et les angles d’Euler.

B.3.1 Les matrices de rotation

Comme il a été énoncé précédemment B.1.1.2, I’orientation d’un objet muni d’un repére orthonormé
noté b dans un espace local muni d’un repere n orthonormé, peut étre définie par 1’expression des
vecteurs de la base b dans la base n. Une matrice est alors définie, il s’agit de la matrice de passage
ou matrice de rotation de la base b a la base »n :

bll b12 b13
Ci=|b, b, b, (2.23)
b31 b32 b33

avec b, =(b, b, by )T I’expression de b, dans n. La matrice de rotation posseéde plusieurs

propriétés :
Propriété 1: ¢ est une matrice inversible et C;C;' =1, avec 1, la matrice identité de R’

Cette propriété découle directement de la définition de la matrice de rotation. La base b est une base
orthonormée et ses éléments sont exprimés dans une base orthonormée. Tous les coefficients d’une
matrice de rotation sont compris entre -1 et 1.

Propriété 2: [e déterminant est C, unitaire,

C;|=det(C;)=1

Par définition de la matrice de rotation, les bases n et b sont orthonormées directes, si bien que le
déterminant est égal a 1. Les propriétés 1 et 2 suffisent aussi a définir une matrice de rotation.

Propriété 3: ['ensemble des matrices de rotation muni de la multiplication matricielle forme un
sous-groupe, non abélien du groupe des matrices inversibles.

Le produit de deux matrices de rotation est de déterminant égal a 1 et I’inverse de ce produit est le
produit inverse des transposés. L’ensemble est donc stable par la multiplication matricielle, chaque
¢lément est donc inversible et la matrice identité est 1’¢lément neutre : Il s’agit bien d’un sous-
groupe des matrices inversibles.

Propriété 4: Pour chaque matrice de rotation C, il existe des éléments propres u,0 tels que :

n
Cu=u,

u|| =1 et la trace de C, est tr(CZ ) = 2c0s(¢9)+ 1. Le spectre de C, dans les complexes C

est {l,e’ﬁ,e""a}

Démonstration :

Le polynome caractéristique d’une matrice carrée est défini par :

2 (1) =det(R - 21d) (2.24)
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En utilisant les propriétés 1 et 2 sur les matrices de rotations, le polynome caractéristique d’une

matrice de rotation C; est :
X (A)==2" +1r(Cy)2° —1r(C ) A +1 (2.25)

La valeur 1 est une racine évidente du polyndme, le vecteur propre associé a cette valeur est I’axe
de rotation, il est invariant lorsque la rotation lui est appliquée, il est noté u. Le polynome (2.25)
se factorise donc par A -1 :

X (/1):—(1—1)(12 +(1—zr(C,’j))ﬂ+1) (2.26)

Il reste donc a déterminer les racines du polynome du 2™ degré. Le discriminant de ce polyndme

est négatif (car 1 est une valeur propre de C}):
2
A:(l—tr(CZ)) —4<0 (2.27)

Les racines sont donc complexes conjuguces :

xy=a—— Ty o (2.28)

tr(Cr)—1
En posant 005(0)2H+)),sin(0): - —r , les racines du polyndme

caractéristique de C; sont {l,eie,e'ig}

Propriété S: la matrice C, peut s’exprimer a partir de ses éléments propres w,0 (formule de

rotation de Rodrigues):
C; =cos(0)I, +(1—cos(6))uu” +sin(0)[ux] (2.29)

La matrice C] représente la rotation d’axe u et d’angle 6. Le passage de la base b a la base n se
fait grace au produit matriciel :

X" =C)x’ (2.30)

Une illustration de la rotation d’un vecteur x d’un angle @ autour de I’axe u est proposée en Figure
6 . La projection de x sur I’axe u est conservée alors que la projection de x sur le plan orthogonal
a u est « tournée » d’un angle @ dans le sens direct lorsque € est positif.
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Figure 6: Rotation d'axe u et d'angle 6 du vecteur x

Propriété 6 : La dérivée de la matrice de rotation C, est reliée a la vitesse angulaire de b par

rapport a n et exprimée dans bpar

¢ =Col, ] (231
avec :
T . . \ .,
- o) = (a)1 , a)3) la vitesse angulaire de b par rapport a n exprimée dans b
0 - o
- [(’OZ}; x] = o, 0 -, | estla matrice antisymétrique transformant le vectoriel de deux
-0, o 0
vecteurs en produit matrice vecteur.
Démonstration :

La matrice C; peut s’écrire sous la forme suivante : C; =(b; en dérivant C, et en appliquant
b b k Ji<k<3 b

la formule de Bour développée en (2.5) sur chacune des colonnes de la matrice C, :

) db"
C) = L1 +| @, x [b] 2.32
; [dtl Lo x b (232)

1<k<3

Or (d;"j =0, car la base b est fixe dans le référenticl b par définition, si bien que la dérivée
t
b

devient C} = ([mzb x] b} )1 o En factorisant par la vitesse angulaire, 1’équation (2.32) devient
¢ =[o),x|C; (2.33)
En utilisant le fait que [mﬁb x] =C)’ [cozb x]CZ , la formule (2.31) est retrouvée :

G =Co),x] (2.34)
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B.3.2 Les quaternions

B.3.2.1 Lespace des quaternions

L’ensemble des quaternions basé sur le corps des réels est noté H en référence a William Rowan
Hamilton, le mathématicien qui a découvert la multiplication dans cet espace. L’ensemble des
quaternions muni de I’addition et du produit avec un scalaire est isomorphe a I’espace vectoriel des

quadruplets réels (R4,+,.). Un quaternion q € H est donc un quadruplet de réels (ql,q2,q3,q4).

Une autre notation est adoptée pour décrire un quaternion :
T T
q=(q1,llq ) (2.35)

avec ¢, la partie dite scalaire ou réelle du quaternion et u, = (q2 q; 4, )T la partie vectorielle ou

imaginaire notée Im(q) du quaternion q . Cet espace est de plus muni d’une multiplication interne

notée ® . Pour deux quaternions q,p € H 1’opération ® est définie par :

q P q,p; —(ug,u,)
el = e (2.36)
u, u, qu, + pu, +u, Au,
Avec ce nouvel opérateur, 1’espace des quaternions forme un corps gauche, car la commutativité

avec cette multiplication n’est pas conservée. Le produit de quaternions peut aussi s’écrire sous la
forme de produits matriciels :

q®p =M(q)p q®p =C(p)q
49 9 95 44| P P TPy TPy TPy 4
_ © 4 4 43 || P, | OU _ P, P Py D5 || D2 (2.37)
4 45 4 —49,|| Ps Py —Py D Py || 95
49, 494 9 4, )\ P, Py P —Pry P J)\4s

L’espace des quaternions est muni du produit scalaire euclidien, identique au produit scalaire

euclidien classique de R*, il est noté (,) et est défini, pour q,p € H, par:

4
(@.p)=> q,p, (2.38)
i=1
D’autres éléments peuvent étre définis sur un quaternion :
- Le conjugué d’un quaternion q est q = (q1 -u, )T

- La norme (euclidienne) d’un quaternion ||q|| = \/%2 +q," +q +q, =+lq° +Huq“2

- L’inverse d’un quaternion non nul : q' :W(ql -u, )T

- L’élément unité est :1, = (1 O)T

Un vecteur x e R’ sera noté sous sa forme quaternion par :
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(x),=(0 x) (2.39)

Un quaternion q peut aussi s’écrire sous une forme dite polaire avec les paramétres (H,u) définis

par :
u
u=_4
o] (2.40)
cos(6) =”%,sin(0) - ””‘:H 0e[0,7]
Ainsi on obtient :
q= ||q||(cos(t9) sin(0)u’ )T (2.41)

B.3.2.2 Quaternion et rotation

L’espace des quaternions est intimement relié aux rotations de R’, comme 1’énonce la propriété
suivante.

Propriété 1 : L’ opération q ®(xb) ®q correspond a la rotation d’axe u et d’angle 0
q

0 0\ Y
avec : (= (COS(EJ sin (EJHT] un quaternion unitaire

Démonstration :

La démonstration consiste a calculer le triple produit de quaternions q ®(x”) ®q . Commencons
q

par calculer le produit (xb) ®q :
q

(x), ®a= (2.42)

Puis en multipliant & gauche par q :

O Jsin 2] x )~ cos[ £ Jsin[ & |ex )
Ccos 5 sin 5 X", u) — cos 5 sin 5 x’,u (2.43)
sin(g) (xb,u)u+cos[gj xb+2cos(§jsin(QJU/\xb+sin(€J u/\(u/\xb)

2 2 2 2 2

En utilisant les relations suivantes :

q@)(xb)q ®q=
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sin(6) = zcos@sm @

0 2
cos(0) = 2COS(EJ -1

(2.44)
2
=1-2sin (gj
2
u/\(u/\x”)=<u,xb>u—xb
L’expression de q ®(xb )q ®q devient :
b = _ b o b _ b
q® (x )q ®q= (cos(é’)x +sin(@)unx’ + (1 005(9))()( ,u)u)q (2.45)
En factorisant par x”1’expression de C; apparait, ce qui permet de conclure :
n _ b P~
(x )q—q®(x )q®q (2.46)

Le quaternion q est donc le quaternion (a une ambiguité de signe pres) permettant le passage de la
base bvers la base n, il est notéq] . Ainsi, ’ensemble des rotations de R’ peut-étre représenté par
la sphére unité de H. L’hypersphére des quaternions unité ou 3-sphére est donc 1’espace
géométrique représentant les rotations de ’espace R’. Ce n’est pas un espace vectoriel, mais c’est
une variété riemannienne de dimension 3. La métrique riemannienne est induite par le produit
scalaire classique. La distance entre deux quaternions unitaires q, et q, est donnée par :

d(q,.q,) = farccos((q,.q,) )| (2.47)

Cette distance représente la longueur d’un arc sur une sphére. De la méme maniére que la matrice

b

de rotation, le quaternion q; est relié a la vitesse angulaire ®,, .

Propriété 2 : La derivée d’un quaternion unitaire est définie par la formule :

d; =-a; ®(), ), (2.48)

Démonstration :

En dérivant dans le référentiel n 1’équation (2.46) pour tout vecteur x fixe dans » il vient :

b

dx .
_an b —n n —n n b —n
0=q; ®(x )“®qb+qb®([7M ®q; +q; ®(x )q@qb (2.49)
q
Puis en appliquant la formule de Bour et en multipliant a gauche par q; et a droite par q :
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0=q' ®q" ®(xb)q +(xb)q ®7; @q; +([ o}, x]x’) (2.50)

q

En remarquant la relation de conjugaison : q, ®q, ®(xb) = —(Xb) ®q, ®q, il vient :
q q

ozz(lm(qg ®q’ ®(xb)q)) +([oh,x]x") 2.51)

q q

n

En utilisant le fait que q, ®q; =1, il apparait que le quaternion q, ®(, est un imaginaire pur:

q

(2[m(a; @a; )= |x ),, =—([o}, x]x") (2.52)
Cette relation étant vraie pour tout x” et que ®’, =-w;,
(21m(q;; ®q! ))q =(w, )q (2.53)
Puisque q; ®q; est un imaginaire pur, la relation suivante est obtenue :
2q; ®4; =(o), )q (2.54)
La formulation de la dérivée du quaternion unitaire q, en (2.48) est retrouvée :

@ =~ ©(v,), (255)

B.3.3 Les angles d’Euler
Les angles d’Euler sont définis a partir d’une séquence de trois rotations consécutives. Les angles
sont nommés roll noté ¢ pour le roulis, pitch noté € pour le tangage et yaw noté y pour le lacet.

Les matrices de rotation correspondant a chacun des angles sont :

cosyy —siny O cosd 0 siné 1 0 0
R, =|siny cosy O R,=| 0 I 0 |,R,=/0 cos¢g -—sing
0 0 1 —sinfd 0 cos@ 0 sing cos¢

Et les quaternions représentant les rotations yaw pitch et roll :
T T T
v .Y 0 . 0 o . @
={cos— 0 O sin—| ,q,=|cos— 0O sin— O =|cos— sin— 0 O
qv’( 2 2}"9( 2 2 ]q“ﬁ( 2 2

Les angles d’Euler sont reliés a la matrice de rotation. Lorsque 1’ordre des rotations choisi est (yaw-

pitch-roll), la matrice de rotation est définie par : C; =R R,R, et s’¢€crit:

cos@cosy singsinfcosy —siny cosg cos@sinfcosy + singsiny
C, =| cos@siny sinysinfsing+cosy cosg cosg@sin@siny —singcosy (2.56)
—sind cosdsing cosfcosg
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Pour les quaternions unitaires, la relation avec les angles d’Euler se fait par , lorsque I’ordre des
rotations est yaw-pitch-roll :

cosgcosgcosﬂ+sin£singsinZ
2 2 2 2 2

sinzcosgcos%—cosgsingsin%

q, = 50 50 (2.57)

cos—sin—cosz+sin—cos—sinZ
2 2 2 2 2 2
cosécosgsinﬂ—singsin—cosZ
2 2 2 2 2

2

I1 est important de noter que 1’écriture de q, oude C, en fonction des angles d’Euler varie suivant

’ordre de la séquence des angles d’Euler [30], ici q, =q,,9,9,

B.3.4 Conversions matrice de rotation-quaternion-angles d’Euler

Les passages d’un paramétrage a 1’autre sont rappelés dans cette partie : Angle d’Euler-Matrice de
rotation-Quaternions.

B.3.4.1 Conversion matrice de rotation-quaternion

A partir de (2.29) et de B.3.2.2, la matrice de rotation C, en fonction de q, s’écrit :

%2 +Q22 _%2 _942 Z(qz% _q1‘I4) 2(‘]2‘]4 + 91‘]3)
Ci=| 2(00:+99:) ¢ -@" +4’ -4  2(4:9.-99,) (2.58)
2(‘12Q4 _ql%) 2(%% +q1Q2) q12 _%2 _%2 +q42

avec q, =(q, ¢, q; 4, )T. En effectuant des combinaisons linéaires a partir de 1’expression
(2.58) et de la notation (2.23) de la matrice de rotation 1’expression de ¢, en fonction des

coefficients de C, (a condition que tr(CZ ) +1#0 )est:

1 1
9, :E(1+bll +b,, +b33)2
b, —b
g, = 32 ~ U3
i (2.59)
g, = bl3 _b31 '
? 4q,
b, —b
g, = b1 ~ P
4q,

B.3.4.2 Conversion matrice de rotation-angles d’Euler

Le passage matrice de rotation-angle d’Euler dépend bien évidemment du choix de la séquence des
angles. Le passage des angles d’Euler vers les matrices de rotation est donné par les formules (2.56)
. Pour la séquence yaw-pitch-roll, le passage matrice vers angle est donné par
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¢ = arctan, (b,,,by;)
0 = —arcsin (b, ) (2.60)
w =arctan, (b,,,b,,)

avec arctan, ( y,x) € [—71',72'] la fonction inverse de tangente qui prend en compte les signes de x et
V.

B.3.4.3 Conversion quaternion-angles d’Euler
La conversion quaternion-angle d’Euler dépend aussi de la séquence d’angles choisie. Les passages
angles d’Euler vers quaternion sont donnés par (2.57). Le passage quaternion vers angles d’Euler
pour la séquence yaw-pitch-roll est obtenu par :

¢ =arctan, (2(q3q4 +4q.4, ),q12 - 6122 - %2 + 942)
Hz_arCSin(z(%% _%%)) (2.61)

y = arctan, (2(q2q3 + qlq4),q12 +q, —q5 - %2)

B.3.5 L’antisymétrie et les rotations

B.3.5.1 Matrices de rotation et matrices antisymétriques

Les matrices de rotations sont intimement liées aux matrices antisymétriques réelles. Il existe
plusieurs transformations liant les deux espaces, dans cette partie deux transformations sont
présentées : la transformation exponentielle et la transformation de Cayley. Une matrice
antisymétrique A a la propriété A" =—A, de plus elle peut s’écrire a partir d’un unique vecteur

acRR’ tel que:

0 -a, a,
A=[ax|=| ¢, 0 -q |a=(a a, a3)T (2.62)
-a, q 0

B.3.5.1.1 La transformation exponentielle d’une matrice antisymétrique
La premiére transformation présentée est la transformation exponentielle d’une matrice
antisymétrique réelle.

Propriété 1 : Soit A une matrice antisymétrique, la matrice exp(A) est une matrice de rotation

d’axe a, d’angle ||a|| et est definie par :

+00 Ak
eXp(A) = k—OE (2.63)

Démonstration :

En séparant les termes pairs des termes impairs sur la série décrivant I’exponentielle matricielle :

+00 2k 2k+1
A_ LA j (2.64)

A)=
exp(A) Z(Zk!+2k+1!

k=0
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Les puissances de A s’écrivent suivant les formules suivantes :

0 ol 1~y e

AP = (=1) o {ix},kzo
™ |y

En séparant la série en deux (les deux séries sont convergentes), il vient :

(2.65)

k=0

ep() -, o[ $CU B o a7, (S0 o66)
e [l 21 )| Jal”
Les séries sinus et cosinus apparaissent :

exp(A)zcos("a”) (1 cos(”a"))” al ” ” +s1n(||a||){” al } (2.67)

La formule (2.29) est retrouvée. Ainsi exp(A) est une matrice de rotation représentant la rotation

autour de I’axe a et d’angle ||a||

Pour toute matrice de rotation C, ayant pour éléments propres € et u, il y la relation suivante :

C; =exp([Oux])

B.3.5.1.2 La transformation de Cayley d’une matrice antisymétrique
Une autre transformation liant les matrices de rotation aux matrices antisymétriques existe, il s’agit
de la transformation de Cayley.

Propriété 1 : Soit A une matrice antisymétrique, alors la matrice P =(I3 +A)(I3 —A)fl est une

matrice de rotation

Démonstration :

Puisque A est antisymétrique, pour tout xe R?, x" Ax=0 ce qui implique que la matrice I, —A

est inversible, P est donc bien défini. En posant le calcul PP et en intervertissant les opérateurs
transpos€ et inverse il vient :

PP’ =(L,+A)(I,-A) (I, +A) (I, - A) (2.68)
Puis en regroupant les inverses et en utilisant la commutativité des matrices :
PP’ =(L +A)((L-A)(L, +A))7I (I,-A) (2.69)

Puis développant 1’opérateur inverse sur le produit de 2 matrices et en utilisant [’associativité il
vient finalement :
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3 (2.70)

La matrice P est donc une matrice orthogonale de déterminant 1, ¢’est donc une matrice de rotation.

Réciproquement, si -1 n’est pas une valeur propre de P alors A = (I3 - P)(I3 + P)_l est une matrice

antisymétrique. La transformation de Cayley est explicitée par la propriété suivante.
Propriété 2 : Soit P une matrice telle que P =cos(6)I, +(1—cos(6))uuT +sin(0)[ux] avec

||u|| =1,0¢e [O’E] il existe une matrice antisymétrique A vérifiant la transformation de Cayley :

P= (13 + A)(Iz - A)il

A =tan (g}[u x|

2.71)

Démonstration :

Pour 96}0,5[ et ||u||=1 la norme de Frobenius de la matrice A est strictement inférieure a 1.

Développons le produit (I3 + A)(I3 - A)_1 en remarquant la série géométrique :
P=(L+A)L-A)" =(L +A)§Ak (2.72)
5=0
En séparant la somme suivant la parité, puis en développant la multiplication il vient :
P= iA” + fAZ" + 2§ AP (2.73)
k=0 k=1 k=0

En utilisant la formule établie en (2.65) et les notations de (2.71) il vient :

(4 =0

Puis en notant ¢ =tan (5 et en reconnaissant encore une fois les limites de séries géométriques, la

+00

P=1, +2[Z(—1)k

k=1 k=0

M](g —uuT)+2[§(—l)k 2MJ[u x] (2.74)

matrice P s’écrit :

2

B —t 2t
P—l3+21+t2(l3—uu )+1+t2[ux] (2.75)
Ce qui finalement devient :
1-# 1-2) , 2t
P=——I1,+|1- uu + ux 2.76
1+¢ 7 ( 1+t2J 1+t2[ ] (&-76)
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Les formules trigonométriques de I’angle moitié¢ apparaissent :

(2.77)

t= tan(gj,cos(ﬁ) = L—tz,sin(e)

En les appliquant, la formule (2.29) est retrouvée.

B.3.5.2 Quaternions unitaires et quaternions imaginaires

Les quaternions unitaires possédent les mémes liens avec les quaternions imaginaires purs que les
matrices de rotation avec les matrices antisymétriques. La transformation exponentielle ou la
transformation de Cayley d’un quaternion imaginaire pur est un quaternion unitaire représentant
une rotation.

B.3.5.2.1 La transformation exponentielle d’un quaternion imaginaire pur

. . . . T .
Un quaternion imaginaire pur se note (a)q avec aeIR},a:(a1 a, a3) . La transformation

exponentielle de (a)q s’écrit :

exp((a), )= —‘:) (2.78)

Propriété 1 : L’ ’exponentielle d’un quaternion imaginaire pur E(a)q est un quaternion unitaire:

a. =exp(%(a)qj=[cos[@} sin(@) |?7|| } .

Le quaternion q, est le quaternion représentant la rotation d’axe a et d’angle ||a|| . Le coefficient 2
est & retenir, car sans sa présence, il s’agirait d’une rotation de méme axe, mais avec un angle deux

fois plus grand, 2||a||. Réciproquement a 1’application exponentielle, une application logarithme

entre I’espace des quaternions et les quaternions imaginaires purs ou les vecteurs de R’ peut étre
défini :

log(q)=0u (2.80)

ou logest la fonction logarithme, ici définie pour les quaternions et q :(cos(Q) sin(@)ur)r. A

partir de I’application exponentielle, un quaternion a la puissance ¢ est défini par :
q' =exp(tlog(q)) (2.81)

B.3.5.2.2 La transformation de Cayley d’un quaternion imaginaire pur
La transformation de Cayley appliquée aux quaternions est définie par la formule suivante :

Propriété 1 : Soit u un vecteur, alors le quaternion q défini en (2.82) est un quaternion unitaire :
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a=(1,+(u),)®(1,~(w),)" (2.82)

Propriété 2 : Réciproquement, a partir d’un quaternion unitaire q, il existe un quaternion

imaginaire (V)q pur tel que :
-1
(v), = (1, +a)®(1,-aq) (2.83)
1l est possible d’expliciter la transformation de Cayley en fonction de deux paramétres :

a=(1,+(a),)®(1,~(a),)

) (2.84)
a= tan(zju, =1,0€[0,7]

Démonstration :

Soit a =tan (gju avec|u|=1,0 €[0,z[ , le calcul de (Iq _(a)q )‘1 donne :

(1, - (a), )_1 :%(Iq +(a),) (2.85)

L+ o]

En multipliant a gauche par (Iq + (a)q) il vient :

N O e e (] 236

Puis en remplagant par les parametres a = tan (gju, [0,7[[ il vient :

= u

1+ tan’ (0) 1+ tan’ (0)
4 4

Les formules de 1’angle moitié (2.77) en tan (gj apparaissent, il vient finalement :

(1, +(a),)®(1,~(a),) = l_tanz[“j Ztan(“j r (2.87)

(1,+(a),)®(1,~(a),) = (cos(gj sin(gjuTjT (2.88)

La formule (2.84) est retrouvée. Il vient d’étre prouvé que la transformation de Cayley appliquée
aux quaternions réalise une surjection sur I’ensemble des quaternions unitaires.
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B.3.6 Avantages et inconvénients des différents paramétrages
Apreés avoir présenté¢ les différents paramétrages de 1’orientation, une discussion sur les
avantages/inconvénients est menée dans cette partie.

B.3.6.1 Codts de calculs
Les 3 paramétrages présentent des avantages différents suivant le type de calcul.

- Taille dans la mémoire :

Les angles d’Euler permettent d’exprimer une rotation avec seulement 3 parametres alors que les
quaternions le font avec 4 et les matrices de rotations 9 parameétres. C’est le seul avantage des angles
d’Euler.

- Rotation d’un vecteur :

En paramétrant la rotation par une matrice de rotation, le calcul de la rotation d’un vecteur nécessite
9 multiplications et 6 additions. Il s’agit du paramétrage le plus économe en calcul pour la rotation
d’un vecteur. Le paramétrage en quaternions nécessite quant a lui 22 multiplications et 12 additions.
Avec le paramétrage en angle d’Euler, la rotation se fait par calcul matriciel, avec la matrice de
rotation paramétrée en sinus et cosinus d’angle d’Euler, ce qui implique un passage angle d’Euler-
matrice de rotation ou les calculs sont démultipliés.

- Composition de deux rotations

La composition de deux rotations est une opération courante dans le calcul d’orientation. La
composition de deux rotations avec les matrices de rotations nécessite 27 multiplications et 18
additions. Avec les quaternions, elle nécessite 16 multiplications et 12 additions. Pour les angles
d’Euler, la composition de rotations nécessite un passage angle d’Euler-Matrice de rotation ou
quaternion. Encore une fois le nombre de calculs va augmenter de maniére importante. Pour la
composition de rotation, le paramétrage en quaternion est donc clairement plus avantageux.

B.3.6.2 Blocage de Cardan

Un inconvénient important des angles d’Euler est le blocage de Cardan (gimbal lock). Ce probléme
survient notamment lorsque 1’axe de tangage est a 90°. Ce qui implique que les axes de roulis et de
lacet sont identiques. En mécanique, cela se traduit par la perte d’un degré de liberté. Le blocage

de Cardan peut étre mathématiquement exprimé dans la matrice de rotation C, exprimée en
choisissant la relation (2.56). En fixant I’angle de tangage € =% :
0 sin(g-y) cos(p—y)

C,=| 0 cos(p—y) —sin(¢—y) (2.89)
-1 0 0

Pour une telle matrice de rotation, il existe une infinité de couples ,¢ pouvant la paramétrer. Dans

ce cas, le passage de la matrice de rotation vers les angles d’Euler est problématique, car il n’y aura
pas un unique triplet d’angles paramétrant la rotation.
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B.3.6.3 Interpolation

L’interpolation est une opération importante de 1’espace des rotations. Cette derniére permet de
comparer deux séquences d’orientation avec des échantillonnages temporels différents ou
d’effectuer de la fusion de deux orientations. Plusieurs méthodes permettent d’interpoler des
rotations [32]. Pour le paramétrage en angle d’Euler, I’interpolation peut s’effectuer de manicre

linéaire :
¢t ¢tl ¢t2
) :[lz—tj 0 +[t—f1 ] 6, (2.90)
l//f tz B tl l//tl tz B tl '//tz

avec (4, 6, w,) les angles d’Euler a linstant 7 et re[f,1,] .Pour les autres paramétrages,

I’interpolation linéaire peut aussi étre définie. Pour les matrices de rotation, le groupe des matrices
de rotation n’est pas stable pour I’addition. Ce qui a pour conséquence de ne pas avoir 1’assurance
d’une rotation pour la matrice résultante :

C,:(’Z_’jc, +(t_t‘ ]C, 2.91)
L=t 1 L— ’

avec C, la matrice de rotation a I’instant . Comme pour les matrices de rotation, 1’interpolation

linéaire de quaternion unitaire ne fournit pas en général un quaternion unitaire. L’obtention d’un
quaternion unitaire est en revanche trés simple, car il s’agit d’une normalisation du quaternion :

t,—t t—1
q = q, + q,
lz _tl tz _tl (2 92)

q,
q4 =7
o]

avec q, le quaternion unitaire a I’instant ¢/ .Une autre méthode permet d’interpoler les quaternions
unitaires sans variation de vitesse [32] et qui conserve la norme unitaire. Il s’agit de I’interpolation
sphérique (Slerp pour 2 points et Squad pour un ensemble de points). L’interpolation sphérique
entre deux points est définie par :

-

q,=q, ®(q, ®q, )= (2.93)

Cette interpolation peut aussi s’écrire sous la forme suivante:

q,=q, ®exp((f"; JIOg((ﬁq ®q, ))J (2.94)

27 4

Ou encore sous la forme additive suivante, en posant € = arccos((q,l .q, )) :

sin((l—(t_tl jJ@] sin((t_tl JHJ
_ b h L=h 2.95)
4= sin(6) @ sin(6) 4, @
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Cette derniére écriture additive se retrouve en exprimant un vecteur normé en fonction de deux
vecteurs normés non nécessairement orthogonaux. L’interpolation temporelle des rotations grace
au paramétrage en quaternions et avec la méthode sphérique permet d’obtenir une trajectoire lisse
a une vitesse constante contrairement aux autres méthodes et paramétrages. Pour 1’interpolation de
rotations, le paramétrage en quaternion est avantageux.

B.4 Outils pour I'estimation

Dans cette partie, deux méthodes utilisées dans 1’estimation sont présentées : Le filtre de Kalman
[33] [34], I’algorithme d’Espérance-Maximisation [35]. La notion d’entropie de Shannon est aussi
introduite. L’ensemble de ses notions et outils est utilisé dans la suite du mémoire.

B.4.1 Le filtre de Kalman
Soit X, une variable aléatoire de taille n» dont on souhaite estimer la densité de probabilité, quel
que soit I’instant. L’estimation de cette variable aléatoire se fait grace a la connaissance d’une

réalisation notée y, d’une variable aléatoire Y, de taille p et des hypothéses suivantes.

B.4.1.1 Hypotheses

1°¢ Hypothése : A 1 instant f, la variable X, est une variable aléatoire gaussienne définie par :
X, ~ N (mxm Py ) (2.96)
avec my et Py respectivement la moyenne et la matrice de variance-covariance de X, .
0 0

2°™ Hypothése : La variable aléatoire X, suit le modéle de propagation temporel suivant :

X,., =FX, +GV, (2.97)

1+At
avece

X,,,, et X, la variable aléatoire aux instants 7+ At et ¢

t+At
-V, un bruit blanc gaussien tel que : V, ~ A (0,Q)

- F et G sont les matrices du modéle

3°" Hypothése : La variable aléatoire Y, dépend de X, suivant le modéle de mesure :
Y, =HX, + MW, (2.98)
avec :

- W, un bruit blanc gaussien tel que : W, ~ A (0,R)

- H et M deux matrices
Le systéme décrit par les équations (2.97) et (2.98) est observable.

B.4.1.2 Equations du filtre de Kalman
L’estimation du filtre de Kalman consiste a calculer continuellement au cours du temps les
parametres de Gaussienne.
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Propriété 1: La combinaison linéaire d’une variable aléatoire gaussienne avec un bruit blanc
gaussien de moyenne nulle est une variable aléatoire gaussienne.

A partir de la propriété 1 et en supposant que X, ,, ~ N (mxlw ,leim) alors X, défini a partir du

modele (2.97) est une variable aléatoire gaussienne :
X, ~ N (my Py ) (2.99)

avec :

- my =Fmy la moyenne de X,

- Py =FP, F'+GQG' la matrice de variance-covariance de X,
Grace a la propriété 1, la variable aléatoire Y, est gaussienne et:
Y, ~ N (my P, ) (2.100)

avec :
- m, =Hmy la moyenne de Y,

- P, =HP,H" + MRM' la matrice de variance-covariance de Y,

La variable aléatoire (X,,Y,) est aussi une variable aléatoire gaussienne :

m P, P
(X, Y)~N|| T (2.101)
me PYZXI PYI
avec :
mX
- " | lamoyenne de (X,,Y,)
m,
PXI XY, . . .
- la matrice de variance-covariance de (X,,Y,)
PYZXI YI
- Py =P, " =P H' lacovariance entre X, et Y,

Propriété 2 : Soit (X,,Y,) une variable aléatoire gaussienne telle que :

X PX PXY
X Y ~ 1 ' 1 X¢
( ; [) N m J’(P P ]

Y, Y, X, Y,
Alors la variable aléatoire (X, |Y, =y,) est une variable aléatoire gaussienne définie par :
(Xt ‘ Y, = yt)N N(mx, + Px,\(,P\(,_1 (yt —my )an, _Px,v, PY[_IPY,X, )

En écrivant les résultats de la propriété 2 en fonction des matrices (2.100) :
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iy, =, + Ky, ~Hm, (2.102)
P

XY,

=P, —-KH'P,

avec K=P, H' (HleHT +MRM’ )71 le gain de Kalman.

B.4.1.3 Extended Kalman Filter(EKF)
L’EKF est utilisé lorsque le modéle de propagation (2.97) et/ou le modéle de mesure (2.98) sont
non linéaires :

2.103
Y, =h(X,)+W ( )

t

{XH-At :f(Xt)+Vt

avec 'V, ~ N (0,Q),W, ~ N (0,R) des bruits blancs gaussiens centrés. L’erreur d’estimation est

définie par :
5X, =X, - X, (2.104)
avec X, I’estimation de la variable aléatoire X, a ’instant 7.

B.4.1.3.1 Estimation de I'erreur
L’idée est alors de considérer I’erreur d’estimation JX,, comme élément a estimer. Avec comme

hypothéses :

Hypothése 1 : I’erreur d’estimation suit un processus aléatoire gaussien 56X, ~ N (0, Pyx )

Hypotheses 2 : il est supposé que ||5xt|| <1, alors un développement au 1¢ ordre en Jx, de
(2.103) donne:

5X,,, ~FoX, +V,
(2.105)

5Y, ~HSX, + W,

avee ©

X, n =X —f(f(t) Ierreur estimée a ¢+ Az , %, est la réalisation de X,

- 0y, =Yy, — h(ﬁt) I’innovation a I’instant ¢ et réalisation de la variable 0Y,

pd g
Ox

5 les matrices jacobiennes de f et hen X,
X

x=X, X=X,

Les hypothéses sont donc identiques au filtre de Kalman, mais pour I’erreur. A partir du modéle de
propagation (2.105) et des propriétés B.4.1.2 il vient :

6X,., ~ N (0.FP F" +Q) (2.106)

t+At

A partir du modéle de mesure (2.105) et des propriétés B.4.1.2 :
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6X, ~ N (K8y,.P,x ~KH'P, ) (2.107)

-1 A
avec K=P, H" (HP& HT+R) le gain de Kalman. Finalement X, est corrigé a partir de
I’estimation de oX, , si bien que I’erreur d’estimation X, est a nouveau centrée :

5X, ~ N (0., —~KH'P,, )

B.4.2 Algorithme Expectation-Maximization(EM)

L’algorithme EM permet d’estimer un ensemble de parameétres le plus probable au regard
d’observations [35]. C’est un calcul itératif permettant au moins localement, de maximiser la
vraisemblance (plus précisément, il s’agit de la log-vraisemblance, ce qui est équivalent). Cette
recherche de maximum se fait grace a des données complétées dont on estime les probabilités. Le
processus se décompose en 2 étapes. La premicre étape consiste a estimer les probabilités des
données complétées sachant les observations données et 1’ensemble de parametres. La seconde
¢tape consiste a estimer un nouvel ensemble de parameétres qui maximise la log-vraisemblance
sachant les observations et les données complétées.

B.4.2.1 Formulation du probléme

Soit (x,) _, une série d’observations qui sont les réalisations d’une variable aléatoire X avec / un
ensemble pour I’indexage des observations. Soit 0 = (0 g) , un ensemble de paramétres, ou G est
ge

I’ensemble d’indexage des parametres. La log-vraisemblance de 0 est donnée par :
L(0)=log(p(X[0)) (2.108)
avec p(X|G) la vraisemblance de 0. Le probléme consiste a déterminer 0 tel que :

0. = argmaX(L(O)) (2.109)
0

La recherche du maximum de L est en général difficile a réaliser directement. En considérant Z

une variable aléatoire cachée, cette recherche de maximum devient possible. La log-vraisemblance

s’écrit :

L(9)=1og[jp(x,z B)dzj (2.110)

C’est grace a cette formulation que le probléme peut se résoudre.

B.4.2.2 Algorithme EM
L’algorithme EM est initialisé au hasard. Cependant, 1’initialisation a un impact sur la solution

obtenue au final. Ainsi, plusieurs valeurs initiales peuvent étre testées. En posant 0, , I’estimation

du paramétre 0 a la n®™ itération, le paramétre @ , est calculé de maniére a ce que :

n+l

0, = argmax[jp(z|X,9n)1og(p(X,z 0))dzJ (2.111)
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avec ces deux étapes :
- D’étape Expectation : calcul de p(z|X,9n) en connaissant 0,

- I’étape Maximization : calcul de 0, qui maximise Ip(z

X,On)log(p(X,z

9))dz.

n+l

0

L’algorithme est arrété lorsque que pour un seuil £ on a : —0,1” <&

n+l

B.4.2.3 Dérivation de la vraisemblance
La dérivation de 1’algorithme EM est expliquée en [36], cette partie en reprend les grandes lignes.
Soit AL, tel que :

En introduisant I’écriture en (2.110) :

0,))

AL, :log(jp(X,z|9)dzj—log(p(X

z

2.112
log IP(X’Z e)dz ( )
. p(Xlo,)
En introduisant la probabilité p(z|X,9n) :
AL, =log| [ p(z[X.6,) p(Xze) (2.113)
g p(z X,Bn)p(X Bn)
La fonction logarithme est concave, par application de 1’inégalité de Jensen :
p(X,z 9)

ALnZ.!p(Z X,Gn)log(p(dx,en)p(x en)]dz (2.114)

Pour I’algorithme EM, la maximisation ne porte pas directement sur L(O) , mais sur une fonction

notée 1(9 Gn) majorée par L(0) :
1(0]0,)=1L(0,)+ [ p(2]X.0,)log p(X7]6) dz (2.115)
R VIPECN ey |
Le probléeme devient :
0, = argznax(l(e 0,)) (2.116)
En enlevant les parties constantes les éléments ne dépendant pas de 0 :
0. = argmax(jp(z X,Gn)log(p(X,z 9))dz} (2.117)
0 z
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La formule en (2.111) est retrouvée. Par construction, la suite (L(Gn )) . est croissante et majorée,

elle est donc convergente et converge vers un maximum local de L(O) .

B.4.3 Entropie et divergence statistique

Dans cette partie, les notions d’entropie et de divergence statistique sont introduites.

B.4.3.1 Entropie de Shannon

Soit X = (x,. )ISiSn un ensemble de points dans d’un espace Q. A chacun des points de 1’ensemble
une probabilité est associée : p, est la probabilité¢ de x,. L’entropie de Shannon [37] de la loi

(p, )l<i<n est définie comme étant I’information moyenne de X :

S(X)=>-plog(p,) (2.118)
k=1
avec .

- 8(X) I’entropie de X

- p,=p(x,) laprobabilit¢ de x; telle que »_ p, =1

i=1
Cette grandeur est une mesure de la « dimension aléatoire » ou information d’un ensemble de points
distribués dans un espace. Le maximum d’entropie est atteint lorsque les points sont équiprobables.
L’entropie est nulle lorsqu’il y a un ¢lément de X de probabilité 1 et les autres de probabilités
nulles. L entropie conjointe de X et Y est définie par :

S(X.¥)=22 -p, log(p”) (2.119)
i=1 j=I
avec :
- S(X,Y) est ’entropie conditionnelle
- p;= p(xl_,yj) la probabilité conjointe de x,,y,

Si X et Y sont indépendants alors S(X, Y) = S(X) + S(Y) . L’entropie conditionnelle est définie par :
S(X|r)=S(x.v)-S(Y) (2.120)

En développant cette expression :

S(x|Y) =22 p(x.y, Jog(p(x[7 =, )

j=1 i=1

=an:p(yj)S(X|Y:yj)

(2.121)

avec : p(xi|Y = yj) la probabilité¢ de x; conditionnellement a y ;. L’information mutuelle de X et

Y est définie par :

46



Chapitre B Eléments de la navigation inertielle et magnétique pour le piéton

I(X,Y)=S(X)+S(Y)-S(X.Y)

_ s(x)-s(x]1) (2.122)

B.4.3.2 Divergence statistique
L’information mutuelle est la divergence de Kullback-Leibler de la distribution conjointe de deux
variables aléatoires supposées indépendantes et de la véritable distribution conjointe :

I(X,Y)=Dy (P(X.,7)|P(X)P(Y)) (2.123)
La divergence de Kullback-Leibler est définie dans le cas continu et le cas discret par :
X
Dy (RIR)= [ p(x )log( ((;j
(

xeQ

"B

) (2.124)
P (x,
Dy, (P| P, ZP log( — j
KL ( 1 ) P2 (X,)
avec :
Dy, (P1||Pz) est la divergence de Kullback-Leibler de P, par rapporta A
- B, P, deux distributions de densité de probabilité p,, p,
Elle posséde les propriétés suivantes :
- Du(R|R)=0
- Dy(R|R)=0=R=P,
Démonstration :
Soit B, P, deux distributions telles que Vie[l,n], p,(x,)#0,p,(x;)#0 et telles que :
Zpl (X
- (2.125)

sz =

Avec les propriétés des distributions définies précédemment, 1’égalité suivante est toujours
vérifiée :

log(ipz(xi)jzo (2.126)

Puis en introduisant la probabilité p, (x,) :

log[;pl(Xi)pz( ,)j 0 (2.127)

La fonction logarithme est concave, en appliquant I’inégalité de Jensen :
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log(g pjgz;pz(xi)Jﬁgpl(xi)log[%] (2.128)
(%)
pi(x)

x,. Ce qui implique que le cas de nullit¢ de la divergence de Kullback-Leibler est réalisé

Le cas d’égalité de I’inégalité de Jensen intervient lorsque le rapport est constant, pour tout

uniquement lorsque les distributions sont identiques.

B.5 Biomécanique de la marche

Un aspect important de la navigation piétonne est la biomécanique de la marche. La description du
processus de marche permet d’extraire des informations de fréquence de marche, de déplacement
du piéton. Ces informations permettent d’estimer la longueur de pas.

B.5.1 Le piéton

B.5.1.1 Les plans du piéton
La trajectoire du piéton et ses dérivées temporelles sont projetées dans trois plans différents. Cette
¢tude des mouvements du piéton dans ses plans principaux est proposée au Chapitre 4.

—— Plan Sagittal

—_—

Plan Frontal —
/

Plan Horizontal

Figure 7: Les 3 plans du piéton : sagittal (rouge), horizontal (bleu) et frontal (jaune)

Les plans, illustrés en Figure 7, correspondent aux trois plans principaux de 1’anatomie humaine
définis par les axes principaux de 1’anatomie:

- Le plan horizontal :

48



Chapitre B Eléments de la navigation inertielle et magnétique pour le piéton

Le plan horizontal est le plan perpendiculaire a la verticale et attaché au centre de masse du piéton.
Ce plan partage en deux le corps humain, la partie inférieure composée des membres inférieurs et
la partie supérieure composée des membres supérieurs, de la téte et du tronc.

- Le plan frontal :

Le plan frontal est le plan défini par I’axe vertical et I’axe du bassin, et attaché au centre de masse
du piéton. Ce plan sépare la partie postérieure de la partie antérieure de 1’individu.

- Le plan sagittal :

Le plan sagittal est le plan défini par 1’axe vertical et par I’axe qui est horizontal, perpendiculaire a
I’axe du bassin et attaché au centre de masse. Le plan sagittal sépare la partie gauche de la partie
droite de I’individu, de maniére symétrique.

B.5.1.2 Modélisation du piéton

La trajectoire de chacun des points du piéton est liée par les contraintes de mouvements du corps
humain. Le corps humain peut étre modélisé géométriquement par une succession de solides liés
les uns autres par des liaisons rotules. Cet ensemble de solides constitue une chaine articulée ou
chacun des solides correspond a un segment du corps Figure 8. Cette modélisation permet
d’exprimer le mouvement d’un segment par rapport a un autre segment de la chaine articulée. Ainsi,
il est possible d’exprimer la vitesse ou I’accélération de la main en fonction des vitesses ou

1]
ﬁ

Figure 8: Chaine articulée représentant le corps humain

accélérations des autres segments.

Pour un solide S et deux points a,b € .S, il existe une relation dérivée de la formule de Bour (2.1)

liant la vitesse du point « et la vitesse du point b :
V(b)n :V(a)n +('OS/I7 /\lah (2129)
avec :

- v(b),.v(a), les vitesses des points b et a respectivement par rapport au référentiel #

- o, estlavitesse de rotation du solide S par rapport au référentiel »

s/n

1, est le vecteur entre le point a vers le point b

L’équation (2.129) s’applique a I’ensemble des segments. Afin de généraliser cette équation, une
numérotation adéquate est proposée en Figure 9 :
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e

Li/k+ °
S
C‘”Segk/n
Q- O

Figure 9: Numérotation de la chaine articulée

A partir du modéle géométrique de la chaine articulée, il est possible d’établir I’expression de la
vitesse de n’importe quel segment en fonction des segments précédents :

p-1

V=Vt ZmSegk/n Al (2.130)
=1

avec :

- v, lavitesse de ’extrémité p commune aux segments p et p—1 dans le référentiel n

- v, la vitesse de la premicre extrémité dans le référentiel n

- @, , lavitesse de rotation du segment k relativement au référentiel n

- 1,,,, le vecteur liant les extrémités du segment dans le sens k vers k +1

En dérivant I’expression (2.130) dans le référentiel n 1’expression des accélérations apparait:

2l dm dl
Seg; /n k/k+1
a =a, + E —— Al + A —E
1 k/k+1 Seg, /
r ~ gt ’ e dt

avec a,,a, les accélérations des extrémités 1 et p dans le référentiel n . Puis en remarquant que

dl
klk+l _ > 714 : 5 O . .
T_Q)Segk/n AL .. > Paccélération de I'extrémité p devient :
-1
a —a + M/\l +o, , Aoy Al (2.131)
p dt k/k+1 Segy. /n Seg, /n k/k+1 .
k=1

B.5.2 La marche : un phénomeéne cyclique

B.5.2.1 Description du cycle de marche

La marche est le mode « naturel » de locomotion qu’a I’étre humain pour se déplacer. Bien que tout
le corps soit sollicité lors de la marche, c’est principalement les jambes qui sont mises en action,
avec des appuis successifs sur les pieds gauche et droit. Lors de la marche, il y a constamment au
moins un appui au sol de I’un des deux pieds, dans le cas contraire, il s’agit de la course. La marche
est donc un phénomene cyclique avec une alternance de pas droit et gauche. La foulée correspond
a deux pas successifs.
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h

| Heel Strike Mid Phase Toe off | |
| Stance Phase I Swing Phase |
0% 60% 100%

Figure 10: Décomposition du cycle de marche [9] [38]

La foulée est décomposée en deux phases, une premicre phase d’appui suivi d’une seconde phase
de balancier. La phase d’appui débute par I’attaque au sol du talon suivi par la mise en contact total
du pied sur le sol et enfin la levée progressive du pied avec les orteils comme derniers éléments du
pied au contact du sol. Les mouvements des jambes sont aussi accompagnés par ceux des autres
membres du corps : le tronc et les épaules oscillent suivant 1’axe vertical dans le sens du pied posé
au sol (Ex. : rotation vers la droite du tronc lorsque le pied droit est au sol). Les bras ont aussi des
mouvements de balancier corrélés a ceux des jambes. La part de la phase d’appui au sol est de 60%
du total du cycle de marche. Enfin la seconde partie est la phase de balancier ou de vol. Elle
correspond a 40% du cycle de marche. Le mouvement de balancier de la jambe est alors accompagné
par une rotation des membres supérieurs dans le sens opposé a la jambe sans appui (Ex. : rotation
vers la gauche lorsque la jambe droite est lancée, ce qui correspond a un pied gauche au sol).

B.5.2.2 Modélisation de la longueur de pas

La marche peut se visualiser comme le mouvement d’un pendule inversé [9] [39] [40]. Lors de
I’attaque du talon au sol, le tronc se situe a 1’arriére. Puis a mesure que le pied augmente sa surface
de contact avec le sol, le reste du corps vient a la méme hauteur que le pied d’appui jusqu’a la phase
intermédiaire (mid phase Figure 10). Par la suite le bassin est propulsé a 1’avant du pied d’appui
jusqu’a ce que ce dernier soit en contact avec le sol. Ainsi le pied au contact du sol correspond au
centre de rotation du pendule et reste immobile, la partie supérieure du corps correspond a la masse
en mouvement autour du centre de rotation. L’étude de la longueur de pas a montré que cette
derniére dépend de la fréquence de pas et de la taille de ’individu [9]. Un mod¢le a été proposé et
démontré sur plusieurs individus :

I, =h(af,, +b)+c (2.132)

avec :

- [ la longueur du i*™ pas
- Juy, la fréquence de pas pour le 1™ pas

- h la hauteur de I’individu

- (a,b,c)eR’ les coefficients du modéle, ajustable pour chaque individu
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La Figure 11 illustre le caractére cyclique de la marche, un motif spécifique de la position du pied
dans le plan sagittal est répété a chaque foulée.

9/\ /§ Foulée I_—ﬁpow
J\ I/ \ I/ \

\
\
\
\
\

Position verticale(cm)

1 2 3 4
Position suivant la direction de marche(m)

Figure 11: Evolution de la position du pied droit dans le plan sagittal, lors de la marche

Les fréquences de pas et de foulée peuvent étre extraites d’une analyse fréquentielle de la position
ou de ses dérivées. En guise d’illustration, la norme de la transformée de Fourier de la vitesse axiale
du pied est tracée en Figure 12. Deux fréquences dominantes apparaissent : la fréquence de foulée
a 0.95 Hz et celle de pas a 1.9 Hz.

0.7 I I I
= Norme de la Transformée de Fourier

o
)

e
I3

I
N

o©
w

Intensity (m/s)

0.2

0.1

0 ‘ JL——-—A

0 1 2 3 4 5
Frequency (Hz)

Figure 12: Module de de la transformée de Fourier de la vitesse axiale du pied

Les fréquences de pas et de foulée sont généralement aux alentours de 2 Hz et 1 Hz respectivement.
Les longueurs de pas et de foulée sont quant a elles généralement comprises entre 0.4 m et 0.8 m et

0.8 m et 1.6 m respectivement. Cela correspond a des vitesses de marche comprises entre 3.6 km/h
et 6.7 km/h.
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Chapitre C.  Estimation de l'orientation d’une centrale
inertielle et magnétique

C.1 Modeles de mesures et limites

C.1.1 Mesures des champs terrestres par le magnétometre et I'accélérometre

Dans cette partie les modeles de mesures sont repris et adaptés a 1’hypothése que les capteurs
mesurent les champs terrestres : champ magnétique terrestre et champ de gravité terrestre. Le
référentiel de la centrale inertielle et magnétique est appelé référentiel body, celui de la carte est le
référentiel de navigation.

C.1.1.1 Magnétometre : champ magnétique terrestre
Lorsque le champ magnétique externe est uniquement le champ magnétique terrestre, le
magnétometre en fournit une mesure dans le référentiel body :

ym=m2’+nm (3.1)

avec m’ le champ magnétique terrestre exprimé dans le référentiel body. Ainsi sur une fenétre de

longueur 7, le champ magnétique terrestre estimé est :
1 7
b L
m’ = Tjo v, (¢)dr (3.2)

Le champ magnétique terrestre est une grandeur connue apriori dans le référentiel de navigation
[20] [27] et est défini par :

m"=(m" me md)T (3.3)

C.1.1.2 Accéléromeétre : champ de gravité terrestre
Le cas statique signifie que la centrale inertielle est immobile dans le référentiel de navigation.
L’accéléromeétre fournit alors une mesure du champ de gravité dans le référentiel body :

Y, =-g +b, +n, (3.4)

L’équation (3.4) est vraie en considérant que 1’accélération d’entrainement issue de la rotation
terrestre est incluse dans le champ de gravité terrestre. Cette accélération étant définie par:

al =0l A (mi, A pb) (3.5
avec :

a’ 1’accélération d’entrainement

- @ lavitesse de rotation de la Terre notée e par rapport a i,

- p” le vecteur reliant le centre de la Terre au point de la surface de la Terre sur lequel est la

centrale inertielle.

En supposant le biais du capteur négligeable devant le champ de gravité terrestre :
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1 ¢7
~b _
g =——[ v.(0)ar (3.6)
Le champ de gravité terrestre est une grandeur connue dans le référentiel de navigation :

g'=(0 0 g) (3.7)
avec g ~9.81m/s%

C.1.2 Propagation de 'orientation a partir de la mesure du gyrometre
Pour rappel le quaternion q, représente I’orientation du référentiel body par rapport au référentiel

de navigation.
C.1.2.1 Propagation de 'orientation a partir de la vitesse de rotation

Un développement de Taylor sur le quaternion q;, donne:

e d'ai(1)

~ okt dt (3-8)

q, (1+Ar)=

avec qj (t+At) le quaternion a I’instant #+A¢ et qj(¢) le quaternion & D'instant 7. A partir de

I’équation différentielle sur les quaternions unitaires démontrée en Chapitre 2 et en supposant
constante la vitesse de rotation entre les instants ¢ et £+ Ar 1’équation (3.8) devient :

k=0

q’ (t+At)=Z%qZ (,)®[MJ (3.9)

avec @', (t) la vitesse de rotation a I’instant ¢. En reconnaissant la série exponentielle appliquée

aux quaternions, il vient finalement:

Q0 (t+50)=q! (t)®exp((0)2b(t))q %] (3.10)

En revanche, si la vitesse de rotation n’est pas constante alors :
N A A
q, (1+At)=q; (¢)®| lim Hexp[(mﬁb (H-QD 2—tJ (3.11)
nokoo n . n

Ce calcul est difficilement réalisable. L’approximation suivante est utilisée [41]:
C kALY At 1
lim [ Jexp| | @, | t+—— || — |~ exp| = o’, (u)du 3.12
i o (o 1+27)) 2 ool Faroran] | e

Une période d’échantillonnage suffisamment élevée par rapport aux variations de la vitesse de
rotation permet donc de limiter I’erreur due a I’intégration de cette vitesse.
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C.1.2.2 Propagation de I'orientation a partir de la mesure du gyrometre

La mesure du gyrométre est une estimation de la vitesse de rotation @/, soit la vitesse de rotation
du référentiel body par rapport au référentiel inertiel. Alors que pour la propagation de 1’ orientation
de la centrale dans le repére de navigation, il s’agit de @, la vitesse de rotation du référentiel body

par rapport référentiel de navigation. Les deux vitesses de rotation sont reliées par:
o), =, +o), (3.13)

avec @’ la vitesse de rotation du référentiel de navigation par rapport au référentiel inertiel, ce qui
correspond a la vitesse de rotation de la terre sur elle-méme. La vitesse de rotation de la Terre sur

elle-méme est d’un tour en 24 heures soit en radian/s : Hmfnu =7.27e-5. Cette vitesse est faible par

rapport a la puissance du bruit des gyrometres utilisés. Elle peut étre soit négligée soit incluse dans
le biais du gyrométre. La mesure du gyrométre fournit donc une estimation de ®”, . Le quaternion

est propagé temporellement par :

Q1+ A1) = (t)®exp((6)ib(t))q %j (3.14)

avec @, la vitesse de rotation estimée a partir de la mesure du gyrométre.

C.1.3 Limites de I'"hypothese de mesure des champs terrestres

L hypothé¢se de mesure des champs terrestres se révele fausse pour la navigation piétonne.

C.1.3.1 Accélérations externes

Les accélérations externes mesurées par 1’accélérométre ne sont pas négligeables par rapport au
champ. Elles apparaissent dés qu’il y a un mouvement « rapide » de la main. Le bras constitue un
levier amplifiant les accélérations externes. Son application induit des erreurs d’estimation
notamment sur les angles roll et pitch. La Figure 13 illustre ce propos :

T T T T T
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Figure 13: Norme du signal de l'accélérometre porté dans la main comparé a celle du champ de gravité terrestre
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Il a été demandé a un individu de marcher rapidement les bras ballants le long du corps puis
d’effectuer des gestes vifs de la main. En comparant la norme du signal de 1’accéléromeétre avec
celle du champ de gravité, I'importance des accélérations externes est mise en évidence
expérimentalement.

C.1.3.2 Champ magnétique

Le piéton se déplace dans des environnements ou il y a profusion de sources magnétiques. Les
milieux urbains ou plus encore les milieux intérieurs (intérieur des batiments) sont constitués de
matériaux ferromagnétiques induisant un champ magnétique non négligeable par rapport au champ
magnétique terrestre. Les produits électroniques ou encore les ondes électromagnétiques produisent
aussi des champs magnétiques importants par rapport au champ magnétique terrestre. Une
illustration de la différence entre le champ magnétique terrestre et le champ magnétique local
mesuré par le magnétomeétre est fournie en Figure 14.
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Figure 14: Norme du signal du magnétometre comparée a celle du champ magnétique terrestre

Il a été demandé a un pi¢ton de marcher a 1’intérieur d’un batiment avec un magnétomeétre. En
comparant les normes du champ magnétique et celle du champ local mesuré par le magnétometre,
des écarts notoires apparaissent. Ces différences de normes sont dues a la présence de sources
magnétiques a I’intérieur du batiment. Ces sources émettent un champ magnétique mesuré par le
magnétométre. La mesure fournie par le capteur n’est donc pas le champ magnétique terrestre.

C.2 Méthodes usuelles appliquées au probleme d’estimation de

I"orientation

C.2.1 Hypothese de mesure des champs terrestres

A partir de I’hypothése de mesure des champs terrestres, les angles d’Euler, la matrice de rotation
ou le quaternion peuvent étre estimés.
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C.2.1.1 Estimation de I'orientation sans modele de propagation

C.2.1.1.1 Estimation des angles d’Euler
Les angles d’Euler sont directement estimés a partir du magnétomeétre et de 1’accélérométre [20].
La séquence choisie des angles d’Euler est yaw-pitch-roll, pour tout vecteur x:

cosfcosy cosdsiny —siné

x” =| singsin@cosy —siny cosg sinysinfsing+cosy cosg cosfsing |x" (3.15)

cosgsinfcosy +singsiny  cos@sindsiny —singcosy  cosdcos@
L’application de (3.15) au champ de gravité terrestre :

—siné
g’ = g| cosfsing (3.16)
cos@cos @

Ce qui permet d’estimer directement le pitch et le roll :
_ &b

0 = arcsin (g—(l)J
g

$= arctan, (g” (2).8" (3))

(3.17)

La mesure du magnétomeétre fournit une estimation du champ magnétique, en décomposant la

matrice de rotation suivant les trois rotations C; =R R,R, :
m’ =R R,R,m; (3.18)
Puis en multipliant & gauche par RWT :
R,'m! =R,R, m; (3.19)
En posant m” = R9R¢m2’ , il vient finalement, 1’équation d’inconnues siny et cosy :
mZ cosy +m. S?l’ll// _(m” (1) - m¢ m: siny ) _ ml“v’ (1) (3.20)
m cosy —m!siny ) (m"(2) -m! m¢ J\cosy ) (m"(2)

Ce systeme est linéaire et se résout par :

e DI e

L’ angle yaw est finalement déduit et estimé par:

Y =arctan, (m{m" (1) - m/m" (2),m/m" (1) + m" (2)) (3.22)
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C.2.1.1.2 Probleme de Wahba

L’estimation de I’orientation a partir de vecteurs d’observations est le classique probléme de Wahba
[42]. Le probléme de Wahba consiste a estimer une matrice de rotation minimisant une fonction
colit sachant les coordonnées de vecteurs dans deux systémes de coordonnées :

f(R) %ia,. [x; — R (3.23)
i=1

avec :

- x/,x/ les i*™ vecteurs d’observations dans les deux systémes de coordonnées. Dans notre

cas, les vecteurs d’observation sont les champs terrestres
- R est une matrice de rotation

- (a;),..., la pondération des observations telle que » o, =1
o i=1
Plusieurs méthodes ont été développées pour résoudre ce probléme [42]. Dans cette partie, ¢’est la
résolution en quaternion qui est exposée. Le probléme (3.23) peut s’écrire en utilisant les
quaternions comme paramétrage de 1’orientation :

1 . n h - :
fla)=52a(x),-a®(x), ®a G249
La solution de ce probléme est donc :
q; =argmin( f(q)),a]=1 (3.25)
q
La solution de ce probléme (3.25) est :
Hél = iminélv ‘i" =1 (326)

avec q le vecteur propre unitaire de la plus petite valeur propre A

‘min

Hz(%iai(M((xf )q)_c((xf)q))T(M((xy)q)_c((xf)q))J (3.27)

de la matrice H définie par :

Démonstration :

En supposant le quaternion unitaire, 1’équation (3.24) se réécrit en fonction de la transformation du
produit de quaternions en un produit matrice-vecteur par :

f(q)%i%HM((x?)q)q—C((xf’)q)q

La fonction f s’écrit donc finalement :

Ha)=a Gg%(m((xy ))-<(x),)) (m((x )q)—C((xf)q))jq (3.29)

2

(3.28)
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La fonction f'est donc minimale lorsque q appartient a 1’espace propre de la plus petite valeur propre
de la matrice suivante :

1< . , T ) .
Cette matrice est définie, ainsi le quaternion q est estimé de la maniere suivante :

Hq = ﬂ’min(,i’

i|=1 (3.31)

L’expression (3.26) est donc retrouvée.

L’estimation de I’orientation par fusion accélérométre-magnétometre est sensible aux accélérations
externes, aux variations de champ magnétique ainsi qu’aux bruits des capteurs. L’ajout d’un modele
de propagation notamment a partir du gyromeétre permet de lisser cette estimation.

C.2.1.2 Estimation de I'orientation avec modéle de propagation

Le gyrométre fournit une estimation de la vitesse de rotation de la centrale. Il permet donc par
intégration de sa mesure une estimation de ’orientation. L’intégration posséde la propriété de
réduire les bruits hautes-fréquences, en revanche 1’effet des bruits basses fréquences, comme le
biais, se trouve amplifié.

C.2.1.2.1 Additive Extended Kalman Filter (AEKF)
L’AEKEF est un EKF ou I’erreur sur le quaternion est additive [43] [44] [45]. Dans cette partie, un
exemple d’AEKF est développé avec pour vecteur d’état, le quaternion et le biais du gyromeétre :

T

x=(q;" b,") (3.32)

avec :q, le quaternion représentant 1’orientation de la centrale inertielle dans le référentiel de
navigation et b, le biais du gyrometre, exprimé dans le référentiel body. Le vecteur d’état estimé

est noté X et I’erreur d’estimation est définie par :

5 n n__ an
sx=| O || B TD (3.33)
5bw bw_bw

Propagation : Le vecteur d’état estimé a I’instant ¢+ Az est :

qz,t+At = (AlZ,z ® eXp((d))q At)

b,,..=b,,

(3.34)

,t+At

avec @ =y, —f)w la vitesse angulaire estimée, At la période d’échantillonnage.et f)m le biais estimé

du gyrométre. Le biais du gyrométre est supposé suivre un processus de Markov du premier ordre :

&b, =-F,ob, +n, (3.35)
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avec F, la matrice des temps de corrélation, supposée diagonale et m, un bruit blanc gaussien

centré de variance cﬁm . Le modéle de propagation d’erreur permettant de propager la matrice de

variance-covariance est issu d’un développement a 1’ordre 1:

N (] 1 N
(5%}: 2Cw, 3B (“b} 2P [“] (3.36)
5b,, 0 “r, Jlob, 0 1 ™.

avec la matrice Bﬁn = Mq,, (:,2 : 4) , ce qui signifie le bloc de la matrice Mq,, de la 2°™ colonne a la

4%m colonne en prenant toutes les lignes.

Mises a jour : Il est supposé que le magnétometre et ’accélérometre mesurent respectivement le
champ magnétique terrestre et le champ de gravité terrestre dans le référentiel body. L’innovation
apportée par les deux mesures est définie par :

(62,),=(g"), ~a; ®(-v.), ®F;

B (3.37)
(51”1 )q = (m: )q _qZ ®(ym )q ®qz

Le modéle de mesure est obtenu a partir d’un développement a I’ordre 1 de (3.37). Il est développé
en C.3.2.2.3,

oz,=H,(g".4;)5q; -C;n,
. (3.38)
oz, =H,(m!.q4;)5q; -C;n,

avec :
- La fonction H, (x,q) = 2(q1x—uq AX - (xu ) —[(qlx —u, A x) x]) définie pour xe R’ et
. . T
q un quaternion de rotation tel que q = (ql u qT )
- La matrice éZ est la matrice de rotation obtenue a partir de q; .

Le quaternion q, représente une rotation, il est normalisé¢ afin de satisfaire la contrainte sur la

norme ‘ =1.

~An
q,

C.2.1.2.2 Multiplicative Kalman Filter (M EKF)

Le MEKF est un second type d’EKF [43]. Ce type de filtre utilise la géométrie particuliére de
I’espace de quaternion unitaire. L’erreur sur le quaternion n’est plus additive, mais multiplicative.
L’application exponentielle et la transformation de Cayley permettent d’interpréter un vecteur de
R® comme une erreur d’orientation. A D’instar de I’AEKF, le vecteur d’état est composé du
quaternion et du biais du gyrométre. La propagation du vecteur d’état est décrite en (3.34). Le choix
de la définition de I’erreur va définir les modéles de propagation et de mesure. Deux solutions sont

possibles : soit I’erreur notée e, est exprimée dans le référentiel de navigation soit I’erreur notée

e, est exprimée dans le référentiel body :

61



Chapitre C Estimation de 1’orientation d’une centrale inertielle et magnétique

q,=9q,®q;
o (3.39)
q, =q, ®q,

avec le quaternion q, représentant I’erreur de rotation et pouvant étre paramétré par un vecteur e

de R’ en utilisant I’application exponentielle ou la transformation de Cayley :

a.-o((0))
q, =(Iq +(e)q)®(lq —(e)q)il

Le choix de la paramétrisation n’induit aucune différence pour le modéle de propagation, en

(3.40)

revanche, il faut remarquer le coefficient 2, qui apparait lors de I’approximation au premier ordre
en e :

exp((e)q ) ~1, + (e)q
(Iq +(e)q)®(lq ~(e), )_1 ~1,+2(e),

Propagation : Les modéles de propagation au premier ordre pour e, et e,, en utilisant I’application

(3.41)

exponentielle sont:

(3.42)

L’équation différentielle (3.36) pour I’erreur du biais du gyrometre reste inchangée. Le vecteur
d’état peut étre modifi¢ afin d’obtenir des matrices jacobiennes ne dépendant plus du vecteur d’état
[46]. Pour cela, le biais du gyrométre est exprimé dans le référentiel de navigation.

x=(q" b7 (3.43)

Les équations pour e, et I’erreur du biais sont alors modifiées :

1 1
¢, =—0ob,"+=-C/n,

2 2 (3.44)
5b,"=—F, 6b "+ (”:gnbm

Les matrices jacobiennes sur le vecteur d’état sont alors constantes, ce qui permet d’obtenir des
trajectoires plus stables.

Mises a jour : Le modele de mesure dépend de la définition de 1’erreur (3.39) et du paramétrage
(3.40). L’innovation apportée par les deux capteurs peut s’écrire dans le référentiel de navigation :

(62,"),=(g"), ~a; ®(-v.), ®T;

(3.45)
(62,"), =(m?) -a;®(y,), ®T;

Ou dans le référentiel body :
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(62.) =(v.), - ®(-g), ®q;

q

(3.46)
(62,") =(v,),~@; ®(m!) ®q;

Pour I’erreur e, les modéles de mesure sont définis dans le référentiel de navigation et en utilisant

la transformation exponentielle:

oz, = Z[g" ><]e1 ~C/n,
. (3.47)
oz," = 2[mz ><]e1 -C/n,,
Pour lerreur e,, ils sont définis dans le référentiel de la centrale et en utilisant la transformation

exponentielle :

a

oz, =—2[gb ><]e2 +n,
(3.48)
oz, = —2[mf ><]e2 +n,,

Si la transformation de Cayley est utilisée, un coefficient 2 apparait sur les matrices
jacobiennes des modeles de mesure.

C.2.1.2.3 Descente de Gradient

Outre les EKF, la descente de gradient permet aussi de fusionner les mesures [47]. L’idée est de
minimiser une fonction colt dépendant du quaternion en procédant par une descente de gradient.
La direction de descente dépend du choix de la fonction cofit et de la méthode de descente utilisée.
Dans ce paragraphe, la fonction & minimiser est définie en (3.24) :

1 n
f(q)zzzlai

2

(x),-a®(x/) ®7q

(3.49)

avec x" et X’ les champs de gravité et/ou magnétique terrestre exprimés respectivement dans le
référentiel de navigation et le référentiel body. Le vecteur x! est la mesure de I’accélérométre ou

du magnétometre. La fonction colit se développe la maniére suivante :

2

((X?)q ®q_q®("f)q)®ﬁ (3.50)

15

En utilisant le fait que la norme du produit de quaternions est égale au produit des normes des
quaternions et qu’un quaternion et son conjugué sont de normes identiques, il vient :

((x:), ©a-ae(x), ][ 651

1 n
f(a)=3 3
273
Puis en utilisant 1’écriture (3.27) la fonction f s’écrit finalement :

/(a)=[al a"Hq (3.52)

avec H définie en (3.27). En dérivant la fonction f suivant q, le gradient obtenu est :
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Vf(q)=2(qTHq)q+2||q||2 Hq (3.53)

Avec Vf (q) le vecteur gradient de f en q. L’équation différentielle des quaternions unitaires
(3.14) ou (3.34), permet d’estimer le quaternion q;, par propagation a partir de la mesure du

gyrometre et d’une estimation qj, ,,. La direction de descente est estimée a partir de cette

estimation, il vient le processus itératif suivant :

o Y (an)
it = Db = Vi ”Vf(qztl)u (3.54)

avec q,,, 1I'i®" estimation du processus itératif et y, le pas de la descente. Une itération est
suffisante suivant la valeur du pas y . D’autres directions peuvent étre définies en prenant en compte

la matrice hessienne notée V’f ou une approximation de cette derniére :

Vz(f(q))z?.(qTHq)I4 +2||q||2H+8(Hq)qT (3.55)

La matrice hessienne permet de définir la direction de Gauss-Newton :
-1
&0 =4, -7 (VS (4,) V/(a.) (3.56)

C.2.1.2.4 Filtre de Kalman linéarisé
Un autre type de filtre de Kalman a été proposé en [48]. Cet algorithme utilise la propriété suivante

pour tout xeR® :
M((x” )q)qg —C((xh )q)q;; ~0 (3.57)

Cette propriété permet d’obtenir un mod¢le de mesure linéaire :

y=H,q (3.58)

1

avec H, = (M((x:’) )— C((x?) )) ou x/,x! représentent les vecteurs de gravité ou magnétiques
9 47 )ie]1;2]
terrestres dans les référentiels de navigation et body respectivement.

C.2.1.2.5 Filtre complémentaire
De maniére analogue a ce qui a été énoncé précédemment, deux quaternions peuvent €tre estimés a

chaque instant : q; ,,, issu de la propagation (3.14) et q; ,, issu des mesures de 1’accélérometre et

du magnétométre C.2.1.1. Le quaternion estimé est issu d’une pondération des deux quaternions
[49]. A I’aide de la transformée de Laplace, la fusion s’écrit :

d; (s)=F,(s)a; ., (5)+F (s)d},, (s) (3.59)

avec F (s) et F,(s) deux filtres dits complémentaires tels que F,(s)+F,(s)=1.
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C.2.1.2.6 UKEF et filtres particulaires

L’EKF permet une estimation du vecteur d’état et de la matrice de variance-covariance. Cependant,
la matrice de variance-covariance est issue d’une linéarisation des fonctions de propagation et de
mesure. L’approximation au premier ordre induit cependant des erreurs. L’Unscented Kalman Filter
propose une estimation plus fine de la matrice de variance-covariance [50]. Ce n’est plus un vecteur
qui est propagé via les équations de propagation et de mesures, mais un ensemble de vecteurs
appelés sigma vecteurs. Ce processus permet d’obtenir une meilleure connaissance de la dispersion
du vecteur d’état.

Les filtres particulaires sont une famille de filtres bayésiens dans lequel 1’hypothése d’une
distribution gaussienne du vecteur d’état est levée [51]. La distribution aléatoire du vecteur d’état
est estimée au cours du temps : un support discret appelé ensemble des particules est propagé et le
poids de chacune des particules est estimé en fonction de la vraisemblance par rapport aux mesures.

C.2.2 Stratégies employées par rapport aux variations de champ magnétique et aux

accélérations externes

Dans cette partie, une revue des stratégies et méthodes existantes par rapport aux variations de
champ magnétique et aux accélérations externes est proposée.

C.2.2.1 Adaptation des gains dans la fusion accéléromeétre-magnétometre-gyrometre

Une premiére stratégie par rapport aux accélérations externes et aux variations de champs
magnétiques consiste a adapter les gains dans de la fusion accélérometre-magnétometre-gyromeétre,
[52] [53] [54]. Une détection de 1’écart par rapport aux champs terrestres est alors mise en place.
Le gain est alors rendu faible ou nul lorsque la détection indique la présence d’accélérations externes
ou d’un champ magnétique différent du champ terrestre. Cette stratégie permet de ralentir la réponse
des filtres lors des variations magnétiques ou d’accélérations externes. En revanche, dans un milieu
ou le champ magnétique et continuellement différent du champ magnétique terrestre, la robustesse
par rapport a un champ magnétique local différent du champ terrestre n’est pas assurée.

C.2.2.2 Fingerprinting : Empreintes de champ magnétique

Cette approche est basée sur le principe d’empreintes spatiales utilisé pour localiser un objet mobile
avec un récepteur WiFi en se basant sur ’amplitude du signal [55]. Une premiére phase de
calibration est nécessaire. Il s’agit de construire une base de données : les amplitudes des champs
magnétiques sont reliées a une position géographique. Apres la mise en place de cette carte pour un
lieu donné, le champ magnétique mesuré¢ est comparé a la base de données et la position est
directement estimée. Cette approche permet d’estimer directement la position du piéton. Elle permet
de prendre en compte les variations spatiales du champ magnétique, notamment a 1’intérieur des
batiments. Cependant, cette approche ne prend pas en compte les variations temporelles du champ
magnétique. En effet, des objets comme les ascenseurs sont en mouvements et induisent des
variations de champ magnétique pour une position donnée.

C.2.2.3 Mesure directe du gradient magnétique pour observer la vitesse

L’idée de cette approche est de relier variation de champ magnétique a une variation de mouvement.
Dans cette approche un ensemble de magnétométres séparés par des distances connues permet de
mesurer le gradient du champ magnétique local [56]. Ce gradient de champ magnétique permet
d’observer la vitesse de 1’objet instrumenté et la dérivée temporelle du champ magnétique. Ainsi a
partir d’une position connue, un processus récursif d’estimation de la vitesse est appliqué en
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intégrant les vitesses observées. Les performances de cette méthode sont améliorées dans les
milieux avec d’importantes variations magnétiques. Cependant, elles dépendent fortement de la
calibration des magnétomeétres. Les distances entre les magnétométres sont notamment critiques
pour la mesure du gradient.

C.2.2.4 Utilisation de phase constante du champ magnétique : QSF

Une autre approche se base 1’utilisation de phases quasi statiques du champ magnétique, [11]. Le
champ magnétique est composé des phases constantes pour lesquelles le champ mesuré n’est pas le
champ terrestre. Ces phases constantes de champ magnétique permettent d’observer la vitesse
angulaire de la centrale inertielle. En appliquant la formule Bour introduite en Chapitre 2, pour la
dérivée temporelle du champ magnétique dans les référentiels de navigation et body :

b b
(d“‘ j :(dm ] +o Am’ (3.60)
n b

dt dt

Lorsque le champ magnétique est constant dans le référentiel de navigation alors la dérivée du
champ magnétique dans le référentiel body est liée a la vitesse de rotation du repére body par rapport
au repere de navigation :

b
(dm J =—o’, Am’ (3.61)
dt ),

Cette approche innovante se base sur deux éléments déterminants pour la qualité de 1’estimation :
La détection de phases quasi statiques et I’estimation d’un champ magnétique de référence pour
chaque phase quasi statique.

C.2.3 Conclusions

Plusieurs enseignements sont tirés de cette revue des méthodes de 1’état de ’art :

Pour la phase de propagation, le signal du gyrometre est intégré. Bien que son biais soit pris en
compte, I’erreur d’intégration issue de 1’approximation (3.12) ne 1’est pas.

L hypothése de mesure des champs terrestres étant fausse, diverses stratégies ont été développées.
Cependant ces stratégies souffrent de plusieurs manquements :

- La stratégie d’adaptation des gains n’exploite pas toute 1’information contenue dans le
signal du magnétometre.

- La stratégie Fingerprinting sur le champ magnétique n’est applicable que pour une zone
limitée

- La stratégie de mesure du gradient magnétique est dépendante d’une calibration fine

- La stratégie d’exploitation des phases quasi statiques est dépendante de la qualité des
estimations du champ de référence

Enfin, pour des applications nécessitant I’accélération dans le référentiel de navigation, I’ estimation
de I’orientation se révele particulierement critique : 1’accélération estimée dans le référentiel de

navigation est notée a”". Elle est obtenue par projection des mesures inertielles dans le référentiel
de navigation a I’aide de I’orientation estimée :

a'=(g") +4;®(y,), ®T; (3.62)
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En utilisant le formalisme des angles d’Euler, I’erreur d’accélération dans le référentiel de
navigation est a I’ordre 1:

Sa" ~ —[ya” x]e (3.63)

avec e:(§¢ o0 51//)T le vecteur des erreurs sur les angles d’Euler. La mesure y, de

I’accélérométre est en moyenne proche de 10m/s?, en supposant une erreur angulaire de 10°, cela
peut induire une erreur d’accélération de 1.7 m/s?.

C.3 Avancées par rapport aux filtres existants

Dans cette partie, nous développons un filtre d’estimation de 1’orientation bas¢ 1’utilisation de
périodes de champs quasi statiques. Nous adoptons donc I’approche quasi statique. Cependant, nous
apportons les contributions suivantes :

- Les erreurs d’intégration sont incluses dans le vecteur d’état
- La qualité du champ de référence est prise en compte

En C.3.1, I'information fournie par le gyrométre est interprétée en termes d’orientation et non en
termes de vitesse angulaire. Un nouveau modéle pour le gyromeétre est alors adopté. Cette
modélisation permet d’utiliser directement la forme discréte du filtre de Kalman et de modéliser les
erreurs d’intégration.

En C.3.2, I’algorithme MAGYQ est présenté. Le modéle de propagation est construit du modele en
quaternions du signal du gyrometre. Les modéles de mesure sont basés sur les hypotheses de
mesures quasi statiques : Un premier modé¢le ou la mesure courante est comparée a un champ de
référence, ce qui permet d’observer ’erreur d’orientation. Un second modéle ou la mesure courante
est comparée a la mesure suivante. Ce second modéle permet d’observer les biais.

En C.3.3, la qualit¢ du champ de référence des périodes quasi statiques est prise en compte.
L’estimation du champ de référence fait intervenir 1’orientation estimée de la centrale du début de
la phase statique.

C.3.1 Modélisation du signal du gyrometre en quaternion unitaire

L’information du signal du gyrométre n’est plus interprétée comme une vitesse angulaire, mais
directement comme une rotation entre deux instants successifs.

C.3.1.1 Développement du nouveau modele
Comme il a ét¢ vu en C.1.2.1, la propagation temporelle du quaternion s’effectue grace a
I’exponentielle de la vitesse de rotation :

q,(1+At)=q;(t)®q,, (?) (3.64)

avec q,, (7) le quaternion représentant la rotation entre les instants 7 et #+As du repére body.

L’information du gyrométre est interprétée comme une rotation entre les instants ¢ et ¢+ Azt :

Ay, o =exp(§(yg )qj (3.65)
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avec q, , le quaternion exprimant la rotation estimée entre les deux instants, il sera appelé le
o

quaternion-gyroscope et y, la mesure du gyrometre De la méme maniére que pour le modéle

classique du signal du gyrométre, la modélisation en quaternion du signal du gyrometre est :

qyg,At = q(u,At +bq a T nqw,At (366)

e
avee

- b

. Teprésentant un biais du quaternion contenant les erreurs non gaussiennes du
o

gyromeétre avec 1’erreur d’intégration.

- n,_ , représentant un bruit blanc de variance ¢, *.

Le biais est modélisé par une marche aléatoire :

b, ., =n

q,.A01 by, At

(3.67)

avec m, ,, un bruit blanc centré gaussien de variance o, ,’. A linstar des signaux des autres
4’ 40>

! !

capteurs, les quaternions-gyroscopes construits a partir du signal du gyromeétre sont analysés par un
calcul de variance d’Allan. Les différents bruits et leurs caractéristiques sont alors extraits : bruit
blanc, instabilité du biais, bruit corrélé, marche aléatoire [23]. La variance d’Allan est calculée sur
I’ensemble des composantes du quaternion-gyroscope Figure 15. Le comportement est identique
pour les 4 composantes, une premicre partie avec une pente de -1/2 puis une pente a 0 et enfin un
début de pente a +1/2. On note cependant que la premicére composante est beaucoup plus faible, elle
correspond a un terme d’ordre 2 en Af.

10 S
o] = Quat.1 = Quat.2 Quat.3 Quat.4 |

Allan variance (rad/s)
=

10 10 10 10 10 10 10
Average time(sec)

Figure 15: Variance d'Allan des 4 composantes du quaternion-gyroscope, issues du gyrométre de [’ADIS 16488
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C.3.1.2 Analyses et validation du modéle

C.3.1.2.1 Justification théorique du modele
En considérant la période At comme un ¢élément du premier ordre, un développement limité de
(3.65) donne :

At At At
ay =1, +7(mib )q +?(bw)q +7(nw)q +o(At) (3.68)

En effectuant le développement limité sur q,, ,, :

At
q,, =1, +7(°°bb )q +o(At) (3.69)

i

En injectant cette relation dans (3.68), le modéle du quaternion-gyroscope s’écrit :

At

(0, +o(41) (3.70)

Ay, & =Yoo +7(bw)q +

Ainsi, le modele (3.66) est retrouvé en posant :

- o = %(bw)q +0(Ar) le biais sur le quaternion-gyroscope
At . .
n, = T(n” )q +0(Ar) un bruit blanc sur le quaternion-gyroscope

C.3.1.2.2 Justification du modele par la simulation

Le modele (3.66) peut étre testé par simulation. Deux signaux simulés sont construits puis comparés.
Le premier signal est construit a partir d’une simulation de signal du gyrometre et le second est
simulé directement a partir du modéle (3.66):

Pour le premier signal, le signal du gyrometre est simulé a partir de son modéle développé en

chapitre 2. Soit y, le signal du gyrométre simulé, en supposant la vitesse de rotation nulle. Il ne

reste donc qu’un biais modélisé par une marche aléatoire et un bruit blanc gaussien. A partir de ce

signal simulé, les quaternions-gyroscopes notés q;, sont construits. Les paramétres a fixer sont la
puissance du bruit 02, le biais initial b, (O) et la puissance du bruit n, de la marche aléatoire
4
notée o, *. Les valeurs choisies doivent étre dans I’ordre de grandeur de celles des capteurs MEMS.
4

Dans ce cas, il s’agit de I’ADIS 16488 [57].

Pour le second signal noté q, , le modele (3.66) est directement utilis¢, il ne reste donc qu’a simuler

une marche aléatoire avec un bruit blanc gaussien. Les paramétres a déterminer pour la simulation

? et le biais b assimilé a une marche aléatoire avec comme valeur

sont la puissance du bruit 6, 0g.0

initiale b, , (0) et le bruit noté n,

avec une puissance notée 6, ,°. Les valeurs choisies sont
4

o . . . 1, At .
celles utilisées pour simuler le signal du gyrométre, multipliées par le facteur > pour les trois

derniéres composantes. Pour la premiére composante, les valeurs choisies sont élevées au carré par
rapport aux autres composantes.
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La simulation est effectuée sur 100000 échantillons avec une fréquence de 100Hz. Afin de comparer
statistiquement les signaux, un test de Kolmogorov-Smirnov est effectué [58]. Ce test indique si la
distance entre les probabilités cumulées des deux distributions est significative ou non. L hypothése
nulle testée et notée H, est « les deux signaux proviennent d’'une méme loi de probabilité ». Le test

est défini par la statistique suivante :

1.36

D, (k)-D, (k)|)>—~=—=
e e \, Nsamples

T=p sup( (3.71)
k

avec

- qug la fonction de répartition empirique de qy,

- D, la fonction de répartition empirique de q,,

Yg

- N

samples

correspond au nombre d’échantillons, ici 100000

- Lavaleur 1.36 correspond a un risque de 5%

L’hypothése H, n’est pas rejetée pour les trois derniéres composantes avec des p-values
importantes (0,8), en revanche H, est rejetée pour la premiére composante. Cependant, cette

composante correspond a un élément du second ordre en Af. La modélisation proposée en (3.66) est
donc satisfaisante.

C.3.2 MAGYQ - Magnetic and Acceleration field with Gyroscope Quaternion

Cette partie correspond a la description du filtre d’estimation d’orientation MAGYQ [12]. Cet
algorithme intégre la modé¢lisation présentée précédemment.

C.3.2.1 Propagation de 'orientation dans un filtre de Kalman avec paramétrage en quaternions
C.3.2.1.1 Vecteur d’état

T
PV ) ] eR'", avec q le quaternion représentant la rotation

a

Soit le vecteur d’état x=[q}’j b,

entre le repére b de la centrale et le repére n de la carte, b, représente le biais de I’accélérometre et

bqg,At représente le biais du quaternion gyromeétre définit en (3.66), il est noté bqg. Afin de

développer le modéle d’erreur, les éléments suivants sont définis :
OX=Xx-X 3.72)
~ ~ T oy L
avec X = [(1;; b, ba] le vecteur d’état estimé et OSx= [5q§ b, 5ba] Ierreur
d’estimation.

C.3.2.1.2 Propagation du vecteur d’état

Il faut tout d’abord estimer la rotation entre I'instant 7, , et I'instants, , notéeq,, , .L’index As

A A T
est omis pour le reste du développement des équations. Notons X, :[dztl b, . bat,\:| ,
\, \, . :

I’estimation du vecteur d’état a I’instant ¢, .
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a, —o(2(v., )

A

Qo =Gy, Doy, (3.73)

A
.
qmt,{? - ‘

1 A

Qo

L’estimation du quaternion q, et des biais b, et b, se fait de la maniere suivante :

~Nn

qbtA = let,H ® (,‘i(otk,l
aue = Payie, (3.74)
A _ B

aty aty_,

La matrice de variance-covariance notée P, est propagée temporellement & partir des matrices

jacobiennes du systéme (3.74). Pour les calculer, le modé¢le de propagation d’erreur est établi :

oq;, =C,, 5q;, -M_ b, -M_ n (3.75)

~n An
Ayl LRy
e, g Abr, o

Démonstration :

Pour développer le modele de propagation de I’erreur, il suffit d’exprimer I’erreur a I’instant ¢, :
5qy, =4y, —qy, (3.76)
En utilisant la formule(3.64), le développement devient :
6q;, =y, , ® o, , ~ s, , By, (3.77)

avec q,, =4, . le quaternion estimant la rotation entre les instants #, et 7, . En utilisant

Yelia RFUS

le modéle du quaternion-gyroscope (3.66) et la définition de 1’erreur d’état (3.72):

5q2tk = ((AthH + 5th,H ) ® (qygtk,] - bqgt,(,, - nqmt,(,, ) - thH ® (qygtH - lA)qﬁ,t,(,, ) (3 78)

Le développement de cette expression en ne gardant que les termes d’erreur d’ordre 1 donne:
5thA = 5th/<—l ® (qutk_l - b‘lgtH ) - thk—l ® 5b‘1gt/(71 - éIZtH ® nqmtl\—l (379)

L’erreur &q,, est donc constituée de 3 ¢léments. Un premier terme provenant de I’erreur 6q,

précédente propagée avec I’information du gyrometre, un deuxiéme terme provenant de la dérive
du gyrométre et un dernier terme correspondant a du bruit blanc. En utilisant, la transformation d’un
produit de quaternion, le modé¢le (3.75) est retrouvé :

oqy, =Cqmtk_1 oq, —-M,, 5bqg,H - (3.80)

n
an q
At
e, | e, |
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Les matrices jacobiennes F, et G, se détermine a partir des modéles (3.74) et (3.75). La variance

se propage donc par:

Wy,
F =/ 0 I 0
0 0 I
=P =F P F "+G, Q, G, " (3.81)
—M%H 0 0 e e e
L=l 0 T1 0
0 0 TI

avec les matrices M et C, définies lors de la transformation du produit de quaternions en produit

matriciel, définie au chapitre 2 et Q, ~la matrice de bruit de propagation.

C.3.2.2 Mise a jour a partir de phases quasi statiques

Dans un premier temps, les phases quasi statiques sont détectées. Dans un second temps deux types
de mises a jour sont effectués : la premiére mise a jour est la comparaison de la mesure a un champ
de référence, la seconde mise a jour est la comparaison de deux mesures successives.

C.3.2.2.1 Champs de référence

Pour ’accélérométre, le champ de référence est le champ de gravité terrestre. Expérimentalement,
nous n’avons pas observé de phases quasi statiques ou le champ de référence est différent du champ
de gravité. La mesure de I’accélérométre est centrée autour de la gravité terrestre.

Pour le magnétometre, le champ de référence est différent du champ magnétique terrestre.
Néanmoins, le champ magnétique terrestre est utilisé lorsqu’il est détecté a 1’aide des détecteurs
définis en C.3.2.2.2. Cela permet d’assurer la convergence du filtre. En revanche, en milieux
intérieurs avec la présence de sources magnétiques, le champ magnétique local est modifié. Un autre
champ de référence doit étre calculé. Il est estimé de la maniére suivante :

(i), =43, ®(v.., ) @4, (3.82)

avec q,, le quaternion estimé a au début de la période statique et y,,, la mesure du magnétometre

en début de période statique.

C.3.2.2.2 Détection de phases quasi statiques

Le détecteur proposé est basé sur les normes des mesures des capteurs a ’instar du likelihood ratio
test (LRT) [59]. Lorsque le champ est constant dans le référentiel de navigation, sa norme 1’est par
conséquent. La norme est invariante par changement de repeére. Un premier détecteur est établi,
permettant de mesurer 1’écart quadratique moyen sur une fenétre autour de la mesure courante entre
les mesures et la norme de référence :

1 i+1

N+1 k:i—N(

b
f,

&) <1, (3.83)
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avec f,’: la mesure du magnétométre ou accélérometre a ’instant courant ¢, £, est la norme de

référence et y, un seuil prédéfini. Ce détecteur mesure la déviation globale. Afin de prévenir une

valeur aberrante, un second détecteur est établi :

fb

7

avec vy, un seuil prédéfini. Lorsque les deux conditions sont satisfaites, la mise a jour est appliquée.

Si au moins I’une des deux conditions n’est pas satisfaite, aucune mise a jour n’est opérée a partir
du capteur concerné.

C.3.2.2.3 Comparaison de la mesure par rapport a une valeur de référence
La premicre mise a jour est la comparaison de la mesure a une valeur de référence. L’innovation
apportée par cette mise a jour est :

(62),=(t,), ~a;®(y,), ®4; (3.85)

avec f le champ de référence magnétique ou de gravité, y, la mesure du magnétométre ou de

I’accélérométre. Enfin le modéle de mesure est développé par un développement a I’ordre 1 en ox
et n, de I'innovation (3.85):

6z=Hoq, +Mob, +Mn, (3.86)
avec deux écritures possibles pour la matrice H :
H b \'\ _ b b b b b
- (m ,q_(q1 u, ) =2(gm’+u, Am’ (m ,uq>I3—[(qlm +u, Am )x}

- Hz(m”,qz(q1 un)T)=2(qlm"—uq/\m" (m”,uq>l3—[(q1m”—uq/\m”)x])

- M= —éz I’opposé de la matrice de rotation estimée a partir de
- 0b, Derreur de biais du capteur, s’il le capteur considéré est I’accélérometre alors

ob, =6b,, s’il s’agit du magnétometre alors ob, =0

Démonstration :

La présente démonstration est écrite avec la mesure du magnétomeétre. Il n’y a donc pas de biais.
En revanche, si I’on souhaite faire apparaitre le biais, il suffit de remarquer qu’il joue un réle

symétrique au bruit. En remplagant y, et q; par les formules du modele du magnétometre et de

I’erreur d’orientation, il vient pour I’innovation :
(62), =(m;, ), —(a; - 5q;)®(m" +n,) ®(q; -5a;) (3.87)

En développant cette expression :
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(62), =(m;,) —a; @(m") ®q. +q! ®(m") ®5q) +5q" ®(m") ®q! +.. s,
+5q; ®(m") ®3q; —(q; ~5q;)®(n,), ®(a; -5q;)

En remarquant que (mfef.) =q, ®(m" ) ®q, , et en ne gardant que les termes d’ordre 1, avec Jq,
q q

et n, considéré comme les éléments d’ordre 1, il vient :

(62), ~4; ®(m’ )q ® 5q; +5q; ® (m’ )q ®q. 4§’ ®(n, ), ®4; (3.89)

L’innovation développée a I’ordre 1 est composée de deux parties. Une partie dépendante du bruit
blanc n, et une autre partie dépendante de I’erreur d’orientation oq, . La partie dépendante du

bruit blanc peut s’écrire :

@, ®(n,), ®4;=(Cn, ) (3.90)

q

Avec (EZ I’estimation de la matrice de rotation complétement définie a partir de q; . Afin de mettre

la partie dépendante de Jq, sous la forme Hoq,, il suffit de remarquer que :

§; ®(m’ )q ® 5q) =-0q; ®(m" )q ®4q" (3.91)
Or pour tout quaternion ¢, il y a la relation suivante : q—ﬁzz(lm(q))q avec Im la partie

imaginaire. Il vient donc :

AN b o n b ~n _ n b an
i, ®(m") ®dq; +5q; ®(m’) ®d; —2(Irn(5qb ®(m’) ®qb))q (3.92)
En utilisant la transformation du produit de quaternions en produit matriciel, il vient :

d;®(m") ®5q;+5q;®(m’) ®4; = Z(Im(C((mb ), @(Tg)aq; )) (3.93)

q

Afin d’expliciter C((mb )q ®@) , calculons (m” )q ®q, :
v q (m”,u,)
(m"), 4 =(m"), ®[_QJ= [ o a, me (3.94)
avec q, :(% uq)T. Il vient donc pour C((mb )q ®@) :

_) (m’,u,) —(qlmb +u, /\m”)T (3.95)

c((m"), ®4;)-
(m )" & gm’ +u, Am’ (m",uq)l3—[(q]m”+uq/\m”)x]

En ne prenant en compte que les 3 derniéres lignes de la matrice C((mb) ®@) , il vient :
q
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q;®(m") ®5q; +5q; ®(m" ), ®d; = (H(m’.q;)oq; )q (3.96)
avec H(m",fl’b’ ) = Z(qlmb +u, Arm” (m’,u ) - [(qlm" +u, Am’ ) x]) . Finalement, le résultat
(3.86) est démontré:

sz~H(m’.§;)5q; -Cjn, (3.97)
Une autre formulation est possible pour le modéle d’erreur en faisant n utilisant la relation suivante :
5q;®(mb)q®E=5qg®q_;®qz®(mb)q®q_g (3.98)

n

Le champ magnétique (m”) =q, ®(mb) ®i apparait dans 1’innovation:
q q
(62), (m") ®4; ®5q) + 4] ®§; ®(m" ), - ®(n,), ®q (3.99)

En appliquant les mémes principes de calculs que précédemment, les termes en dq, s’écrivent:

(m"), ®4; ®6q; +5q; 94, @ (m” ), = 2(1m(c(@®(m" )q)é'qZ)) (3.100)

q

Ce qui donne finalement :

sz~H(m’".q;)5q; —Cjn,, (3.101)

Avec : Hz(m”,ﬁZ):2(qlm” —u, Am" (m",u ), —[(qlm” -u, /\m”)x])

Une seconde mise a jour est développée, il s’agit du gradient du champ.

C.3.2.2.4 Gradient de champ

Lorsque le champ magnétique est constant dans le référentiel de navigation, les variations du champ
dans le référentiel body fournissent une information de vitesse de rotation du référentiel body par
rapport au référentiel de navigation. Soit f un champ constant dans le référentiel de navigation,
alors pour ¢, et ¢, :

=t (3.102)

I Tt

En écrivant f” en fonction de q et f” :

q, ®(f)) T, =q;, ®(f ) ®F;, (3.103)

)

En utilisant le fait que le conjugué d’un quaternion unitaire est aussi I’inverse, I’expression de (f’
b t]( q

est:
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() =@, ®a,, ®(f) ®,, ®d, (3.104)

La rotation q,, (3.64) entre les instants 7, et 7,,, apparait :

(fff )q :qu ®( tkﬂ) ®qmt (3105)

L’innovation est alors calculée en comparant deux mesures y , successives :

(5Z)q - (yﬁk+1 )q _a“”k ®(yﬁk )q ®6mtk (3 106)

En effectuant un développement limité sur (3.106) au premier ordre ox et en n,, le modéle

linéarisé est alors :

sz=H,(f!.q,, )b, +25b, +2n, (3.107)

Plusieurs formulations de H, sont possibles. Dans le cas présenté ici, cette matrice est exprimée :

H, (f:,qwk =(q] un )) Z(qlfb -u, /\f (m",u I, +[(qlffk’ -u, /\ft’:)x})

C.3.3 Delay-MAGYQ
C.3.3.1 Erreur sur le champ magnétique de référence dans MAGYQ
Soit TQSF:(Zk)OskSN une période quasi statique, avec m,, le champ magnétique associé.

L’estimation de I’erreur d’orientation se fait grace au calcul d’erreur sur le champ magnétique
suivant :

(om; ) =(mi,) ~d, ®(v, (1)), @4, (3.108)
Une estimation de ce champ est fournie a partir de Iinstant initial £, de la période T, :
(e, ) =45, ©(v. (1), ®, (3.109)
q
Cependant, ce champ de référence est une estimation. Il comporte deux erreurs. La premiére erreur

est celle du magnétomeétre, assimilée a un bruit blanc centré qu’il est possible de limiter par un

filtrage passe-bas. La seconde erreur provient de I’estimation de I’orientation a I’instantf,.

L’innovation notée oz, apportée a I’instant ¢, est:

(62, ) = ('ﬁfef@p )q a5, ®(v, (1)), ®4;, (3.110)

L’équation (3.110) peut se réécrire en introduisant la valeur référence sur la période quasi statique

du champ magnétique my,, :

(62,), = (s, ) (i), +(m,), ~d, © (v, (1)), &, (3.111)
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Deux termes d’erreurs apparaissent m; 1’erreur de projection du champ magnétique a I’instant 7,

et om, D’erreur de projection du champ magnétique a I’instant ¢, qui est aussi I’erreur d’estimation

du champ de référence pour la période quasi statique :
0z, =om, —om, (3.112)

C.3.3.2 Nouveau modele de mesure

L’erreur de projection du champ magnétique dans le référentiel de navigation om; est relice a

Perreur d’estimation du quaternion 4q,, , (3.86):
om; =H, (), . )oq;, +Cjn,, (3.113)

Finalement, I’innovation 6z, apportée par le magnétometre est reliée aux erreurs d’orientation

oq,, et oq,, :

0z, :Htkngzk _Hto5q2t0 +M’A Ao (n”

n

" n,]) (3.114)
avec les matrices jacobiennes :

- H,,( =H, (q;jtk 1y ) et Hfo =H, (qztﬂ T, )

[ 73
| ~n
- Mt,( B |:Cbtk _CbtO :|
L’erreur d’orientation 6q,, apparait et son influence doit étre prise en compte dans le calcul des

matrices de variance-covariance du filtre de Kalman.

C.3.3.3 Pondération de I'innovation avec prise en compte d’état antérieur

Le traitement de décalages temporels dans un filtre de Kalman est probléme déja traité [60] [61]
[62]. Le vecteur d’état est modifié¢ en incorporant I’état précédent concerné dans le nouveau vecteur
d’état. Puis les opérations du filtre de Kalman sont classiquement appliquées.

Cependant, I’incorporation d’un nouvel élément alourdit les calculs. Afin de simplifier les calculs

il est supposé que dq,, et Jq,, sont décorrelées. L’impact de I’estimation q,, est toujours pris en

compte, mais uniquement dans la matrice de variance-covariance de I'innovation (3.114) notée P,

P&k - H’k Pﬁq?izk

:
H,+HP . H+M, ("; L (3.115)

m

avece ©

P . lamatrice de variance-covariance de 5q;,
bty g

P la matrice de variance-covariance de 4q,,
by

- ¢, lavariance de la mesure du magnétomeétre
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Ce réajustement de variance permet une plus grande stabilité de 1’estimation de 1’orientation durant
les phases quasi statiques.

C.3.3.4 Conclusions
Un nouveau filtre d’estimation d’orientation a été développé. Les principales améliorations
apportées sont :

- La modélisation en quaternion de I’information du gyrométre ou les erreurs d’intégration
sont incluses dans le biais

- Pour les phases de champs quasi statiques différentes, la qualité du champ de référence est
prise en compte.
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Chapitre D. Estimation de la direction de marche a partir
de capteurs inertiels et magnétiques

D.1 Introduction

D.1.1 Définition de la direction de marche du piéton
La direction de marche est définie par la rotation entre le repére du piéton et le repére de navigation.
Ainsi pour tout vecteur x de I’espace :

cos@, —sin@, 0
x"=|sind, cosd,6 O|x” 4.1
0 0 1

avec @, la direction de marche du piéton. L’indice w est utilisé pour signifier le terme « walk ». La

direction de marche est différente de 1’orientation de la centrale estimée au Chapitre 3. Elle est liée
au centre de masse du piéton. Le centre de masse d’un objet est le barycentre des masses. Il est
défini par :

1
m(Obj)

[ GMdm(M)=0 (4.2)

M eObj

avee

- Obj I’objet considéré
- G le centre de masse et

- m(Obj) est la masse de I’objet.

Le champ de gravité g est supposé uniforme, en conséquence le centre de gravité et le centre de

masse sont confondus. Le corps humain ne peut pas étre considéré comme un solide, car la distance
entre deux points du corps humain est susceptible de varier au cours du temps [63]. Par conséquent,
le centre de masse n’est pas fixe sur le piéton. Néanmoins dans 1’étude qui suit, il est supposé que
le centre de masse est fixe par rapport au pié¢ton. Ce point noté G par la suite, correspond a
I’intersection des trois plans anatomiques décrits au Chapitre 2. La vitesse de G est classiquement
définie par :

v'(G)= (4.3)

avec

- p"(G) la position de G dans le référentiel n

- V'(G)= (vl" (G) v(G) W (G))T la vitesse de G dans le référentiel n

Le référentiel piéton est attaché au centre de masse, ainsi par définition, la composante horizontale
de la vitesse du point G donne la direction de marche du piéton. La vitesse se décompose en deux
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parties, une premicre partie correspondant a la vitesse horizontale et une seconde partie
correspondant la vitesse verticale.

v(@)=(

v',',(G)“(cos(Hw) sin(6,)) V;’(G))T (4.4)

avec v}, (G)= (vl" (G) v, (G))T la vitesse de G dans plan horizontal. Dans le référentiel piéton, la

vitesse du centre de masse est donc définie par :

V(@)=

vi(G) o vi(G)) (4.5)

D.1.2 Estimation de la direction de marche par intégration directe

Le Chapitre 3 est consacré a 1’estimation de 1’orientation du repére de la centrale inertielle et
magnétique dans le repére de navigation. Le calcul de 1’orientation permet de projeter les données
de I’accéléromeétre dans le repére de navigation. En soustrayant la gravité aux mesures projetées,
une estimation de ’accélération de la centrale dans le repére de navigation est alors obtenue. La
vitesse de la centrale est calculée par intégration de 1’accélération estimée. La direction de marche,
correspondant au vecteur directeur de la vitesse dans le plan horizontal, est donc obtenue.
Cependant, la qualité des capteurs inertiels MEMS ne permet pas une estimation suffisamment
précise de I’orientation de la centrale et du biais de 1’accélérometre pour intégrer 1’accélération :

a"=C!(y, -b,|+g"
d ) " (4.6)

VI (t+An) =V (1) + [ A" (u)du

Pour mémoire a” est I’accélération estimée de la centrale inertielle et magnétique. y, est la mesure
de I’accélérometre. g" est le champ de gravité terrestre. C, est la matrice de rotation estimée,
représentant I’orientation de la centrale dans le référentiel navigation. b, est le biais estimé de

I’accélérométre et v" la vitesse estimée de la centrale inertielle et magnétique. La Figure 16 illustre
I’effet de 1’intégration des mesures des capteurs. Pour cet exemple, la vitesse du piéton est toujours
inférieure a 1.5 m/s : dans un premier temps, elle est nulle puis dans un second temps, elle est proche
de 1.4 m/s. Les bruits des mesures inertielles sont intégrés et 1’estimation de la vitesse produit un
résultat inexploitable pour estimer la direction de marche. L’intégration des mesures inertielles
présentée en (4.6) est utilisée dans les cas ou des mesures de la vitesse ou de la position sont
disponibles avec une grande précision. C’est le cas par exemple du couplage GNSS-IMU [64] [65]
avec des corrections de la vitesse de type ZUPT (Zero-Velocity-UpdaTe) lorsque la centrale
inertielle est rigidement attachée au pied [66] [5]. L estimation de la vitesse de rotation fournie par
le gyrométre contient une information de mouvement angulaire :

no_ ,.n n
(Dnb - (")m' + (")ib (47)
avece

- o, lavitesse de rotation de la centrale par rapport au référentiel navigation
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de,\ : i 1 i SR
- o) :(0 0 d”’j la vitesse de rotation du référentiel piéton par rapport au référentiel
t

navigation

- o), lavitesse de rotation de la centrale par rapport au référentiel piéton

La vitesse de rotation ®), est un élément qui apparait des lors qu’il y a un mouvement de la main.

Ainsi il est difficilement envisageable d’obtenir une information de direction de marche directement
a partir de la vitesse de rotation instantanée. Il est possible d’exprimer I’accélération du point G en
fonction de la direction de marche. Pour cela, considérons uniquement la vitesse dans le plan
horizontal. Le référentiel de navigation est considéré comme Galiléen compte tenu de la faible
valeur de la rotation terrestre :

_d|v;.(9)]

dt

(cos(ﬁw) sin(ﬁw))T + 49,

” V"H(G)H(—sin(ﬁw) cos(@w))T (4.8)

L’accélération du point G se décompose en deux parties. Une premiére partie suivant la direction
de marche, correspond aux variations de la norme de la vitesse horizontale. Une seconde partie
suivant la direction orthogonale a la direction de marche, correspond aux variations de direction de
marche. A partir d’une accélération instantanée donnée, il est apriori impossible de retrouver la
direction de marche. Elle n’est calculable que si des hypothéses sur 1’accélération ou la vitesse sont
formulées.

T T T
|— north === east === down

—\

20 \\\ \

20

velocity(m/s)

-100

50 100 150 200 250 300 350
Time(s)

Figure 16: Vitesse estimée par intégration des mesures inertielles

D.1.3 Référentiel piéton global

Nous avons vu qu’il est difficilement envisageable d’obtenir directement la direction de marche ou
méme ses variations a partir des mesures d’accélérations et de vitesses angulaires d’une centrale
inertielle placée dans la main. Pour obtenir une information de direction de marche, les mouvements
du centre de masse et de la main sont étudiés dans la suite du mémoire sur une durée 1, un temps
d’observation de la marche du piéton. Un nouveau référentiel est introduit: Le référentiel piéton
global qui est défini par la direction de marche moyenne durant un cycle de marche :
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cos¢, —sinf, 0
x"=|sing,  cosf, O |x" (4.9)

0 0 1

avec 6, la direction de marche moyenne suivant une durée 1. Le référentiel piéton global sur un

cycle de marche définit les trois plans anatomiques (Horizontal-Frontal-Sagittal) moyens au cours
du cycle de marche.

D.2 Etude expérimentale des trajectoires de la main et du centre de
masse du piéton

D.2.1 Mouvements du centre de masse

Il a été vu au Chapitre 2 que la marche est un phénoméne cyclique. Cette périodicité se retrouve
dans les mouvements du piéton. Dans cette partie, une analyse des mouvements du piéton est
proposée. La position, la vitesse ou I’accélération sont étudiées dans les plans anatomiques moyens
suivant une période temporelle t correspondant au pas ou a la foulée (ou un multiple de 1’un des
deux). Cette partie se base sur 1’étude [67]

D.2.1.1 Outils de mesure du mouvement

Pour réaliser cette étude, les mesures du mouvement ont été réalisées en salle de capture de
mouvement (MotionLab) [68]. Cette salle est équipée d’un dispositif optique permettant le tracage
précis de marqueurs optiques placés judicieusement sur le corps, Figure 17. La fréquence
d’acquisition du systéme est de 60 Hz avec une précision millimétrique en position et inférieure a
1° en orientation. La vitesse est obtenue par différenciation des mesures de position.

Figure 17 : Salle de capture de mouvement, avec son dispositif de suivi par video-tracking des marqueurs optiques

Pour les accélérations, deux méthodes permettent de les estimer :

- Lapremiére méthode consiste a effectuer une double différenciation des positions estimées
par le MotionLab. Cependant avec cette méthode, les bruits de hautes fréquences sont
amplifiés. 11 est nécessaire d’appliquer un filtre passe-bas avec une fréquence de coupure
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assez basse pour filtrer le bruit, mais suffisamment haute pour ne pas lisser I’information
de mouvement du piéton.

- Laseconde méthode consiste & combiner les mesures de la centrale inerticlle avec celles du
MotionLab. Les centrales inertielles fournissent une mesure de la force spécifique
(accélérométres). Le MotionLab fournit une estimation précise (<1°) de la matrice de
rotation, permettant le passage du repere attaché aux marqueurs optiques au repere de la
salle de capture de mouvement. En fixant des marqueurs optiques sur la centrale inertielle,
I’orientation de cette derniére peut étre obtenue plus précisément. En projetant les données
de I’accéléromeétre dans le repére de la salle de capture de mouvement, une estimation de
I’accélération est alors réalisable. Cette méthode souffre cependant de la qualité de
I’accéléromeétre et du désalignement entre les marqueurs du MotionLab et les axes des
centrales inertielles.

D.2.1.2 Evolution de la position dans les plans anatomiques moyens
- Position dans le plan sagittal

L’allure de la position du centre de masse dans le plan sagittal est relativement sinusoidale au cours
de la marche, Figure 18.
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Figure 18: Evolution de la position du centre de masse dans le plan sagittal sur 4 pas (2 foulées) a Skm/h

L’axe vertical est noté vertical axis et la direction de marche moyenne est notée forward axis. Le
mouvement du centre de masse dans le plan sagittal est classiquement modélisé par un modéle de
pendule inverse [40] [69]. La position verticale oscille suivant la direction avant, avec une fréquence
spatiale correspondant a la longueur de pas. La fréquence temporelle est donc aussi suivant la
fréquence temporelle de pas. Cependant, la trajectoire du centre de masse présente des points
singuliers. La sinusoide est en particulier imparfaite lorsque la position verticale est au plus bas, ce
qui correspond pour la marche, a un double support (les deux pieds au sol). Dans ce cas, il s’agit
d’une phase de transition ou le centre de rotation passe d’un pied a I’autre.

- Position dans le plan frontal
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Les oscillations cycliques du centre de masse apparaissent aussi dans le plan frontal. L’élément
cyclique est la foulée. La trajectoire du centre de masse posséde une allure typique au cours d’une
foulée, Figure 19. Les sommets supérieurs des boucles correspondent aux instants ou le piéton est
en appui sur une jambe, avec 1’autre jambe en balancier. Les hauteurs minimales sont atteintes
lorsque les deux pieds sont au sol. L’allure « nceud papillon » de la position dans le plan frontal au
cours d’une foulée varie en fonction des individus et de la vitesse du piéton, Figure 19. Ainsi, avec
une vitesse plus importante, les oscillations verticales augmentent en amplitude par rapport aux
oscillations latérales. Les autres variations sont interindividus. Suivant 1’age, le sexe, la
morphologie ou encore le caractére et la disposition affective du piéton, 1’allure de la position dans
le plan frontal sera différente [70]. Sur la Figure 19, les trajectoires correspondent a I’individu W1
(femme) et M1 (homme). Les oscillations latérales de 1’individu W1 sont trés clairement plus
importantes par rapport a M1, avec un rapport 2 entre les individus. Les variations latérales de la
position du centre de masse semblent plus importantes pour les individus femme par rapport aux
individus homme. La répartition des masses variant suivant le sexe, avec notamment une répartition
des masses plus importante au niveau des hanches pour les femmes, alors que pour les hommes elle
plus équitablement répartie sur le reste du tronc [71].

3.6km/h W1
0.03 —+—5.7km/h W1
—%— 3.6km/h M1

0.02 XX : ——5.7kmh M1 [

0.01

)
SN
NIEN

< /
\\,,4/

vertical axis(m)

-0.04

-0.06 -0.05 -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02
lateral axis(m)

Figure 19: Evolution de la position du centre de masse dans le plan frontal au cours d'une foulée, pour W1 et M1 a
différentes vitesses

- Position dans le plan horizontal

La périodicité de la marche est aussi observable dans le plan horizontal, Figure 20. La longueur de
’oscillation spatiale correspond a la longueur d’une foulée contrairement a celles du plan sagittal.
Le mouvement du centre de masse dans le plan horizontal est constitué de phases ot le mouvement
latéral est trés faible puis d’autres phases ou le mouvement latéral est plus important. Sur la Figure
20, un léger saut apparait avant chaque extrémum, il correspond a 1’instant ou le pied est pos¢ au
sol donc a I’impact du pied. Le mouvement devient plus latéral lorsque 1’un des pieds va vers le sol.
Enfin, il existe un déphasage de 7/2 entre les oscillations latérales et verticales suivant la direction

de déplacement. Le déphasage est illustré sur la Figure 21, avec en vert la position dans le plan
horizontal et en bleu la position dans le plan sagittal. Chaque cycle de la position du centre de masse
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dans le plan horizontal est ramené en un cycle de longueur 27 . Cela permet de mettre évidence le

déphasage de 7/2 qui existe entre les deux oscillations.
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Figure 20: Evolution de la position du centre de masse dans le plan horizontal, a Skm/h sur 3 foulées
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Figure 21: Déphasage entre les oscillations verticales et latérales

D.2.1.3 Evolution de la vitesse
De la méme maniére que pour la position, la vitesse du centre de masse peut étre étudiée dans les
différents plans. Dans cette partie, 1’étude porte principalement sur la vitesse horizontale.

- Vitesse dans le plan horizontal

La vitesse du centre de masse dans le plan horizontal posséde une forme caractéristique présentée
en Figure 22. La vitesse du centre de masse de W1 posseéde des variations latérales plus importantes
que les individus M1 et M2, ce qui illustre les propos en D.2.1.2 sur la variabilité interindividus.
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L’allure de la vitesse dans le plan horizontal reste en revanche similaire pour les trois individus.
Des successions de variations latérales et axiales constituent I’allure de la vitesse horizontale.
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Figure 22: Evolution de la vitesse dans le plan horizontal de M1, M2, W1 au cours d'une foulée

Afin de mettre en évidence les phases ou la vitesse axiale est la plus importante, les positions
verticales des pieds droit et gauche sont superposées a la vitesse axiale en Figure 23. Afin de rendre
lisibles les données, les valeurs sont normalisées et étudiées sur 2 foulées. Les courbes bleue et
rouge représentent respectivement la position verticale des pieds gauche et droit. La phase du pied
au contact du sol est clairement visible : il s’agit de celle ou la position est minimale et stable. Les
phases ou la vitesse axiale est la plus importante correspondent a la fin de la phase d’appui du pied
et a I’attaque du talon sur le sol et début de la phase d’appui de ’autre pied. La fin de la phase
d’appui au sol correspond aux instants ot la force de réaction au sol est importante lors de la marche,
ce qui provoque une variation positive de la vitesse axiale [72].
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Figure 23: Superposition de la vitesse axiale avec les positions verticales des deux pieds sur 2 foulées
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- Vitesse dans le plan sagittal

Comme pour la position dans le plan sagittal, la vitesse est périodique de période identique au pas.
La Figure 24 témoigne de cette périodicité avec deux boucles quasi circulaires sur une foulée.
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Figure 24: Evolution de vitesse du centre de masse dans le plan sagittal sur une foulée

D.2.1.4 Evolution de I'accélération

Dans la partie D.2.1.3, les variations de vitesse ont déja été évoquées. Dans cette partie, 1’allure de
I’accélération dans le plan horizontal est analysée. A I’instar de la position et de la vitesse du centre
de masse dans le plan horizontal, I’accélération du centre de masse dans le plan horizontal possede
un caractére cyclique selon le pas et la foulée. Une illustration typique de 1’évolution de
I’accélération du centre de masse est proposée en Figure 25. Sur une foulée 1’accélération posséde
une symétrie axiale, d’axe la direction de marche. L’accélération peut se décomposer en 5 zones,
Figure 25 :
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-3 -2 -1 0 1 2
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Figure 25: Evolution de l'accélération du centre de masse dans le plan horizontal sur 2 foulées a Skm/h
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La zone 1 correspond aux phases de vitesses relativement constantes, notamment au début
de la phase de vol du pied.

Les zones 2 et 3 correspondent aux phases d’accélérations du centre de masse, avec une
accélération axiale maximale.

Les zones 4 et 5 correspondent aux phases de décélérations du centre de masse.

Cette allure est répétée a chaque foulée, quel que soit le piéton. Il existe cependant, a I’instar de la
vitesse une variabilité interindividu et intra-individu.
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Figure 26: Evolution temporelle de l'accélération dans le référentiel piéton sur 2 foulées a 5 km/h

L’évolution temporelle des accélérations axiale, latérale et verticale est illustrée en Figure 26.
Plusieurs remarques peuvent étre formulées :

D.2.2

La cyclicité de la marche est retrouvée dans I’accélération du centre de masse, en particulier
pour les accélérations verticales et axiales.

L amplitude des oscillations est plus importante suivant les axes vertical et axial par rapport
a I’axe latéral.

11 existe un déphasage entre les oscillations axiale et verticale.

Mouvements de la main

Les mouvements de la main présentent une plus grande variabilité que ceux des autres parties du
corps humain. Cependant, la cyclicité est retrouvée lors des mouvements répétitifs de la main. Les
outils de mesures utilisés pour obtenir les différentes illustrations sont présentés en D.2.1.1.

D.2.2.1 Accélération de la main et accélération du centre de masse

De par la nature de « I’objet piéton », il a été vu en chapitre 2 qu’un modéle géométrique pouvait
étre adopté pour le corps humain. Le modéele géométrique adopté est la chaine articulée composée
de segments en liaison rotule les uns par rapport aux autres. Chacun des segments est un solide. Ce
modele permet d’exprimer les accélérations et les vitesses angulaires de la main en fonction de celle
du centre de masse, des vitesses angulaires et de longueurs des segments :
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Les segments correspondent au tronc, au bras, a I’avant-bras et a la main. La numérotation utilisée
en (4.10) est celle du Chapitre 2. Les vecteurs et les vitesses angulaires des segments (tronc, bras,
avant-bras) sont inconnus avec une seule centrale. Ainsi il parait impossible de retrouver
I’accélération du centre de masse a partir de 1’accélération et la vitesse angulaire de la main. Il en
va de méme pour la vitesse de rotation. En revanche, des mouvements « classiques » de la main du
piéton peuvent tre identifiés [73] [74] et exploités pour ’estimation de la direction de marche. Une
description de ses différentes activités est proposée dans la suite. Cette analyse a pour but de
retrouver 1’information de direction de marche du piéton suivant les activités de la main portant la
centrale inertielle.

D.2.2.2 Activités de la main

D.2.2.2.1 Description des activités de la main

Bien que trés divers, les mouvements de la main peuvent étre séparés selon des classes définies par
des caractéristiques du signal : Energie, contenu fréquentiel, évolution temporelle. Ces classes
correspondent a différentes activités de la main du piéton portant la centrale inertielle.

- Activité Swinging : Lors de la marche, le piéton a réguli¢rement les bras ballants le long du
corps. Les bras oscillent alors suivant la fréquence de pas ou de foulée selon la vitesse. Les
signaux des centrales inertielles sont caractérisés par : une répétition assez parfaite des
oscillations (pics trés visibles sur les fréquences de pas et de foulée) accompagnées d’une
intensité relativement forte.

- Activité Texting : Le piéton maintient sa main (le smartphone) relativement fixe par rapport
au tronc. Cette activité apparait lorsque le piéton regarde son écran de son smartphone
contenant la centrale inertielle pour écrire/lire des messages, ou naviguer tout simplement
sur les applications de son smartphone. Les intensités des signaux inertiels sont moindres
par rapport a I’activité Swinging.

- Acticité Phoning : Le piéton maintient son smartphone relativement proche de ses oreilles.
Ce mode apparait notamment quand le piéton passe un appel, écoute un message. Cette
activité est semblable a I’activité Texting.

- Activité Pocket : Le smartphone est dans une poche, un sac: la poche du pantalon, dans un
sac... Dans ce cas le smartphone est relativement solidaire du piéton ou du sac dans auquel
il est « attaché ». L’énergie du signal est plus faible en moyenne que celle du mode
Swinging.
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D’autres activités peuvent étre définies : Static correspondant a une immobilité du smartphone.
Plusieurs méthodes d’estimation des activités existent [73] [74].Elles se basent sur des ¢léments
décrivant le signal : la forme du signal, la fréquence, I’énergie. Puis 1’activité est déterminée suivant
une comparaison a des seuils ou grace a des méthodes de type HMM (Hidden Markov Model).

D.2.2.2.2 lllustrations des activités de la main portant une centrale inertielle et magnétique

Dans cette sous-partie, une illustration des activités de la main est présentée. Pour les activités
Texting, Swinging et Phoning, une illustration photo et une illustration du signal de I’accéléromeétre
sur 2 a 4 foulées sont proposées :

- Swinging

Le mouvement de balancier du bras induit des accélérations relativement fortes, et observables
sur le signal de 1’accélérometre.

= X axis ==Y axis =2 axisl
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- Texting

L’accélérométre fournit un signal périodique lié aux oscillations de I’individu durant la marche.

!—Xaxis =Y axis —Zaxis!
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- Phoning

Cette activité fait produire a 1’accélérométre un signal proche de celui produit lors de 1’activité
Texting. L’axe Y pointant vers le haut, il se retrouve inversé par rapport a I’activité précédente.

T T T T
= X axis ==Y axis =27 axisl

2000

M
VARV AN
AR AVIEN

J \w/v N~
\/\/

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
time (s)

accelerometer signal (mg)
n
o
o
<

D.2.2.3 Accélérations et vitesses de rotation dans le référentiel piéton global pour l'activité
Swinging

Les mouvements cycliques de balancier de la main sont globalement dans la direction axiale. Ainsi

les variations de position et de vitesses sont proches de la direction de marche. Les accélérations

estimées durant une foulée sont selon une direction « principale » proche de la direction de marche,

Figure 27.
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Figure 27: Accélération de la main en Swinging dans le plan horizontal sur 1 foulée a 5 km/h
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Les vitesses de rotation sont en revanche réparties sur I’axe latéral, orthogonal a la direction de
marche, Figure 28. En Swinging, 1’axe de rotation dominant est proche de la direction latérale.
L’axe dominant des vitesses angulaires est donc proche de 1’axe latéral.
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Figure 28: Vitesse de rotation de la main en Swinging dans le plan horizontal sur 1 foulée a 5 km/h

Lorsque la main est en activité Swinging, son accélération et sa vitesse de rotation sont des signaux
cycliques. L’accélération et la vitesse de rotation sont alors modélisables par des sommes limitées
de sinus et cosinus. La Figure 29 illustre la dimension cyclique de 1’accélération de la main lors de
I’activité Swiniging. Le bras oscille trés nettement a la fréquence de foulée, soit environ 1 Hz ou
I’essentiel de la puissance du signal est concentrée.
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Figure 29: Transformée de Fourier de l'accélération axiale de la main en Swinging a 5 km/h

En conclusion de cette sous-partie, la direction de marche peut étre retrouvée de différentes
manicres pour I’activité Swinging :
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- Recherche des axes principaux d’énergie : Pour 1’accélération, 1’axe principal d’énergie du
signal est proche de la direction de marche, alors que pour la vitesse de rotation, 1’axe
principal d’énergie du signal est proche de la direction orthogonale a la direction de marche.

- Recherche de I’axe le plus vraisemblable sachant le modéle dans le référentiel piéton global.
Le modé¢le peut décrire 1’évolution temporelle de 1’accélération en utilisant par exemple la
transformée de Fourier.

- Recherche de I’axe maximal d’entropie : les données inertielles forment un nuage de points
dont la dispersion est selon un axe proche de la direction de marche.

D.2.2.4 Accélérations et vitesses de rotation dans le référentiel piéton global pour l"activité
Texting

Les signaux d’accélération et de vitesse de rotation de la main lors de I’activité Texting sont
caractéristiques. Les accélérations sont globalement dans la direction de marche, mais dans une
moindre mesure que pour 1’activité Swinging, Figure 30. Les mouvements de la main se composent
principalement d’oscillations axiales et verticales. Il faut cependant déja noter que les accélérations
axiales ne sont pas autant dominantes pour 1’activité Texting par rapport a I’activité Swinging. Cette
observation reste vraie pour 1’activité Phoning.
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Figure 30: Accélération de la main en Texting dans le plan horizontal sur 1 foulée a Skm/h

La vitesse de rotation de la main en activité Texting posséde la méme propriété que pour 1’activité
Swinging : elle est globalement dans une direction proche de la direction orthogonale a celle de la
marche, Figure 31. Comme pour 1’accélération, la répartition des vitesses angulaires en activité
Texting est plus diffuse que pour 1’activité Swinging. La part de la projection axiale de la vitesse
de rotation n’est pas négligeable par rapport a la projection latérale de vitesse de rotation.
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Figure 31: Vitesse de rotation de la main en Texting dans le plan horizontal sur I foulée a Skm/h

Les oscillations verticales de la main sont en partie dues au mouvement de rotation du bras suivant
I’axe latéral. De maniére analogue a I’activité Swinging, 1’accélération ou la vitesse angulaire sont
cycliques, Figure 32 .
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Figure 32: Transformée de Fourier des 3 composantes de l'accélération dans le référentiel piéton global a S5km/h

Cette périodicité peut étre exploitée pour déterminer des mod¢les pour les accélérations et vitesses
de rotation axiales et latérales durant un cycle de marche. Les accélérations axiales et latérales ont
pour fréquence principale la fréquence de foulée, aux alentours de 1 Hz. La fréquence principale de
I’accélération verticale correspond a la fréquence de pas, le double de la fréquence de foulée aux
alentours de 2 Hz. La puissance spectrale de 1’accélération dans le plan horizontal est plus
importante dans la direction axiale par rapport a la direction latérale.
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Les directions principales de mouvements sont moins nettes pour 1’activité Texting que pour
I’activité Swinging, en comparant les Figure 27 et Figure 28 avec les Figure 30 et Figure 31. Les
oscillations latérales ne sont pas négligeables et peuvent dépasser celles qui sont axiales, Figure 33.
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Figure 33: Présence d'importantes accélérations latérales dans le plan horizontal

Dans ce cas, la recherche de la direction de marche apparait plus difficile. Les accélérations latérales

sont plus importantes pour les individus ayant un centre de masse possédant des oscillations
latérales plus importantes.

D.2.2.5 Mouvements irréguliers
Les mouvements irréguliers sont des mouvements relativement désordonnés et peu fréquents.
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Figure 34: Accélération de la main avec un mouvement irrégulier durant une foulée

Les mouvements irréguliers ne correspondent a aucune autre activité de la main. On peut citer
plusieurs mouvements considérés comme irréguliers par exemple des gestes rapides de la main, ou
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encore un mouvement lent de désalignement entre la direction de la main et la direction de marche.
Ces mouvements présentent une dimension aléatoire importante. Pour ces mouvements, 1’ estimation
de la direction de marche est plus difficile que pour les cas ou les accélérations ont des oscillations
suivant la direction de marche. Les mouvements suivant la direction de marche ne sont pas
dominants.

D.2.2.6 Phases d’accélérations axiales et de vitesses de rotation latérales durant le cycle de
marche

Bien que la direction de marche n’apparaisse pas nettement dans les cas ou les mouvements de la
main axiaux ne sont pas dominants, I’analyse des accélérations de la main durant le cycle de marche
permet de mettre en évidence des phases du cycle ou les accélérations axiales sont dominantes.
L’apparition de phases d’accélération axiale a aussi été observée en D.2.1.4 pour le centre de masse.
Sur la Figure , une illustration du cycle de marche (une foulée) est proposée. Le cycle de marche
est décomposé de la maniére suivante :

- Décollage du pied gauche avec pied droit au sol

- Phase de swing de la jambe gauche avec pied droit au sol

- Attaque au sol du pied gauche avec pied droit toujours au sol
- Décollage du pied droit avec pied gauche au sol

- Phase de swing du pied droit avec pied gauche au sol

- Attaque au sol du pied droit avec pied gauche toujours au sol
- Puis on revient au point de départ (Décollage du pied gauche).

N

| Heel Strike Mid Phase Toe off | |
! Stance Phase I Swing Phase |
0% 60% 100%

Figure 10: Décomposition du cycle de marche [9] [38]

Par mise en correspondance du cycle de marche et des accélérations horizontales Figure 10 et
Figure 35, les accélérations axiales dominantes apparaissent lors de la phase d’appui du pied. La
centrale inertielle et magnétique est portée a la main droite et il s’agit du pied droit qui est considéré
(main homolatérale ou ipsilatérale au pied). De plus, les accélérations horizontales sont normalisées
afin d’effectuer la correspondance, Figure 35.
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Figure 35: Mise en correspondance des accélérations horizontales de la main en activité Texting avec la position
verticale du pied sur 2 foulées
Sur la Figure 36, I’ensemble des accélérations de la centrale portée dans la main droite en mode
Texting est représenté par des carrés bleus. Les accélérations aux alentours de I’instant ou le pied
droit décolle du sol sont marquées de rouge.
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Figure 36: Acceleration de I'IMU en mode Texting dans le plan horizontal sur une foulée (bleue) et sur une partie du
cycle de marche (rouge)

La prise en compte du cycle de marche est un ¢lément nouveau pour I’estimation de la direction de
marche [75]. Ces accélérations correspondent aux accélérations axiales les plus fortes, qui sont
méme dominantes par rapport aux accélérations latérales. Ce phénoméne d’accélérations axiales,
observable sur plusieurs individus, pourrait tre li¢ a la force de réaction du sol. La force de réaction
au sol et son évolution durant la phase statique est présentée en [76]. Cette hypothése reste
cependant a vérifier.
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De maniére analogue aux accélérations, la vitesse de rotation comporte des phases opportunes ou
la direction dominante est proche de la direction latérale, Figure 37.
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Figure 37: Mise en correspondance des vitesses de rotation de la main en activité Texting avec la position verticale du
pied sur 2 foulées

Les vitesses de rotation latérales sont dominantes durant les phases de décollage du pied (fin de

phase d’appui) et d’attaque du talon au sol (début de phase d’appui). Elles restent néanmoins plus

courtes que les phases d’accélérations axiales. Ces phases sont observées sur plusieurs individus.

Cependant, les vitesses de rotation durant la phase d’attaque du talon ne sont pas toujours

dominantes par rapport aux vitesses axiales.

D.3 Méthodes existantes d’estimation de la direction de marche

D.3.1 Calcul des directions principales de |'accélération horizontale : PCA
PCA : Principal Component Analysis

D.3.1.1 Principe et estimation des axes principaux

Le calcul des directions principales est utilisé pour estimer la direction de marche [77] [78] [79].
L’accélération de la main dans le plan horizontal présente des oscillations durant le cycle de marche.
Les oscillations les plus importantes du plan horizontal sont globalement suivant la direction axiale
de la marche. L’idée consiste alors a estimer la direction qui maximise 1’énergie du signal dans le
plan horizontal. L’énergie de 1’accélération dans le plan horizontal est définie par :

1 [53

- al, (1) dr (4.11)

E(a},.0,.,)

Avec :

n

- aj}, est ’accélération dans le plan horizontal dans le référentiel de navigation

- E(a’}, ,tl,tz) est I’énergie moyenne de I’accélération horizontale entre les instants ¢, et 7,

L’énergie axiale d’axe uj, (¢) de I’accélération est définie par :
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n n 1 h n n
E(aj,.uj,.1.5,)= [ <aH(z),uH(t)>2 dt (4.12)
En écrivant (4.12) sous forme discréte :

E(a},,u}',,N)z%i@z (k). up ) (4.13)

k=1

En supposant que I’axe uj, soit constant au cours de la période [tl,t2 ] , I’énergie du signal devient :
n n nT 1 S n n T n
E(a), uj,N)=uj, ﬁza” (k)al, (k)" |ul, (4.14)
k=1

Le probléme consiste donc a maximiser 1’énergie axiale sous la contrainte ”u”HH =1. Il se formule

de la maniére suivante :

n?lgx(E(a'},,u’},,N)),

u[|=1 (4.15)

n

Le vecteur uj, est paramétré par ’angle 6 : u)j :(cosé‘ sinH)T. Le probléme d’optimisation

(4.15) se résout en utilisant la méthode du multiplicateur de Lagrange, ce qui donne aprés
dérivation :

R, = u, (4.16)

avec :

1 & . . . \ . s
- R :FZ aj, (k)aj, (k)T la matrice de variance-covariance du probléme qui est symétrique
k=1

et définie positive pour peu que 1’accélération ne soit pas constante
- A est le multiplicateur de Lagrange

Le probléme (4.15) consiste donc a rechercher les composantes principales (PCA) de la matrice
symétrique réelle R, ce qui revient a diagonaliser cette derniére matrice. Le vecteur propre
correspondant a la valeur propre maximale est la solution du probléme (4.15) avec une ambiguité
d’angle 7.

D.3.1.2 Limites

L’estimation de la direction de marche par calcul des composantes principales souffre de plusieurs
limites. Premiérement, la direction de marche n’est pas constante au cours d’un pas et encore moins
au cours d’une foulée. Deuxiémement, 1’estimation des directions principales est influencée par les
valeurs de fortes intensités. Et enfin, il n’est pas garanti que la direction principale des oscillations
soit la direction de marche. En effet, les oscillations latérales peuvent étre plus importantes que les
oscillations axiales et les mouvements de la main sont assez variables, avec des accélérations non
axiales. La PCA classique est sensible aux valeurs aberrantes. Des méthodes dites robustes
permettent une insensibilité relative aux valeurs aberrantes [80] [81]. Cependant ces approches
s’appliquent dans des cas ou la dimension de I’espace des données est suffisamment importante,
dans notre cas, la dimension est de 2 ou au maximum 3.
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La recherche d’axes principaux peut étre appliquée sur des données filtrées. Un premier filtrage
passe-bas permet de limiter les variations hautes fréquences. Enfin, un filtrage prenant en compte
la recherche d’accélérations axiales durant le cycle de marche permet de focaliser la recherche d’axe
sur la partie contenant les plus d’information de direction de marche et donc d’améliorer cette
approche.

D.3.2 Calcul de la corrélation avec un modele : FLAM

FLAM : Forward and Lateral Acceleration Model. Un autre type de méthode se base sur la création
d’un mode¢le temporel de 1’accélération. Le calcul de la direction de marche se fait par maximisation
de la corrélation entre le modéle et les mesures [82].

D.3.2.1 Principe et résolution

En supposant que le mouvement soit répétitif, un modéle d’accélérations axiales et latérales peut
étre défini. Ce modele d’accélération peut €tre défini pour chacun des modes, mais il peut aussi
dépendre des personnes et de leur vitesse de marche.

a? (t)=1(t, Activité,vitesse, personne 4.17
Mod p
avec :
T . . r
al, (t)z(a,f}odF (1) apou (t)) les modeéles d’accélérations axiales (Forward) et latérales

(Lateral).

En supposant un modele d’accélération, dont la construction est discutée en D.3.2.2, la direction de
marche est estimée comme étant I’angle qui minimise la distance entre ledit modé¢le et I’accélération
estimée ce qui revient & maximiser les corrélations entre les deux accélérations suivant le paramétre
0 :

C.(0)= Ltz al (u)(cos@ sinf)al, (u)du

t (4.18)
C,(0)= LZ ap (u)(—sin@ cos@)al; (u)du

ou [tl,tz] est la fenétre temporelle considérée. La direction de marche s’obtient par pondération des

angles maximisant les fonctions de corrélations :

0, = aargmax(CF (6))+(1- a)argmax(CL (9)) (4.19)

avec a € [0,1] . Larésolution du maximum des fonctions de corrélation peut se faire analytiquement.

Le parametre d’angle est indépendant de 1’intégration, pour la corrélation axiale cela donne :
_ Loy n . Loy n
C.(0)= COSHL ab (u)ay, (Lu)du + smé’J‘tI ab (u)ay, (2,u)du
La maximisation de la corrélation latérale est un probléme identique. En supposant que le modéle

d’accélération axiale ne soit pas simultanément orthogonal a I’accélération nord et 1’accélération
est, il vient par suite du calcul:
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cosf + sin@ (4.20)

A _B
B+ B VBB

avec :
- B= J‘: Ayrour (u)a;, (l,u)du
- B =J‘;2 ay,ur (u)a;’, (Z,u)du

L’ équation (4.20) fait apparaitre une formule trigonométrique en remarquant que :

cosﬁF:%
+
by = 6, =arctan, fl =, fz -
Sin9F=% \/131 +p, \/:B1 +5,
B+ 5B,

L’équation (4.20) s’écrit donc simplement :

Cp(0)=\B> + B, sin(0+6,) (4.21)

La maximisation de cette corrélation est donnée par:

argmax (C, (9))=%+kﬂ—q9p (4.22)

o
avec keZ.

D.3.2.2 Construction du modele

Cette méthode de maximisation de la corrélation avec un modele nécessite justement d’en créer un.
La création du mod¢ele décrite dans cette partie se base sur [82]. Pour une personne et un mode
donnés, a partir d’accélérations axiales et latérales connues, les modeles sont construits a partir
d’une analyse fréquentielle. Les oscillations et la périodicité des accélérations axiales et latérales
peuvent étre estimées a partir de la transformée de Fourier. Cette derniére donne les fréquences, les
amplitudes et les déphasages. Les fréquences choisies pour modéliser le signal sont les plus
importantes en intensité (les 3 & 5 plus importantes) :

p
Apoir (t) = ;aFk COS(kat + (/’Fk)
- (4.23)

p
Atodr (t) = ZaLk COS(kat + @y )
=1

avec (@, 0n ) .., € (@400, )., les pulsations, amplitudes et déphasages pour les

mode¢les d’accélérations axiales et latérales respectivement.
D.3.2.3 Limites
Cette méthode se base sur plusieurs ¢léments qui lorsqu’ils faillissent, engendrent des erreurs

d’estimation. Un premier élément est la qualité du modéle. En effet, si le modéle ne correspond pas
a I’activité ou a la personne, I’estimation de la direction de marche s’en trouvera dégradée. Le
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déphasage temporel entre le modéle et 1’observation est un second élément problématique pour le
calcul de la corrélation. Enfin, le mouvement de la main est parfois assez erratique, si bien qu’aucun
modele ne coincide avec les observations. Cette méthode ajoute une information sur 1’évolution
temporelle de 1’accélération au cours du cycle de marche. En ce sens, elle constitue une amélioration
par rapport a la méthode PCA.

D.3.3 Estimation de la direction de marche par analyse fréquentielle : FIS

FIS: Frequency analysis of Inertial Sensors

D.3.3.1 Analyse fréguentielle des accélérations et des vitesses de rotation

Le phénoméne cyclique de la marche se retrouve dans les signaux des capteurs inertiels. La Figure
38 est une illustration de I’aspect cyclique des signaux. Il s’agit de la norme du signal de
I’accéléromeétre lorsque la centrale inertielle est dans la main, en activité Texting.
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Figure 38: Norme de la transformée de Fourier du signal de l'accélérométre, issu d'une IMU portée dans la main en
mode Texting

Les puissances spectrales sont maximales en f,  (fréquence de pas) pour 1’accélération axiale et

tep
la vitesse de rotation autour de 1’axe latéral de déplacement, et elles sont maximales en (fréquence
de foulée) pour I’accélération latérale et la vitesse de rotation autour de 1’axe de direction de marche
[83].

D.3.3.2 Estimation de la direction de marche

L’estimation de la direction de marche consiste & maximiser une fonction de cotit dépendante de la
direction de marche. Cette fonction est la combinaison lin¢aire des transformées de Fourier de
I’accélération et de la vitesse de rotation projetées sur les axes de direction de marche et sa
perpendiculaire horizontale. Les transformées de Fourier sont calculées suivant les fréquences de
pas et de foulées :

(4.24)

avee
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- Tf Dopérateur « transformée de Fourier »
- a’ et ©’, I’accélération et la vitesse de rotation dans le référentiel body
- A(f) et G(f) les transformée de Fourier des accélérations et vitesses de rotation suivant

la fréquence f.

En version discréte, la transformée de Fourier est définie par :

X(k)=Yx(p)e N (4.25)

p=

avec X la transformée de Fourier de x suivant la fréquence k. Les puissances spectrales projetées
suivant les axes horizontaux du référentiel piéton sont définies par :

For = <G(%j,plb> 3P :‘<G(f;'tep)’p2b>

avec p,,p, les axes du plan horizontal du piéton, correspondant a I’axe de direction de marche et a

Fr= KA(fstep )>p1b>

(4.26)

2

I’axe latéral & la direction de marche. Les axes p,”,p,” sont définis a partir de (4.1) et de la

connaissance des axes du repére navigation dans le repére body (ces derniers sont estimés dans le
calcul d’orientation détaillé au chapitre 3) :

p, =cosén’ +sin Oe’ @27
p, =—siné&n” + cos Oe” '

avec n”,e” les axes Nord et Est du repére navigation exprimés dans le repére body. Une fonction

dite fonction colt dépendant de 1’angle 6 est définie comme étant la somme pondérée des
puissances spectrales projetées :

f(0)=wPBy +w,B, + WP, + WP, (4.28)

La fonction f peut étre explicitée en fonction de I’angle & . Pour cela, il suffit de I’exprimer pour

P

aF

Er = KA(fS,g,,),coanb +sin 6?eb>2 2 w29)
= ‘<A(ﬂtep),cosl9nb> +<A(fslep),sin0eb>
Ce qui se développe par :
P, =|a,| (cos®) +|a,.| (sin@)’ +2Re(a,.a,. )cosOsind (4.30)

avee ©
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- a, :<A(ﬂ_tep),nb>,aeF =<A(ﬂ_tep),e”> les projections de la transformée de Fourier sur les

axes nord et est dans le repére body et

- Re(z) la partie réelle du nombre complexe z .

La fonction colt définie en (4.28) s’écrit finalement :

(cos 9)2
f(6)=1"]| cos@sind (4.31)
(sin 6’)2
e ’ 2Re(anFaeF) a, ’
2 2
—2R
avec A’ =(wl w, W, w4) a, 2 e(anLagL) a, 2
O 2 Re(wnF (% ) o,
a)”L ’ ZRe(a)nLa)eL) a)eL ?

Exprimant les coefficients issus des différents produits scalaires entre les transformées de Fourier
de ’accélération, la vitesse de rotation et les axes Nord et Est :

a, = <A[&j,nb>,ad = <A[&],eb>
2 2

0, =<A[f—jn>a) - <A[f—Je> (4.32)
2 2

o= (A () )0~ (A (1))

puis en utilisant les relations trigonométriques, la fonction cofit s’exprime:

f(@):%((/i1 —4y)c0s20+ A, sin 20+ (4, + 4 )) (4.33)

En opérant de la méme maniére que pour (4.20), la fonction cofit s’écrit finalement :

7(0)=5 (i =2 + 22 sin(204 0) (4, + 1) 4349

avec g =arctan, (4 —1,,4,).

La fonction f est maximale pour :

argznax(f(@))z%(%—qo+kﬂj (4.35)

avec ,keZ.

D.3.3.3 Limites
Les performances de cette méthode sont principalement amoindries par deux limites. La premicre
d’entre elles est que les oscillations suivant les fréquences de pas ou de foulée, ne sont pas assurées
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d’étre maximales suivant la direction de marche. Une deuxiéme limite est que cette méthode est
tributaire de la qualité de I’estimation de la fréquence de marche.

D.3.4 Résolution de I'ambiguité d’angle
Pour certaines méthodes d’estimation de la direction de marche, par exemple la PCA, I’estimation
comporte une ambiguité d’angle 7z . Plusieurs éléments permettent de lever cette indétermination.

- Le déphasage entre les accélérations latérales et verticales peut étre étudié. En effet, un
déphasage de+7/2 est observé entre les oscillations verticales et les oscillations latérales
(Figure 21).

- Suivant les modes ou activités du piéton, des phases d’accélérations axiales sont observées
durant le cycle de marche, D.2.2.6. En sélectionnant ces phases, I’ambiguité d’estimation
de direction de marche peut étre levée.

- En étudiant la dissymétrie des accélérations durant une foulée.

D.3.5 Conclusions

Plusieurs enseignements sont déduits de cette revue de 1’état de ’art et de 1’analyse de la marche
en D.2.

- Hormis pour [75], les méthodes de 1’état de I’art n’exploitent pas complétement les
observations biomécaniques, et notamment la prise en compte de la phase d’appui au sol.

- Les approches sont sensibles aux variations de la marche. Les signaux des capteurs portés
dans la main ont une dimension aléatoire importante. La modélisation spatio-temporelle du
signal proposée dans 1’état de 1’art ne peut donc pas représenter et prendre en compte toute
la variabilité des mouvements de la main.

Les remarques précédentes nous conduisent a considérer 1’accélération ou plus largement les
mesures inertielles comme des variables aléatoires de 1’espace. La partie suivante est consacrée au
développement de cette approche.

D.4 Méthodes innovantes d’estimation de la direction de marche par
approches statistiques

D.4.1 Distributions spatiales des mesures inertielles et direction de marche

D.4.1.1 Modele de distribution spatiale des mesures inertielles

Quel que soit ’activité : Texting, Swinging, ou d’autres activités, les mesures inertielles ont une
distribution spatiale singuliere, Figure 27, Figure 30, Figure 39. L aspect distribution aléatoire est
peut étre mis en correspondance avec la direction de marche, Figure 39. Sur les deux tracés, il s’agit
de I’accélération pour un piéton en activité Texting, mais avec des directions de marche différentes.
Une répartition des accélérations identique autour de 1’axe de direction de marche est identifiable.
En effet, les nuages de points sont similaires a une rotation pres, correspondant a la direction de
marche.
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Figure 39: Nuages de points de l'accélération dans le plan horizontal et directions de marche a -50° (gauche) et a 0° a
droite

Les mesures inertielles peuvent donc étre modélisées par des densités spatiales selon 1’activité et
I’individu, Figure 40, avec I’échelle a droite:

2
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Figure 40: Modéle de densité de probabilité de I’accélération dans le plan horizontal

Sur cette figure, la densité de probabilité est estimée a partir de la méthode des noyaux décrite en

[84], avec un noyau gaussien. Un ensemble de densités de probabilités paramétrées par la direction
de marche peut étre alors construit.

D.4.1.2 Recherche de I'angle minimisant la distance entre le modele et les observations

L’idée générale pour estimer la direction de marche est donc de déterminer parmi I’ensemble de
densité de probabilité, la densité qui sera la plus « proche » des observations. L’estimation de la
direction de marche s’exprime donc comme un probléme géométrique. La direction de marche
estimée est I’angle minimisant une « distance statistique» entre les observations et I’ensemble des
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modéles de densités de probabilité. Pour notre approche, la direction de marche est estimée par
recherche du maximum de vraisemblance. Dans la suite, deux méthodes sont proposées :

- La maximisation de la vraisemblance
- La minimisation de la divergence de Kullback-Leibler

Le choix de I’ensemble des densités de probabilité est donc un préalable a notre approche.
Expérimentalement, il a été observé que la phase du pied au sol produisait des accélérations plutot
axiales, le reste étant des accélérations centrées autour du vecteur nul. Cela donne donc deux modes
principaux pour 1’accélération. Ces deux modes sont visibles sur les nuages de points en Figure 39
et sur I’estimation non paramétrique de la densité de probabilité Figure 40. Le type de densité de
probabilité choisi est un mélange gaussien avec 2 modes. Un mode représentant les accélérations
autour de zéro et I’autre mode représentant les accélérations de la phase d’appui au sol. Le nombre
de modes, et donc le nombre de parametres peut étre discuté. Un outil permettant de déterminer le
nombre de paramétres d’un mod¢ele peut étre utilisé : le critére d’information bayésien [85] [86].

La suite de cette partie est consacrée a la construction de 1’ensemble des densités de probabilité
mode¢les puis a la résolution du maximum de vraisemblance et de minimum de la divergence de
Kullback-Leibler entre I’ensemble des modeles et les observations

D.4.2 Estimation des modeles de densité de probabilité

Pour I’apprentissage d’un mélange gaussien, ¢’est 1’algorithme Expectation-Maximization présenté
au chapitre 2 qui est utilisé. L’apprentissage est effectué a partir d’observations dont la direction de
marche est connue. Dans un premier temps, les formules d’apprentissage sont établies puis dans un
second temps elles sont appliquées a notre cas.

D.4.2.1 Apprentissage des modeles de la densité de probabilité des mesures inertielles :
Expectation-Maximization

Soit un ensemble d’observations noté X = (xi) . I1 est supposé que ces observations sont issues

1<i<n

de n variables aléatoires indépendantes et qu’elles proviennent du mélange gaussien suivant :
9
f(x)=2 7N (x,m,P,) (4.36)
k=1

Avec :

- N(x,m,,P,) lavaleur en x de la gaussienne de moyenne m, et de matrice de variance-

covariance P, .

q
- 1, € [0,1] est un coefficient, tel que Zrk =1, g étant le nombre de gaussiennes du mélange
k=1

Les paramétres du modéle & estimer sont notés ¥ =(z,,m,, P, ) avec les poids des gaussiennes,

1<k<q
les moyennes et les matrices de variance-covariance. Afin de déterminer les paramétres du modéle
f, lalgorithme Expectation-Maximization est utilis¢é [36], et permet de maximiser la
vraisemblance. Dans la présentation suivante, ¢ est I’indice d’itération. La vraisemblance (log-
vraisemblance) est définie par :
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L(xl,...,xn;‘l’)=ilog(irkN(xi,mk,Pk)J (4.37)

k=1
- Initialisation ¢=0 :

Le vecteur des paramétres a estimer est initialisé a partir de valeurs initiales proches du probléme.
Cette étape n’est pas a négliger puisque la solution finale en dépend. L’algorithme peut donc étre
appliqué plusieurs fois a partir de diverses initialisations afin de ne pas converger vers un extrémum
local de la vraisemblance.

- Expectation-Maximization ¢ >c+1 :

Supposons connue W°, I’estimation des paramétres a 1’itération c. Afin de simplifier le probléme

(4.37), les variables (Z,,)lggn décrivant I’appartenance de I’observation x; a I’'une des gaussiennes

du mélange sont introduites. Ainsi la probabilité que 1’observation i provienne de la k'™ gaussienne

du mélange, notée ¢, est donnée par :

c c c
7, N(xi,mk ,P, )

t, =p(zi|xl.,(r;,m;,1>;))— (4.38)

)
c c c
27 N(Xz"m/‘ P, )
Jj=1

Le calcul a I’itération c+1 des différents éléments du vecteur ¥ se fait par maximisation de la

nouvelle fonction de vraisemblance complétée des Z, :
n_p
L((Z) oo (%) e ¥ ) = D Dty Jog (7, N (x,.m, P, (4.39)
i=1 k=1

Les coefficients sont obtenus en calculant :

oL ((Zl- )lggn (X, )lsiSn ’ T)
oY

=0 (4.40)

Le coefficient, la moyenne et la matrice de variance-covariance du mode & sont obtenus par :

n

Ztikxi itik (Xi _mkly)(xi _mkc )T

1 = c -
z_kc+l :_Ztik,mkcH — z—ln ,Pk +_ =l (441)
i=1

" D 2l
i=1 i=1

- Fin de I’algorithme :

Le processus d’estimation est arrété lorsque la vraisemblance a convergé. Pour cela, un critére de
convergence ¢ est fixé. Il permet de stopper le processus lorsque :

no

|L(x1,...,xn;‘l’"“)—L(xl,...,x
L(xl,...,xn;‘I’C)

"I’")

‘ <e (4.42)

La description faite dans ce paragraphe permet d’établir les formules utilisées pour I’apprentissage
des modeles de densités de probabilité.
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D.4.2.2 Exemple d’application de I'apprentissage
Ce paragraphe décrit I’application du processus d’estimation des mode¢les avec 1’algorithme EM. Il
a été¢ vu en D.4.1 que I’ensemble des modeles est un mélange de deux gaussiennes. Le modéle se

détermine a partir d’observations inertielles, ici les accélérations horizontales dans le référentiel de
navigation, dont la direction de marche est de 0°, Figure 41 :

* *l * horizontal acceleration

east axis (m/s?)

north axis (m/s?)

Figure 41: Accélérations dans le plan horizontal avec une direction de marche suivant la direction nord (0°)

L’objectif est de déterminer les paramétres du mélange gaussien suivant :
1 A 1 T -1
T —>(x-m,) P! (x-m,) 1-7 —>(x-m,)" P, (x-m,)
ﬂch (X): e( ? j+ e( ? ]

(2o () [e)

(4.43)

avec :

- (m,,P) et (m,,P,) les moyennes et variances des deux gaussiennes
-t estle poids du mélange
- d estla dimension des observations, d =2 dans notre cas

- |P| le déterminant de la matrice P

Les accélérations sont dépendantes de la vitesse de marche. Afin d’étre insensibles a un changement

d’échelle, les données d’apprentissage sont normalisées. Les valeurs initiales choisies des
parametres sont :

7=0.5
10 0
=(1 0),p = 4.44
m=( 0y r = (.44
10 0
=(-1 0).,P, =
m, =( ) P, (0 10)
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Une illustration de 1’algorithme EM est proposée en Figure 42. Les éléments figurant sur ces
illustrations sont : les points bleus sont les accélérations, en noir et rouge les ellipses représentant

les modes du mélange : le point correspond a la moyenne, c’est le centre de I’ellipse, cette dernicre
représentant 1’écart-type.

3 3 N )
AN
2 ot ii%ﬂi *
i i et
S A 2T #5
_ o W o R
% % I el o+t
£ E ! %
0 K2 + 3 k)
% < 0 " by
8 I t ﬂf fr
[%] 17 T o
3 © F £y
1 LS 4 &
- F i& ¥
+7 1%
s s t
2
i %;r
g g
t
3 S{ ¥ éjf
3 2 147 o 1 2 3
north axis (m/s?) north axis (m/s?)

jgure 42 ] 1 > rithme . a gauche les eu L mé (s initiale: 1 droi :
Figure 42: Estimation de l'algorithme EM: a gauche les valeurs du mélange avec les valeurs initiales et a droite les
valeurs du mélange a l'itération 10

A chacune des itérations, les éléments calculés sont :

- La probabilité de I’observation i d’appartenir a I’un des deux modes, ce qui se calcule avec
(4.38)

- Les paramétres du mélange sont mis a jour de manicre a faire croitre la vraisemblance. Ils
sont calculés a partir des formules établies en (4.41).

L’algorithme est stoppé lorsque la croissance de la vraisemblance est inférieure a un seuil. Ce seuil

est fixé expérimentalement a £ =10". Les paramétres du mélange gaussien sont finalement :

7=0.37
r 0.44 0.11
=(-049 -0.29) ,P = (4.45)
0.11 0.81
r 0.48 —0.10
=(0.16 0.04) ,P, =
-0.10  0.15

En Figure 43, la vraisemblance est estimée pour chaque itération de ’algorithme EM. A chaque
itération la vraisemblance est augmentée, jusqu’a ce que la hausse de devienne faible. Dans notre
exemple, la convergence est atteinte au bout de 52 itérations. Le mod¢éle de densité de probabilité
de I’accélération dans le plan horizontal est donc déterminé pour I’angle a 0°. A partir de ce premier

mode¢le, I’ensemble des modéles pour les autres angles est obtenu en effectuant une rotation 6 des
paramétres du modéle :

ach X 9 =

o N (xR(6)m, R(0)P,R(0)’|

(4.46)

( xmk,Pk)

5

111



Chapitre D Estimation de la direction de marche a partir de capteurs inertiels et magnétiques

avee ©

- f...s le modele de distribution de I’accélération

- ¥=(z,,m,P,)_,_, les paramétres des 2 modes, estimés précédemment

] R(Q)Z(COSH —sind

) la matrice de rotation d’angle @ dans le plan
sind cos@

L’ensemble E, des densités est donc déterminé, il est défini par :

E,= {me (x,0),0€ ]—72',72']} (4.47)

-1.2

14

-1.6

log likelyhood

-1.8

2

10 20 30 40 50
number of iteration

Figure 43: Vraisemblance des parameétres estimés par l'algorithme EM a chaque itération

D.4.3 Estimation de la direction de marche basée sur la minimisation de distances
statistiques

Dans cette partie, deux méthodes d’estimation de la direction de marche sont présentées : la
maximisation de la vraisemblance et la minimisation de la divergence de Kullback-Leibler. Les
observations correspondent aux accélérations durant un cycle de marche, ce qui correspond a une
foulée.

D.4.3.1 Méthode 1 : Maximisation de la log-vraisemblance : Max-LogL
D.4.3.1.1 Formulation du probléme
La vraisemblance du modele f, avec les n observations durant un cycle de marche est donnée

par :

L((xi)lggn ,9) = Zl;log( overr (%,,0)) (4.48)

L’estimation de la direction de marche consiste donc a maximiser selon € la vraisemblance (4.48)
. La solution de notre probléme est notée 6, :
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0, =argmax(L((x,)...,.0)) (449)

4

Le maximum est atteint lorsque la dérivée de la vraisemblance est nulle :

aL((Xi)gKn’e) =0 (450)

L’information de Fisher qui est la métrique de 1’espace des paramétres, est donnée par I’espérance
de la dérivée au carré de la vraisemblance :

H8)-z [alog(ﬁm(xﬁ))]z @sh

00

Elle correspond a I’inverse de la variance du paramétre 6 estimé. Ainsi a partir de cette approche,
une confiance peut étre donnée a 1’estimation.

D.4.3.1.2 Résolution du maximum de log-vraisemblance par la méthode de Newton
Pour résoudre le probléme (4.49), nous proposons la méthode de Newton appliquée a la dérivée de
la log-vraisemblance. Cette dernicre se calcule facilement :

[afm (x,«ﬁ)j
aL((Xi )19‘9: ’0) _ N 00
0 2 Jceu (%:20) @22

avee ©

. ors i,tg 2 dReT ' -1 T
T

- fi(x.0) =1 N (R(0) x.m,. P,

do

dR(H)_ —sin@ cosd
| =cos® -sin@

]la dérivée de R suivant 6

La méthode de Newton permet la recherche des zéros d’une fonction f en calculant sa dérivée.

L’idée de la méthode de Newton est de construire une suite qui va converger vers un zéro de la
fonction f . La suite issue de la méthode de Newton est définie de la maniére suivante :

- Llw) (4.53)

Xt = Xy
f'(x)
Les conditions pour appliquer la méthode, sont que la dérivée de f existe et soit non nulle et aussi

que la suite (xk) appartienne au domaine de définition de f . Une illustration de la méthode est

keN
proposée en Figure 44. La courbe bleue représente la fonction f pour laquelle on cherche le zéro

noté x" et les droites rouges correspondent aux tangentes de f .
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140 T
—f(x)
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yal
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80 /’
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Figure 44: Illustration de la méthode de Newton

Dans le cas présent, il faut calculer la dérivée seconde de la vraisemblance. Cette dernicre est définie
par :

06’ 00
ﬂch (Xi s 0) f‘uch (Xi > 0)

(am<xi,e>j (@zm(xi,e)}z

azL((Xz‘ )1gign ? 9)

06 :Zl

(4.54)

avec :

& s (5,0)_ 9311 (5,0

Y o ), £ (x,,0) est défini en (4.52)

2

/ xl} Pk’l(R(H)Tx,.—mk) £ (x,,0)

o' f,(x,0) |[dr(o
00> do

_ (RO ) 2 (R(O) 5 -mi) i (x.0)

_{%xi} P,;] [%X,]fk (Xi’g)

En appliquant la méthode de Newton a la recherche du maximum de vraisemblance, I’objectif est
de retrouver un zéro de sa dérivée (4.52). A partir de plusieurs valeurs initiales d’angle noté 6,,le

calcul de I’angle suivant est identique a (4.53) :

oL ((Xi )19‘9: ’ ek )

00
0 =60 — 4.55
- : 62L((Xi )lgiSn ? Hk ) ( )

ol
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Le calcul est arrété lorsque les variations d’angle et de log-vraisemblance sont faibles :

|Hk+1 - 0k| <&

|L((Xi)1£i£n’0k+1)_L<(Xi)l<iSn’ek)%<g :HWZHIHI (4'56)
2

avee ©

- 0, ladirection de marche estimée

L(6,) la log-vraisemblance de ’angle 6,

- &,&, les seuils de convergence

Les seuils de convergence sont fixés expérimentalement : & =107 radians, ¢, =10"*. La méthode

de Newton permet de retrouver un extrémum uniquement local. La méthode est alors appliquée
plusieurs fois a partir d’autres valeurs initiales. C’est expérimentalement que le nombre de valeurs
initiales est fixé : 4 dans notre cas. Cette méthode peut €tre coliteuse en colts de calcul. Il est
possible de réduire nos calculs en se limitant a la dérivée 1°¢:

oL ((Xi )lsiSn > gk )
06

Oy = 0, + 75080 (4.57)

avec y,le pas de la recherche de maximum. Ce dernier est constant tant que le signe de la dérivée

de la log-vraisanblance 1’est, puis il est diminué jusqu’a un seuil (par exemple jusqu’a 0.5° en angle)
a chaque fois que le signe de la dérivée change.

D.4.3.2 Méthode 2 : Minimisation de la divergence de Kullback-Leibler
D.4.3.2.1 Explication de I'approche et préliminaires

Soit deux densités de probabilité notées f, ,, et f’m. La densité f , estle modéle de densité

obtenu en D.4.2, paramétré par 6. La densité f représente la distribution des observations. L’idée

acc

de notre approche est de retrouver le modéle le plus proche de cette densité, ce qui revient a estimer
I’angle € qui minimise la divergence statistique entre les deux densités. La mesure de divergence
utilisée est la divergence de Kullback-Leibler (divergence K-L) introduite en chapitre 2. La

par rapport aux observations f

acc

divergence du modéle f,

oM est donnée par la formule:

A

[ Juee (%)
Sacent (X’g))—xixfacc(x)log m X (4.58)

A

Dy (e (%)

avec S, le support des distributions, correspondant a I’ensemble de définition des accélérations.

Le probléme est de déterminer I’angle € qui minimise la divergence (4.58). Ce probléme s’écrit :

A

0, = argrnin(DKL (fm (x)
0

ocert (Xﬁ))) (4.59)

Pour estimer la divergence, plusieurs éléments préliminaires sont nécessaires :
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- Un support S, qui est un maillage discret de I’espace, ou sont définies les densités de

probabilité

il faut estimer la densité de probabilité f

acc

- A partir d’une série d’observations (X, )

i)1<i<n?

modélisant la dispersion sur le support S,

Pour notre cas S, — R?, il représente ’espace des accélérations de la main. Ces derniéres étant
limitées en norme, S, est donc borné. Pour I’activité Texting, le support est limité aux accélérations
inférieures a 3m/s?, pour I’activité Swinging le support est limité a 10m/s?. Le support est défini par

un ensemble de N points uniformément répartis dans I’espace délimité: S, =(x,)_,_, -

L’estimation de la densité des observations f

acc

utilisée est une méthode non paramétrique d’estimation des densités [84], basée sur les noyaux. Le
noyau choisi est un noyau gaussien. Une illustration de la densité estimée a partir des mesures
d’accélération est proposée en Figure 45 :

est une premiére problématique. La méthode

T T T T 3
2 1 * horizontal accelerations F
- =
15 * . 2 02
g - T ~
£ - @ 0.15
< £
»0.5 - 1 . =
x LR . . rFl 0
@ . "% . %0
@ 0 L ] ’ - !f - b4 g
© d d @ 0.1
o . L ] . b
- . ;
. - . -1
0.5 w *
- L] - » o - .
Rl L - - 2 0.05
. . . L \.
LY [
15 »
2 3 0
3 25 -2 15 -1 05 0 0.5 1 5 -3 -2 -1 0 1 2 3
north axis (m/s?) north axis (m/s?)

Figure 45: A Gauche: accélérations mesurées durant une foulée - A droite: densité estimée associée a ces mesures

A chaque foulée une densité est estimée, elle est définie sur le support S,

A

facc = (pk )lsng (4-60)

avec p, lavaleur en x, de la densité f, .

D.4.3.2.2 Minimisation de la divergence de Kullback-Leibler

La minimisation de la divergence statistique par minimisation de la divergence de Kullback-Leibler
est un probléme identique a la maximisation de la vraisemblance. Cette équivalence est démontrée
dans ce paragraphe. La divergence statistique (4.58) se développe de la maniére suivante :

Dy (Fove (¥)] s (x:0))
= J e ﬁch((;)e) " (461)
= [ Juue (x)log( o (%) Jix - j T (X)10g( £y (%,0))dx

La divergence K-L se décompose donc en deux parties :
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A

Dy (o (x)

Fron (%.0)) ==E( Foe (%))~ L (Fo (x).0) (4.62)

La premicre partie est correspond a I’entropie de ]}

acc

(x) (a un signe prés),

E(Fe(0)== [ Fe (X)10g( F,c(x) Jax (4.63)

La seconde partie de de la divergence correspond une vraisemblance du modéle f, ,, par rapport

aux observations f _ :

acc

L (x),0) = [ Je (x)108(frr (x.0) Jix (4.64)

xeS,

Puisque ’entropie de f

acc

(x) ne dépend pas de €, le minium de la divergence K-L est le maximum

de la vraisemblance définie en (4.64) :

A

0, = arg;nin(DKL (fm (%) frcerr (x,@)))
= argmax(L(fw (X);H))

(4.65)

D.4.3.2.3 Maximisation de la vraisemblance pondérée
Le probléme (4.65) est donc identique a D.4.3.1. La résolution de ce probléme peut étre réalisée par
une descente de gradient :

oL(f..(x).6,)

06
0, =0, ——— (4.66)
k+l k GzL(fm (X),Hk)

00?

Les mode¢les sont supposés réguliers, ce qui permet d’intervertir les symboles dérivée et somme. La
dérivée premiére de la vraisemblance devient :

N
aL f‘acc(x)aek ~ 60
— =js fre (%) D) dx (4.67)

Puis la dérivée seconde :

) [az me(x,e)J [ame(x,a)J ’
O°L( £,..(x),0, . 2
[ (zx) )= [ e (x) i - 00 dx (4.68)
60 xeS, -fach (X’ 9) jfach (X9 9)
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af;lch (X’ H) et azflmcM (X’ H)
00 06’
@ est donc strictement identique a D.4.3. La différence réside juste sur la pondération apportée par

Avec définie en (4.52) et (4.54). Le processus d’estimation de 1’angle

~

Srce (x)

D.4.4 Conclusions

Trois éléments clés sont répertoriés pour I’approche statistique:

- Pour une activité donnée, un ensemble de modé¢les statistiques dépendant de la direction de
marche est définie D.4.2.

- A partir d’une série d’accélérations mesurées, la vraisemblance du paramétre 6 est
maximisée pour donner une estimation de la direction de marche.

- Les données utilisées pour 1’apprentissage et les observations sont normalisées afin d’étre
comparables

Par rapport aux autres méthodes, notre approche présente plusieurs avantages. Elle permet la prise
en compte de la dimension aléatoire des mouvements de la main. La modélisation de 1’accélération
se base sur 1’analyse biomécanique développée en D.2, avec un modéle composé de deux modes,
correspondant aux accélérations de la phase d’appui et celles proches de 0. La seconde méthode
développée, basée sur la minimisation de la divergence K-L est une généralisation de la premicre
méthode. Il a ét¢ vu que minimiser la divergence K-L revient a maximiser une vraisemblance
pondérée. Cependant, la minimisation de la divergence K-L permet de mettre en place une
estimation de la direction de marche plus robuste via la pondération.
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Chapitre E.  Evaluations expérimentales

E.1 Estimation de l'orientation de |la centrale inertielle en salle de
capture de mouvements

E.1.1 Cadre de I'expérimentation

Objectifs : Le but de ces expérimentations est de comparer différentes approches d’estimation de
I’orientation. Trois approches sont traitées. La premicre approche est basée sur I’hypothése de
mesure des champs terrestres, le filtre est I’AEKF. La deuxi¢me approche est basée sur 1’utilisation
de phases de champs quasi statiques, MAGYQ. La troisieme approche est aussi basée sur
1’utilisation de phases de champs quasi statiques, mais avec une prise en compte de 1’influence des
estimations passées, Delay-MAGYQ.

Matériel de référence : Afin de qualifier et quantifier les erreurs d’estimation des algorithmes, un

systéme de référence angulaire doit étre utilisé. Ainsi, I’expérience a lieu dans une salle de capture
de mouvement équipée de caméras qui permettent le suivi en position et en orientation de marqueurs
optiques, le systéme utilisé est décrit en [68]. Ces marqueurs optiques sont disposés a souhait. Pour
obtenir I’orientation de référence de la centrale inertielle, un ensemble de marqueurs optiques est
rigidement attaché a cette derni¢re, comme illustré en Figure 46. La petite taille de la salle de capture
de mouvement, qui confére une bonne précision au systéme optique, ne permet pas de simuler la
marche sur le sol. En effet, la scéne filmée par les caméras est inférieure a 9m?. Un tapis roulant est
alors utilisé pour simuler la marche. Nous sommes cependant conscients que la marche sur tapis
roulant différe de celle en conditions réelles. La surface du sol, la vitesse imposée, la taille du tapis
roulant et son environnement, le « sur-place » dans le référentiel de navigation sont autant
d’¢léments qui séparent la marche du piéton de la marche en tapis roulant, mais cette approche
permet déja de bien quantifier les apports des différents algorithmes d’estimation de 1’orientation
de la centrale inertielle dans la main.

Figure 46: Marqueurs optiques attachés IMMU (ULISS)
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Equipement porté par le piéton : 4 sujets ont participé a cette expérience : S1, S2, S3 et S4. IlIs
portent a la main une centrale inertielle et magnétique. Deux centrales inertielles sont utilisées :
I’ADIS 16488 d’Analog device [57] et ULISS (Ubiquitous Localization with Inertial Sensors and
Satellite). Le boitier ULISS comprend une centrale inertielle de VectorNav, il s’agit de la VN-300
dont les caractéristiques sont décrites en [87].

E.1.2 Scenarii

Trois scénarii sont proposés :

Marche en activité Texting :

Il s’agit d’une marche sur tapis roulant avec une vitesse fixée a 5 km/h. Le piéton maintient son
téléphone portable de manicre « relativement » fixe. Pour les 4 personnes, la durée du scénario est
d’environ 120 secondes, ce qui correspond a 100-140 foulées.

Marche en activité Swinging :
La encore, la marche s’effectue sur tapis roulant a 5 km/h. le piéton a les bras ballants lors de la

marche. Pour les 4 personnes (les mémes que pour le scénario Texting), la durée est d’environ 120
secondes.

Marche avec plusieurs activités sur une longue durée :

La marche s’effectue sur tapis roulant durant 13 minutes. La vitesse de marche est comprise entre
1 m/s et 1.7 m/s ce qui correspond a une distance entre 780 m a 1.3 km. Il est demandé au piéton de
varier les activités : Texting, Swinging, Phoning, et Irregular

Les mesures inertielles et magnétiques sont fusionnées en post-traitement pour estimer 1’orientation
de la centrale avec les algorithmes suivants :

- Additive Kalman Filter (AEKF) : le filtre est décrit en Chapitre 3, avec [’hypothése de
mesure des champs terrestre.

- Magnetic, Acceleration Fields and Gyroscope Quaternion (MAGYQ) : Ce filtre exploite les
phases statiques du champ magnétique.

- Delay MAGYQ: Il s’agit du méme filtre que MAGYQ, avec la prise en compte de
I’influence des estimations précédentes utilisées pour estimer le champ de référence.

Plusieurs qualités d’un algorithme d’orientation peuvent étre testées :

- La«convergence » correspond a la capacité d’un algorithme a estimer progressivement une
orientation proche de la réalité.

- La «vitesse de convergence » correspond a la capacité a obtenir une estimation proche de
I’orientation réelle au bout d’une durée. La phase temporelle entre 1’instant initial et
I’instant ou I’algorithme a convergg, est la phase de convergence.

- La « stabilité » correspond a la capacité de 1’algorithme d’estimation a estimer au cours du
temps une orientation proche de la réalité, aprés la phase de convergence de I’algorithme.

Plusieurs initialisations de 1’orientation pour les algorithmes sont possibles. Elles ont cependant un
impact sur le choix de la qualité testée des algorithmes :

- Si Porientation est initialisée a partir d’une valeur lointaine de la réalité, alors dans un
premier temps, c’est la convergence qui est testée.
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- Sil’orientation est initialisée a partir d’une valeur proche de la réalité, par exemple a partir
de ’estimation du MotionLab, c’est plutét la stabilité qui est testée.

L’orientation est initialisée de maniére a partir de 1’estimation du MotionLab. Ce choix
d’initialisation est fait afin d’étudier la stabilité des algorithmes par rapport aux mouvements de la
main et aux fluctuations de champ magnétique. Les bruits de 1’accélérometre et du magnétometre
sont fixés a 10% du signal total. Le bruit du gyrometre est fixé a partir de la spécification a
0.0035°/s/NHz. Enfin la variance initiale sur le quaternion est fixée a 10,

E.1.3 Résultats

Les résultats des différents algorithmes sont calculés en termes d’erreurs sur les angles d’Euler par
rapport & I’estimation du MotionLab. Ils sont analysés selon le scénario. Les grandeurs statistiques
décrivant I’erreur sont : la moyenne de la valeur absolue de I’erreur notée u et I’écart-type de
I’erreur noté ¢ sur I’ensemble d’un scénario, pour I’ensemble des quatre sujets.

E.1.3.1 Scénario Texting
Pour le scénario Texting, les résultats sont présentés au Tableau 1 :

Tableau 1: Résultats de la marche en activité Texting

Algorithms AEKF MAGYQ Delay MAGYQ
Mean/standard deviation u o u o u o

Roll (°) 0,6 0,5 1,8 1,1 1,0 0,9
Pitch (°) 1,8 0,6 27 1,8 1,6 1,3
Yaw (°) 6,7 4,7 65 44 6,2 4,7

Pour I’ensemble des sujets et des algorithmes, les résultats sont proches, avec au plus 1° d’écart
entre les différents algorithmes. En activité Texting, les accélérations externes de la centrale
inertielle est relativement faibles par rapport au champ de gravité terrestre,

Figure 47. Ainsi la mesure de I’accélérométre est une bonne observation du champ de gravité dans
le référentiel body. Par conséquent, les angles roll et pitch sont relativement bien estimés pour tous
les algorithmes.

L’estimation de 1’angle yaw est significativement moins bonne que pour les deux autres angles. Le
champ magnétique est moins stable que le champ d’accélération. Néanmoins son estimation reste
bonne avec une erreur de (u=6.7° ; 6=4.7°) pour ’AEKF, de (u=6.5 °; 6=4.4°) pour MAGYQ et de
(u=6.2° ; 0=4.7°) pour Delay-MAGYQ. La qualité de cette estimation est due au fait que le champ
magnétique local est relativement stable et proche du champ magnétique terrestre. Cette proximité
entre les deux champs est mise en évidence sur la

Figure 48, qui correspond a la différence du champ magnétique local estimé a partir des mesures du
magnétomeétre projetées a 1’aide de 1’orientation estimée par le MotionLab.

Dans ce scénario, les conditions de champ magnétique et les faibles amplitudes des mouvements
expliquent la bonne qualité de 1’estimation de 1’orientation pour I’ensemble des algorithmes.
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Figure 47: Norme du signal de l'accélérometre en Texting pour S1
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Figure 48: Différence entre les champs magnétiques, ['un local et I’autre terrestre, en Texting pour S1

E.1.3.2 Scénario Swinging
Les résultats du scénario Swiniging sont résumés dans le Tableau 2 pour I’ensemble des quatre
sujets.

Tableau 2: Résultats de la marche en activité Swinging

Algorithms AEKF MAGYQ Delay MAGYQ
Mean/standard deviation u o u o u o
Roll (°) 5,3 14,0 5,0 12,0 3,2 53
Pitch (°) 3,8 6,0 3,8 5,0 4.1 51
Yaw (°) 24,4 10,6 21,3 9,3 19,0 8,6
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Figure 49: Norme du signal de l'accélérométre comparée au champ de gravité terrestre, en Swinging pour S1
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Figure 50: Différence entre les champs magnétiques, ['un local et [’autre terrestre, en Swinging pour S4

Pour I’ensemble des algorithmes, les performances d’estimation d’orientation sont moins bonnes
rapport au scénario Texting : sur ’angle yaw, les erreurs ont une augmentation significative de 13°-
18° selon les algorithmes. Les deux éléments expliquant les erreurs plus grandes sont les
accélérations externes Figure 49 et les variations magnétiques importantes Figure 50.

Les mouvements de la main en phase d’oscillations produisent des accélérations externes non
négligeables devant le champ de gravité terrestre. Ces accélérations propres affectent en particulier
I’estimation du roll et du pitch. Ainsi, les erreurs moyennes pour ces deux rotations augmentent de
2° - 4° par rapport au scénario Texting. La différence est encore plus visible sur 1’écart-type passant
de quelques degrés a plus de 10° pour ’AEKF et MAGYQ.

Durant ce scénario, les quatre sujets ont marché dans des conditions magnétiques trés fluctuantes.
Une illustration des fluctuations de champ magnétique est proposée en Figure 50. Les fluctuations
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du champ magnétique apparaissent en particulier lors des phases de balancier du bras. Dans ce cas,
la centrale inertielle et magnétique s’¢éloigne puis se rapproche des ¢léments ferromagnétiques
émettant un champ magnétique. Par conséquent, I’estimation de ’angle yaw est alors relativement
mauvaise. Les fluctuations magnétiques influent aussi 1’estimation du roll et du picth, notamment
pour I’AEKF avec une erreur sur le roll : (u=5.3°; 6=14.0°) et pour MAGYQ (u=5.0° ; 6=12.0°).

Cependant des disparités appariassent suivant les algorithmes. L’algorithme Delay-MAGYQ
présente les meilleures performances moyennes en termes d’erreurs angulaires et en écart-type
(#=19.0° ; 0=8.6°) par rapport a I’AEKF (u=24.4°; 6=10.6°). L’AEKF garde continuellement le
champ magnétique terrestre comme champ de référence. Or le champ mesuré par le magnétometre
est éloigné du champ terrestre. En Figure 50, la différence entre le champ magnétique local et le
champ magnétique terrestre est illustrée. Les différences sont notables par rapport aux 473 mGauss
du champ terrestre. Les approches en quasi statiques permettent d’obtenir un champ de référence
plus proche du champ local réel.

Pour le filtre Delay-MAGYQ, la variance de I’innovation prend en compte la variance du champ de
référence estimé. Pour 1’algorithme MAGYQ (¢=21.3° ; 6=9.3°), cette variance n’est pas prise en
compte, le filtre est donc plus sensible aux variations de champ magnétiques.

E.1.3.3 Scénario non supervisé

Les erreurs d’orientation et leurs statistiques correspondantes sont détaillées en Tableau 3. Les
erreurs sur le yaw, angle principalement affecté par la mesure du magnétomeétre, sont illustrées en
Figure 51. A I’instar du scénario Swinging, les meilleurs résultats sont fournis par Delay-MAGYQ
avec les erreurs suivantes sur le yaw (u=8.2°; ¢=9.8°). Les erreurs sur le roll et pitch sont
comparables pour toutes les méthodes.

Pour le yaw, I’influence de I’environnement magnétique est prépondérante. Avec un nombre
important de dispositifs induisant un champ magnétique, le magnétometre mesure un champ local
composé du champ magnétique terrestre et de la résultante des perturbations magnétiques externes,
Figure 52.

Tableau 3: Erreurs d'orientation pour le scénario non supervisé

. Delay
Algorithms AEKF MAGYQ MAGYQ
Mean/standard

deviation H ¢ H ¢ H ¢
Roll (°) 5.8 7.4 6.0 8.8 5.0 8.5
Pitch (°) 2.0 2.6 3.9 4.2 3.3 3.3
Yaw (°) 18.1 8.6 11.3 10.2 8.2 9.8

125



Chapitre E Evaluations expérimentales

30

—— AEKF —— MAGYQ — Delay MAGYQl

20

10 | 10 1 O S UL U | S U |

o
¥

Yaw error (°)

40

i
0 100 200 300 400 500 600 700 800
time(s)

Figure 51: Erreurs d’estimation de ['angle yaw pour les 3 filtres d’estimation
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Figure 52: Comparaison de la norme du champ magnétique terrestre par rapport aux mesures

E.1.4 Conclusions

Cette expérimentation fournit plusieurs enseignements :

- L’utilisation d’un champ de référence adapté aux phases quasi statiques permet de limiter
les erreurs en orientation.

- Pour le champ de référence, la prise en compte de I’influence des estimations passées permet
d’affiner la confiance qu’il lui est accordé et par conséquent d’améliorer ’estimation de
I’erreur.
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E.2 Estimation de la direction de marche en salle de capture de
mouvements

E.2.1 Description de I'expérimentation

- La salle de capture de mouvements (MotionLab) permet d’obtenir les positions et
orientations de référence. Un ensemble de marqueurs optiques est situé sur la centrale
inertielle afin d’obtenir la référence en orientation.

- Des marqueurs sont situés sur les pieds des personnes afin d’estimer les instants de pas.

- Deux centrales inerticlles et magnétiques ont été utilisées : ADIS 16488 et ULISS.

- La marche est effectuée sur tapis roulant. Les personnes sont entrainées avec ce matériel.
La direction de marche de référence est donc la direction du tapis roulant, elle reste fixe
durant I’expérimentation. Pour la calculer, deux marqueurs optiques sont placés sur 1’axe
du tapis roulant, ce qui permet d’estimer directement la direction de cet axe et donc la
direction de marche.

- Les accélérations et vitesses de rotation sont obtenues a partir des mesures de
I’accélérométre et du gyrométre projetées dans le référentiel de navigation a partir des
mesures d’orientation du MotionLab.

- 5 personnes ont participé a I’expérimentation. 4 hommes et 1 femme notés : M1, W1, M2,
M3, M4,

- Les directions de marche sont calculées sur des fenétres temporelles identiques pour toutes
les méthodes. Elles correspondent a une foulée.

Les méthodes testées sont :

I’analyse par composante principale (PCA),

la corrélation entre les mesures et les modeles sur 1’accélération (FLAM)

I’analyse fréquentielle de I’accélération (FIS)

la log-vraisemblance entre les mesures et un modéle sur [’accélération (Max-LogL).

La PCA est utilisée de différentes maniéres. Un descriptif des sous-méthodes de la PCA est proposé,
Tableau 4. Une case contenant le symbole X signifie que la mesure inertielle est prise en compte
sinon elle ne 1’est pas. Enfin, [’utilisation des phases d’appuis du pied au sol signifie qu’une
pondération est appliquée aux accélérations durant cette phase.

Tableau 4: Récapitulatif des mesures inertielles utilisées pour la PCA
Nom des Méthodes| Accélérations | Accélérations | Vitesses de Vitesses de |Utilisation des
horizontales |en dimension 3| rotation rotation en phases
horizontales | dimension3 | d’appuis du
pied

PCA acc2d x
PCA acc 3d x

PCA omega 3d x

PCA omega 3d x

PCA-Walk-Cycle x x
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E.2.2 Criteres de performance

Pour chaque méthode, une estimation de la direction de marche est obtenue. Cette derniére est
comparée a la référence. Trois éléments statistiques sont utilisés pour quantifier 1’erreur
d’estimation, notés performances par la suite. Ce sont la moyenne de la valeur absolue de I’erreur
notée u, I’écart-type noté o, ainsi que le pourcentage de valeurs supérieures a 20° noté %>20°, ce
pourcentage correspond a un indicateur du nombre de valeurs aberrantes.

Deux variabilités sont définies au niveau des individus. La premicre variabilité est variabilité
interindividuelle, il s’agit des fluctuations lorsqu’on observe un groupe d’individu. La seconde
variabilité est la variabilité intra individuelle, il s’agit des fluctuations que 1’on observe pour un
méme individu.

E.2.3 Scénario Swinging

E.2.3.1 Description du scénario Swinging

Le premier scénario correspond a I’activité Swinging. Le but de cette premiére expérimentation est
de quantifier et observer des variabilités suivant les personnes et la vitesse de marche. W1, M1, M2,
M3 et M4 ont participé a ce test. Différentes vitesses de marche ont été fixées a partir du tapis
roulant : 3.6 km/h, 5 km/h et 5.8km/h. La durée de marche pour chacune des vitesses oscille entre
30 et 150 secondes selon les personnes. Le nombre de foulées correspondantes est donné dans le
Tableau 5.

Tableau 5: Nombres de foulées pour lesquelles la direction de marche est estimée

Personnes 3.6 km/h 5 km/h 5.8 km/h
M1 21 24 27
W1 30 28 33
M2 120 100 100
M3 126 185 150
M4 135 110 110

E.2.3.2 Résultats
Les résultats globaux de toutes les méthodes sont présentés dans le Tableau 6 :

Tableau 6: Résultats de [’estimation de la direction de marche pour le scénario Swinging

Méthode u o % >20°
PCA acc2d 10.0° 7.3° 4.0%
PCA acc3d 10.3° 8.5° 5.3%

PCA omega 2d 11.2° 13.3° 13.2%
PCA omega 3d 13.0° 15.4° 22.3%
FLAM 12.9° 10.5° 17.5%

FIS 11.3° 7.7° 9.5%
Max-LogL 8.8° 7.4° 3.7%
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E.2.3.2.1 PCA
PCA sur I’accélération : Les meilleurs résultats sont issus de l'accélération projetée dans le plan

horizontal avec une erreur de (u=10.0° ; 6=7.3°) et seulement 4% des estimations erronées de plus
de 20°. La PCA peut cependant s’appliquer a 1’accélération en 3 dimensions, en choisissant 1’axe
de dispersion maximale comme estimation de la direction de marche, avec une erreur de (u=10.3°;
0=8.5°)

PCA sur la vitesse de rotation : Cette méthode permet d’obtenir une estimation de la direction
latérale, donc par suite de la direction de marche. L’erreur moyenne, 1’écart-type et le nombre de
valeurs aberrantes sont en revanche plus importants par rapport a 1’estimation utilisant
I’accélération avec (u=11.2°; 0=13.3°) et (u=13.0°; 0=15.4°) d’erreur.

Les variabilités : Des différences significatives apparaissent suivant les individus. Ainsi pour

I’individu M4, I’estimation utilisant les vitesses angulaires fournit des résultats médiocres par
rapport a I’individu M3 : avec (u=13.5°; 6=14.5°) par rapport aux (u=5.5° ¢=7.0°) de M1. La
vitesse a une influence plus limitée par rapport aux variations interindividus : (u=10.7° ; 6=9.2°)
d’erreur a 3.6 km/h, et (4=9.4° ; 6=5.8°)a 5.8 km/h.

Une illustration de la répartition des erreurs d’estimation pour la PCA sur 1’accélération en 2D est
proposée en Figure 53. Un mode est observable aux alentours de 13°. L’explication de ce mode
provient de la présence d’un léger mouvement de la main vers I’intérieur du piéton durant le
mouvement de balancier du bras. Une illustration de ce phénoméne est proposée en Figure 54.
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Figure 53: Histogramme des erreurs angulaires pour la PCA sur l'accélération projetée dans le plan horizontal
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Figure 54: Illustration du mouvement vers [’intérieur de la main en Swinging

E.2.3.2.2 FLAM

Performances : Cette méthode d’estimation présente les résultats globaux les plus erronés en termes
d’erreur moyenne, avec (u=12.9°;6=10.5°). Cette plus grande erreur est due a la variabilité des
mesures. Bien que les oscillations de la main soient un phénoméne répétitif, il y a des variations qui
ne sont pas prises en compte dans cette modélisation temporelle. Enfin, le déphasage entre le modele
et les mesures est un élément qui limite les performances de cette méthode.

Variabilités : Le mod¢le utilisé est appris a partir d’une vitesse de 5 km/h. Ainsi pour I’individu
M3, I’erreur moyenne passe de (u=15.5°; 0=13.9°) a 3.6 km/h, a (u=11.7° 6=7.3°%;) a 5 km/h.
L’ensemble des erreurs est présenté sous forme d’histogramme en Figure 55. Une variabilité selon
les individus est aussi observée : (u=4.9° ; 6=4.7°) d’erreur moyenne pour M1 et (u=14.6° ; 6=5.9°)
pour M3.
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Figure 55: Histogramme des erreurs angulaires pour FLAM
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E.2.3.2.3 FIS

Performances : L’estimation de la direction de marche par analyse fréquentielle présente de
meilleurs résultats que la méthode précédente. (u=11.3°; ¢=7.7°). L’écart-type est relativement
petit. La densité des erreurs est illustrée en Figure 56, L’estimation de la direction de marche a été
effectuée sur I’accélération suivant la fréquence de foulée [74]. La puissance du signal est maximale

et largement dominante suivant cette fréquence. La distribution des erreurs est illustrée en Figure
56.

Variabilités : La vitesse impacte faiblement les résultats, avec des erreurs moyennes de (u=11.5°;
0=8.4°) a 3.6 km/h et de (u=11.8°; 0=8.4°) a 5 km/h. La variabilité¢ interindividuelle est
prédominante : (u=13.7 ° ; 6=6.4°) d’erreur moyenne pour M3 et (u=2.9° ; 6=2.3°) seulement pour
M1.
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Figure 56: Histogramme des erreurs angulaires pour FIS sur l'accélération

E.2.3.2.4 Max-Logl

Performances : Il s’agit de la méthode présentant les meilleures performances en termes d’erreur
moyenne avec (u=8.8°; 0=7.4°) et en termes d’erreurs aberrantes avec 3.7%. Avec la prise en
compte d’un modele, ce n’est plus la direction de puissance maximale qui est prise compte, mais la
distance par rapport a ce modé¢le. Ainsi, le mouvement vers I’intérieur du piéton est pris en compte
dans le mod¢le. Cette modélisation statistique permet une amélioration de 1’estimation de la
direction de marche. Une illustration de la répartition des erreurs est proposée en Figure 57.

Variabilités : Cette méthode semble néanmoins sensible a la vitesse avec une erreur moyenne de
(u=11.0°; 0=9.5°) a 3.6 km/h, (u=7.3° ; 0=6.2°) a 5 km/h. Les modéles statistiques ont été appris
a partir des données inertielles pour une vitesse de 5 km/h. Une variabilité interindividus est
présente : pour M1 I’erreur moyenne est de 3.0° avec 1.3% d’erreurs supérieures a 20° alors que
pour M3 ’erreur moyenne est de 11.2° avec 3.2% d’erreur supérieure a 20°.
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Figure 57: Histogramme des erreurs angulaire pour Max-LogL sur l'accélération

E.2.3.3 Conclusions
Les enseignements fournis par ce scénario sont les suivants :

- L’approche par modélisation statistique fournit les meilleurs résultats.

- La variabilité dominante est la variabilité interindividuelle. L’individu M3 a par exemple
un mouvement de balancier des bras naturellement désaligné avec la direction de marche.

- Lavitesse de rotation est une mesure exploitable pour 1’estimation de la direction de marche.

- Pour presque toutes les méthodes, peu d’estimations sont aberrantes. Le mouvement de
balancier de la main est selon une direction proche de la direction de marche.

E.2.4 Scénario Texting

E.2.4.1 Description du scénario

Le second scénario correspond a 1’activité Texting. Dans ce scénario, deux éléments ont été testés :
la vitesse et différentes orientations du smartphone par rapport au piéton. Les vitesses testées sont
3.6 km/h, 5 km/h et 5.8 km/h pour les individus M2, M3 et M4. Les orientations du smartphone par
rapport au piéton sont 0° et 90° pour les individus M1 et W1. Le nombre d’estimations est fourni
en Tableau 7.

Tableau 7: Nombre d'estimation par personne

Test 0° 90° 3.6 km/h 5 km/h 5.8 km/h
M1 33 30 x x x
W1 36 35 x x x

M2 x x 100 100 90
M3 x x 120 130 100
M4 x x 100 100 100

E.2.4.2 Résultats
L’analyse des résultats globaux, qui sont présentés dans le
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Tableau 8, permet de formuler les observations générales suivantes.

- L’estimation de la direction de marche est globalement moins bonne pour le scénario Texting
que pour le scénario Swinging. Une raison est que les oscillations de la main pour cette activité
sont moins importantes en intensité. Le pourcentage d’erreur supérieur a 20° témoigne de
I’aspect plus « aléatoire » des mouvements de la main, avec notamment une hausse de 5% a
plus de.10% de valeurs aberrantes.

- Des différences de qualité d’estimation apparaissent suivant les différentes méthodes. Les
méthodes PCA 2D accélération, PCA Walking Cycle et Max-LogL ont les meilleurs résultats.

La PCA sur la vitesse de rotation fournit les estimations les plus erronées, et ce de manicre
significative, ce qui conduit a rejeter cette méthode pour I’estimation de la direction de marche lors
de ’activité Texting. Enfin la PCA appliquée sur le signal en 3 dimensions de I’accélération produit
des résultats mitigés. Le calcul de la direction de marche est variable : pour certains individus et les
vitesses les plus importantes, c’est la composante de dispersion maximale, dans les autres cas c’est
la seconde composante de dispersion maximale qui permet d’estimer la direction de marche. Les
résultats suivants sont détaillés suivant 1’orientation relative du smartphone par rapport au piéton,
Tableau 9, et suivant les vitesses de marche du piéton Tableau 10.

Tableau 8: Résultats globaux de [’ensemble des tests

Méthode u o % >20°

PCA 2d accélération 10.0° 9.4° 10.5%
PCA 3d accélération 16.4° 18.6° 25.8%
PCA Walking Cycle 10.6° 10.1° 12.5%
PCA 2d vitesse angulaire 29.1° 19.2° 65.9%
FLAM 14.9° 15.0° 25.7%

FIS 14.1° 16.4° 23.1%

Max-LogL 9.1° 8.8° 9.6%

Tableau 9: Résultats de l'estimation de la direction de marche suivant différentes orientations du smartphone par
rapport au piéton

Angle/méthode 0° 90°
u o % >20° vl o % >20°
PCA 2d accélération 7.9° 6.5 1.7% 13.9° 10.8° 14.9%
PCA Walking Cycle 6.9° 6.1° 3.3% 7.9° 5.9° 3.0%
FLAM 11.6° 9.5° 18.3% 5.6° 4.3° 0.0%
FIS 11.0° 7.6° 11.7% 11.0° 8.7° 7.5%
Max-LogL 8.3° 7.0° 8.3% 7.5° 6.2° 6.0%
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Tableau 10: Résultats de l'estimation de la direction de marche suivant différentes vitesses de marche du piéton

Angle/méthode 3.6 km/h 5 km/h 5.8 km/h

% % %
H 7| s200 | F 7 | s200 | 7 | 200
PCA 2d accélération 11.5° 9.8° | 14.9% | 8.8° 7.7° 7.8% 9.4° 10.2° | 10.6%

PCA Walking Cycle 12.8° | 11.2° | 18.0% | 10.0° | 8.8° | 11.4% | 10.4° | 11.0° | 13.3%

FLAM 20.6° | 17.8° | 39.3% | 20.0° | 18.7° | 37.2% | 8.8° 8.3° | 6.9%
FIS 20.5° | 21.9° | 33.7% | 13.2° | 14.1° | 22.6% | 9.7° 9.6° | 15.3%
Max-LogL 9.9° | 10.0° | 10.5% | 8.7° 9.2° | 9.0% | 9.1° 8.4° |10.2%

Deux tendances apparaissent a la lecture de ces résultats :

- Premiérement I’estimation de la direction de marche est faiblement sensible a I’orientation
du smartphone Tableau 9. La différence n’est pas significative pour une majorité de
méthodes. Par exemple, pour la méthode FIS les erreurs passent de (u=11.0° ; 6=7.6°) a
(u=11.0°; 6=8.7°).

- Secondement, la vitesse impacte différemment les méthodes, Tableau 10. Par exemple, la
méthode Max-LogL, les erreurs passent de (4=9.9° ; 6=10.0°) pour 3.6 km/h a (u=9.1°;
0=8.4°) pour 5.8 km/h. Alors que pour la méthode FLAM, elles passent de (u=20.6° ;
0=17.8°) pour 3.6 km/h a (u=8.8° ; 6=8.3°) pour 5.8 km/h.

E.2.4.2.1 PCA
PCA 2D accélération : La méthode présente de bons résultats par rapport aux autres méthodes.

- La qualité des résultats dépend des individus. Ainsi pour M3, ’erreur moyenne est de
(1=9.9° ; 6=9.4°) alors que pour M4 ’erreur est de (u=8.0° ; 6=7.0°)

- La vitesse affecte peu les résultats. Cependant a faibles vitesses, les mouvements de la main
sont plus désordonnés et les accélérations latérales deviennent plus prépondérantes.
L’estimation résultante est alors plus erronée a vitesse lente qu’a des vitesses plus grandes.

PCA Walking Cycle : La méthode présente de bons résultats, mais n’apporte pas d’amélioration par
rapport a la PCA. Plusieurs explications sont possibles : le nombre d’accélérations et la pondération
associée ne sont pas optimaux, les accélérations latérales ne sont pas négligeables sur toute la phase
d’appui au sol.

E.2.422 FLAM

Performances : Cette méthode fournit des résultats globalement moins bons que ceux de la PCA,
avec une erreur de (u=14.9°; 6=15.0°). Ici, la qualité de 1’estimation dépend fortement du modéle.
Aussi I’exploitation d’un mod¢le directement appris a partir des mesures sans passer par une
transformée de Fourier pourrait améliorer les résultats, car le modéle se trouve en pratique assez
¢loigné des observations. Cette méthode est sensible a I’estimation des instants de pas qui peut
induire un déphasage entre le modele et les mesures.

Variabilités : Des variations individuelles sont observées, avec des erreurs faibles pour M1 et
importantes pour M2 a Skm/h. Une spectaculaire amélioration de la qualité de 1’estimation est
visible pour 5.8km/h. L’¢loignement du modéle par rapport aux mesures provoque des erreurs
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d’estimation trés importante. En revanche, lorsqu’elles sont proches, la méthode donne de bons
résultats avec 8.8° et 6.9% d’erreurs aberrantes a 5.8 km/h.

E.2.4.23 FIS

Performances : Les résultats fournis par cette méthode sont parmi les moins bons avec (u=14.1° ;
0=16.4°) d’erreur. L’information de direction de marche est semble-t-il aussi contenu dans les autres
fréquences du spectre de I’accélération.

Variabilités : Les faibles vitesses dégradent fortement le résultat global avec plus de 20° d’erreur
moyenne et plus de 33% d’erreurs supérieures a 20°. L’orientation du smartphone n’a pas
d’influence sur ’estimation. Les variabilités interindividuelles sont importantes avec une erreur
moyenne de 20.6° pour M2 comparée aux 11.1° d’erreur pour M4.

E.2.4.2.4 Max-Logl

Performances : Cette méthode fournit les meilleurs résultats, avec (4=9.8° ; 0=8.8°) d’erreur, et
9.6% d’erreurs supérieures a 20°. L approche statistique confirme son intérét déja illustré pour le
scénario Swinging. La construction d’un mode¢le permet de prendre en compte le désalignement
entre la direction de marche et I’axe de dispersion maximale.

Variabilités : La vitesse et 1’orientation du smartphone par rapport au piéton ne sont pas des facteurs
de variabilité significatifs. Ce sont plutét les individus : (u=7.4° ; 6=7.3°) d’erreur pour M2 par
rapport aux (#=12.0° ; ¢=5.8°) pour M2.

E.2.5 Conclusions

L’analyse des estimations de direction de marche dans le cadre des scénarii Swinging et Texting
avec les différents algorithmes proposés permet de tirer des conclusions générales.

Globalement, les estimations sont plus erronées en activité Texting qu’en activité Swinging ou le
mouvement de balancier répétitif est largement dominant en amplitude.

L’approche statistique est la plus prometteuse parmi toutes les méthodes. Une des raisons est qu’elle
prend notamment en compte la variabilité individuelle. La méthode FLAM est aussi basée sur un
modele, mais ce dernier ne prend en compte la dimension aléatoire des mouvements de la main.

On observe que la variabilité interindividu est le principal facteur influengant la qualité de
I’estimation de la direction de marche pour 1’ensemble des individus. Certaines méthodes sont
sensibles a la vitesse de marche, notamment FLAM et FIS. Enfin, en activité Texting la manicre
dont est maintenu le smartphone impacte peu la qualité de 1’estimation de la direction de marche.

E.3 Estimation de la direction de marche en conditions réelles

E.3.1 Description de I'expérimentation

E.3.1.1 Matériel et post-traitement
- Une antenne réceptrice de signaux GNSS est positionnée sur une casquette portée sur la
téte. Les données enregistrées par le récepteur sont post-traitées en mode différentiel
(DGPS) [2] pour calculer les positions du mobile avec une précision comprise entre 1 et 5
centimetres, Figure 58. Les traces de référence ont été calculées avec le logiciel Rtklib 2.4.2
[88]. La direction de marche de référence est estimée a partir de cette trajectoire, en
calculant la direction du vecteur de déplacement durant deux instants de foulée consécutifs.
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- Les expérimentations ont été effectuées avec la centrale inertielle et magnétique ULISS

- Les accélérations estimées dans le référentiel de navigation ont été obtenues a partir de
I’ orientation estimée par I’algorithme MAGYQ-Delay.

- 4 personnes ont participé a I’expérimentation. 3 hommes et 1 femme notés : M1, M2, M3
et WI.

- Les méthodes testées sont : L analyse par composante principale (PCA), la corrélation entre
les mesures et les modéles sur 1’accélération (FLAM), 1’analyse fréquentielle de
I’accélération (FIS) et le maximum de log-vraisemblance entre les mesures et un modéle
sur 1’accélération (Max-LogL).

- Les directions de marche sont calculées sur des fenétres temporelles identiques pour toutes
les méthodes. Elles correspondent a une foulée.

- Les instants de foulées sont estimés a partir des signaux de 1’accélérométre et du gyrométre
[74]

Figure 58: Illustrations du matériel utilisé pour obtenir la solution de référence : A gauche la base « Novatel » située a
proximité du lieu de [’expérimentation. A droite, le récepteur mobile « Septentrio » porté par les piétons durant
[’expérimentation.

E.3.1.2 Scénarii

Cette expérimentation comprend trois scénarii illustrés en Figure 59. Le trajet est identique pour
tous les scénarii et individus : il s’agit d’un tour de parking d’environ 230 métres de distance
parcourue trois fois par chaque personne. Ce qui donne prés de 700 métres de distance parcourue
pour chaque individu durant I’expérimentation.

- Lors du premier scénario les piétons ont marché en activité Texting avec la centrale
inertielle alignée avec la direction du piéton.
- Durant le second scénario, le piéton est toujours en activité Texting, mais la direction
pointée par la centrale est orientée vers la direction latérale de marche.
- Pour le troisieme et dernier scénario, les piétons ont eu pour consigne de varier les activités
de la main portant la centrale.
o Les deux premiers tiers du parcours comportent des phases alternées de Texting, de
Swinging et de Phoning.
o Laconsigne sur le dernier tiers du parcours a été de réaliser des gestes « aléatoires »
de la main qui sont autres que ceux des activités classiques. Ce sont des mouvements
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impliquant des changements continus, rapides ou lents de 1’orientation du
smartphone par rapport au piéton.

Figure 59: Illustrations des activités de la main durant [’expérimentation : Scénarii 1 et 2-activité Texting (gauche),
Scénario 3 — Swinging (centre) puis mouvements irréguliers de la main (droite)

E.3.2 Résultats

E.3.2.1 Analyse globale

Les résultats globaux sont présentés en Tableau 11. La méthode présentant les meilleurs résultats
globaux est la méthode Max-LogL avec une erreur moyenne globale de (u=13.5° ; o= 15.3°) et un
taux d’erreur supérieur a 20° trés en deca des autres méthodes : 18.6% par rapport au 26% de la
PCA et 45% de 1la méthode fréquentielle. Cependant, des disparités selon les individus et les scénarii
existent.

Dans le Tableau 12, on observe que pour I’ensemble des scénarii, ¢’est pour le troisiéme scénario
que les résultats sont les plus mauvais, avec une augmentation des erreurs moyenne de 4 a 10° selon
les méthodes. Uniquement pour la méthode FIS, on observe des erreurs constantes pour 1’ensemble
des scénarii. Cette méthode propose un filtrage des mesures. Cependant, les erreurs sur les deux
premiers scénarii sont importantes par rapport aux autres méthodes. C’est plus particulierement le
dernier tiers de ce scénario qui présente les erreurs les plus importantes. Durant cette partie, les
individus ont effectué des mouvements aléatoires induisant des accélérations dans toutes les
directions.

Dans le Tableau 14, des différences notoires apparaissent selon les individus. Ainsi pour I’individu
M1, les erreurs sont supérieures de plus de 10° par rapport a M2. Cette différence s’explique par
les oscillations latérales plus importantes de M1.

Enfin les erreurs pour les scénarii Texting sont plus importantes de 3 a 5° pour cette expérimentation
par rapport a I’expérimentation en salle de capture de mouvement. La qualit¢ de 1’estimation de
I’orientation influe directement sur 1’estimation de la direction de marche. Il a été vu au Chapitre 3
qu’une erreur angulaire de 5° peut produire une erreur d’accélération de 0.9 m/s? et bien plus encore
si il y a une forte accélération externe. Cette valeur n’est pas négligeable par rapport aux
accélérations de la main.
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Tableau 11: Résultats globaux de |’expérimentation en conditions réelles

Méthodes U o % >20°
PCA 2d accélération 15.7° 15.0° 26.0%
PCA Walking Cycle 16.1° 14 .6° 29.0%

FLAM 19.2° 19.7° 31.6%
FIS 21.8° 15.8° 45.9%
Max-LogL 13.5° 15.3° 18.6%

Tableau 12: Résultats selon les scénarii 1,2 et 3

Méthodes 1st scenario 2nd scenario 3rd scenario

/scénarii % % %

o o o
a 200 | * 200 | F >20°
PCA 2d accélération | 13.1° 12.0° | 19.5% | 16.4° 13.3° | 30.4% | 17.6° 18.7° | 27.9%

PCA Walking Cycle | 14.4° 12.5° | 24.6% | 16.9° | 13.5° | 34.3% | 17.1° | 17.4° | 28.0%

FLAM 12.3° | 12.5° | 16.4% | 13.4° | 11.5° | 20.4% | 26.5° | 21.8° | 49.2%
FIS 21.2° | 14.7° | 46% | 24.9° | 15.4° | 56.7% | 19.3° 17.0° | 34.8%
Max-LogL 10.3° | 12.0° | 10.8% | 12.6° | 13.2° | 18.1% | 17.6° | 19.1° | 27.3%

Tableau 13: Résultats du scénario 3, avec la premiére phase de mouvements réguliers puis la seconde phase de
mouvements désordonnés

Méthodes Texting-Swinging-Phoning Irregular motion
/scénarii vl o % >20° u o % >20°
PCA 2d accélération 15.2° 15.5° 23.6% 21.8° 23.0° 36.1%
PCA Walking Cycle 16.3° 15.1° 26.7% 21.7° 22.9° 35.3%
FLAM 23.3° 19.8° 44.4% 32.9° 24.1° 61.4%
FIS 17.2° 14.5° 31.1% 23.2° 20.1° 41.4%
Max-LogL 14.4° 16.3° 19.4% 23.1° 22.4° 38.3%

Tableau 14: Résultats selon les individus

Méthodes/individus W1 M1 M2 M3

PCA 2d accélération | 12.4° 13.3° 22.7° 14.6° 9.0° 7.4° 14.2° 12.4°
PCA Walking Cycle | 12.1° 13.6° 22.4° 20.4° 12.4° 10.2° 16.6° 14.8°

FLAM 19.9° 20.7° 24.4° 21.1° 13.9° 16.1° 19.3° 19.3°
FIS 28.9° 16.5° 28.0° 14.4° 12.1° 8.5° 16.6° 12.3°
Max-LogL 10.6° 14.2° 20.3° 14.7° 8.3° 6.8° 12.8° 13.3°

E.3.2.2 lllustration des mouvements irréguliers
Durant ’expérimentation, il a été demandé d’effectuer des mouvements irréguliers avec la main.
Les mouvements irréguliers sont les mouvements autres que ceux classés en Texting Phoning ou
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Swinging. Pour ce type de mouvements, toutes les méthodes fournissent une mauvaise estimation
de la direction de marche. C’est I’importance des oscillations latérales qui affecte alors les
estimations, Figure 60. Les méthodes d’estimation de directions de marche deviennent
inexploitables. Un prétraitement pourrait permettre de limiter 1’impact de ces oscillations latérales
par exemple une exclusion des valeurs importantes d’accélération.
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Figure 60: Mouvement irrégulier de la main

E.3.2.3 Calcul des traces PDR avec les estimations de direction de marche

Afin d’illustrer ces résultats sur le positionnement dynamique de piétons a partir d’un équipement
connecté dans la main (smartphone, montre, etc.), les traces de marche sont estimées selon la
méthode PDR. Les longueurs de pas sont estimées par DGPS afin de n’étudier que 1’impact de la
direction de marche sur les traces puisque la solution DGPS est la solution de référence. Les
directions de marche sont issues des méthodes présentées précédemment. La Figure 61 illustre les
traces PDR avec les directions estimées avec Max-LogL et PCA pour le sujet M2.

| = reference - DGPS == PDR from Max-LogL === PDR from PCA|

m{&" = I e n

north (m)

0 20 40 60 80
east (m)

Figure 61: Position estimée a partir de la PDR
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La position estimée a partir des capteurs inertiels et magnétiques dérive au cours du temps.
Cependant, entre deux instants ou les signaux satellites sont absents, la PDR peut permettre
d’effectuer des jonctions sur prés d’une centaine de meétres.

E.3.3 Conclusions

Plusieurs conclusions peuvent étre déduites de cette expérimentation.

- La dérive temporelle en position est importante. Cependant, 1’allure de la trajectoire est
conservée durant 3 tours, ce qui correspond a prés de 500 métres de distance.

- Comme lors de I’expérimentation en salle de capture de mouvement, c’est 1’approche
statistique qui fournit les meilleurs résultats en conditions réelles d’expérimentation.

- L’estimation de ’orientation est critique. La qualité de cette estimation impacte directement
I’estimation de la direction de marche. Les moins bons résultats de cette expérimentation
pourraient étre issus de la qualité de I’orientation. Dans le cas présent, 1’ orientation provient
des capteurs, alors que pour I’expérimentation en intérieur, c’est le systéme optique qui
fournit I’orientation de maniére assez précise (<1°).

- L’étude confirme que la variabilité inter individus est prédominante sur la qualité de
I’estimation de la direction de marche. Cela nous conforte dans 1’idée d’utiliser des mode¢les
pour chaque personne.

- Pour les mouvements irréguliers, toutes les méthodes fournissent une estimation erronée et
non exploitable. En revanche, les grandeurs comme la corrélation avec le modele pour
FLAM, le rapport des valeurs propres de la matrice de variance-covariance des mesures
pour la PCA ou encore la vraisemblance peuvent fournir un indicateur de la qualité de
’estimation.
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Chapitre F.  Conclusions et perspectives

F.1 Conclusions

L’estimation de la direction de marche est ’une des problématiques majeures pour la navigation
piétonne avec des capteurs inertiels portés dans la main, comme dans le cas des objets connectés,
selon 1’approche de calcul la plus courante appelée « Pedestrian Dead Reckoning ». Le probléme
vient du fait que la direction pointée par 1’objet différe trés souvent de celle de la direction de
marche et que ce désalignement est variable, souvent chaotique et donc complexe a estimer.

Les travaux réalisés durant cette thése sont axés sur la mise en ceuvre de méthodes permettant
d’améliorer I’estimation de la direction de marche. Notre principale contribution a été de développer
une nouvelle méthode d’estimation de cette direction en adoptant une approche statistique qui
différe des méthodes existantes. En effet, contrairement aux méthodes existantes qui conduisent une
analyse dans les domaines temps et fréquence des mesures par inertie, 1’idée générale de cette
approche est de minimiser la distance entre des observations et un modéle statistique. Le modéle
dépend de la direction de marche, ainsi retrouver le modele le plus proche permet d’estimer cette
direction.

Pour estimer la direction de marche, un premier travail d’analyse des mouvements du centre de
masse et de la main a été effectué en salle de capture de mouvement. Il a été observé que le
mouvement du centre de masse du piéton présente une évolution temporelle cyclique durant la
marche. Le mouvement du centre de masse est bien ordonné : pour deux cycles de marche différents
qui présentent peu de variations. A contrario, les mouvements de la main ont une dimension
aléatoire significative. La classification des mouvements de la main est une étape importante pour
extraire des informations. Pour une activité donnée, des informations de fréquences, une évolution
temporelle sont observables. Enfin une répartition singuliére des mesures inertielles a été observée
durant le cycle de marche. Une phase d’accélérations axiales lors de la phase d’appui a notamment
¢té mise en évidence durant le cycle de marche. Les méthodes de I’état de I’art se basent sur
certaines caractéristiques du mouvement de la main, mais pas cette observation multimodale.

Dans la méthode existante « Forward and Lateral Acceleration Model » (FLAM), I’accélération est
modélisée dans le plan horizontal. Le mode¢le est déterministe. Il se base sur 1’analyse fréquentielle
du signal, ’accélération est modélisée par une somme de sinus et cosinus. Cette méthode est
particuliérement sensible a la détection des instants de pas. Une deuxiéme méthode de I’art, la
méthode fréquentielle « Frequency analysis of Inertial Sensors » (FIS), propose un filtrage du
signal aux fréquences de pas et de foulée. Cependant, il n’est pas garanti que les oscillations suivant
ces fréquences soient selon la direction de marche. La « Principal Component Analysis » (PCA)
suppose que les accélérations sont globalement distribuées selon la direction de marche. Cette
hypothése est vraie pour I’activité « Swinging », soit avec un bras oscillant pendant la marche.
Cependant les oscillations latérales de la main ne sont pas négligeables et les accélérations peuvent
étre globalement latérales. En revanche cette méthode ne dépend pas de 1’estimation d’instants de
pas ou d’estimation de fréquence de foulée ou de pas qui peuvent biaiser le résultat en cas d’erreur
d’analyse du cycle de marche.

Dans notre approche statistique, un modele est construit a partir d’observations d’accélérations et
de vitesses de rotation de la main, pour une direction de marche connue. Le design de ce modé¢le est
basé sur une analyse détaillée des mouvements de la main et du centre de masse de piétons qui a
été conduite en laboratoire. Il s’agit d’'un mélange gaussien bimodal qui est paramétré par un angle,
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représentant la direction de marche. La direction de marche est ensuite déterminée en maximisant
la vraisemblance du modé¢le par rapport aux observations sur au minimum un cycle de marche, soit
deux pas. Une indétermination sur la détection des instants de pas n’impacte pas la méthode
statistique proposée.

Cette méthode prend en compte un modéle statistique plus complexe par rapport a une simple
gaussienne pour la PCA. Les mesures inertielles sont considérées comme des observations d’une
variable aléatoire et non comme déterministes comme dans le cas de la méthode FLAM. Cependant,
le processus de résolution de cette méthode est plus long que la PCA. Afin de pouvoir comparer le
modele et les observations, les signaux sont normalisés. En cas de mouvements brusques induisant
de fortes accélérations, la valeur de référence de normalisation est trés haute, ce qui réduit la partie
utile du signal pour appliquer la méthode statistique proposée.

Afin de tester les méthodes, deux expérimentations ont été réalisées. L’une en salle de capture de
mouvements avec 5 personnes et environ 1000 foulées et I’autre en conditions réelles avec 4
personnes sur 500 métres chacune. Durant ces expérimentations, 1’approche statistique a permis
d’obtenir les meilleurs résultats avec (4=13.5° ; o= 15.3°) d’erreur sur la direction de marche,
comparé au (u=15.7° ; o= 15.0°) pour la PCA, (u=19.2° ; 6= 19.7°) pour FLAM et (u=21.2° ; o=
15.8°) pour FIS.

Ces erreurs restent importantes pour envisager une solution de navigation piétonne PDR uniquement
basée sur les capteurs proprioceptifs intégrés dans 1’objet connecté. Néanmoins cette nouvelle
approche permet d’envisager des périodes plus longues de navigation autonome, soit sans accéder
a des observations complémentaires issues de signaux WiFi, GNSS ou cartographiques.

D’autres conclusions ont émergé de nos expérimentations. C’est 1’accélération dans le plan
horizontal qui doit étre privilégiée pour estimer la direction de marche. La vitesse de rotation est
quant a elle exploitable uniquement dans le cas de mouvements de fortes amplitudes. Enfin, nous
avons noté une importante variabilité interindividus. C’est cette variabilité qui influe le plus sur les
performances obtenues. Il faut donc prendre en compte cette disparité entre les individus et
construire des modéles pour chaque individu.

Deux autres contributions ont été apportées dans le cadre de 1’utilisation de phases quasi statiques
du champ magnétique pour estimer 1’orientation de la centrale inertielle. Il s’agit respectivement du
changement de modéle de mesure du gyrometre en quaternions unitaires et de la prise en compte
des estimations passées dans la construction du champ de référence. Cette approche combinée aux
deux contributions a permis d’obtenir une plus grande stabilité¢ en milieux perturbés avec une erreur
de lacet (yaw) (u=8.2° ; 6=9.8°) par rapport aux (u=18.1° ; 0=8.6°) d’une approche classique, de
type Wahba, basée sur la mesure de champ terrestre.

F.2 Perspectives

Plusieurs suites et pistes d’améliorations d’estimation de la direction de marche sont envisagées.
Tout d’abord, la méthode d’estimation de direction de marche par minimisation de divergence de
Kullback-Leibler doit étre éprouvée. Cette méthode permet de pondérer les observations a partir de

I’estimation de leur répartition spatiale. Cette approche permettrait de réduire 1’impact des
mouvements brusques de la main sur I’estimation de la direction de marche.

D’autres méthodes peuvent E&tre testées, comme la méthode de RANSAC (RANdom SAmple
Consensus). Cette derniére permet d’opérer un tri parmi les observations afin de conserver
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uniquement celles qui sont pertinentes par rapport a un modéle et donc de réduire I’impact de 1’ étape
de normalisation du signal dans la possible perte de signal utile a la comparaison
observations/modé¢les.

La définition d’un nombre plus important d’activités de la main du piéton pourrait étre un moyen
d’amélioration. A chaque activité, un nouveau mode¢le statistique est défini. Ce modéle serait alors
plus fin et plus proche des observations.

L’utilisation de phases opportunes pour la calibration des modeles statistiques. Lorsque le piéton
est a I’extérieur, les signaux GNSS peuvent alors fournir une estimation de la direction de marche.
En ayant cette direction de référence, les modeles de distributions pourraient étre réajustés.

Une quantification de la confiance sur la direction de marche doit étre mise en place. Pour cela, la
vraisemblance peut étre directement utilisée. Cette derniére doit cependant étre reliée a une erreur
angulaire. L’estimation de 1’information de Fisher pourrait étre utilisée. En effet cette grandeur
correspond a I’information d’un parameétre dans une distribution. Plus I’information du parametre
est grande, plus la confiance qu’on peut lui accorder 1’est.

Enfin, ce travail a permis d’introduire une nouvelle approche pour 1’estimation de la direction de
marche en ’améliorant de 2° a 5° par rapport aux méthodes actuelles. Cette approche peut étre
rendue plus robuste par rapport aux mouvements brusques, ce qui peut faire 1’objet d’une
continuation a ce travail. Ainsi, il serait envisageable d’utiliser uniquement les capteurs inertiels et
magnétiques pour le calcul de position sur une distance de plus de 500 métres avec moins de 5
metres d’erreur.
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Estimation de la direction de marche a partir de capteurs inertiels
et magnétiques portés dans la main
Walking direction estimation with handheld inertial and magnetic sensors

Résumé

La technologie d'aujourd’hui donne la possibilité a
chacun de se localiser grace a son smartphone.
Cependant les milieux intra-muros restent encore
relativement dépourvus en service de géolocalisation.
Pour des raisons d’ubiquité, les centrales inertielles et
magnétiques de technologie MEMS présentes dans les
smartphones offrent une solution pour la navigation
pédestre. Dans ce contexte la stratégie « Pedestrian
Dead-Reckoning » s’avere intéressante car elle limite la
dérive temporelle de l'estimation de la distance
parcourue. Cependant, I'estimation de la direction de
marche s’avére critique dans la stratégie PDR, les
mouvements de la main présentant un certain
désordre/désalignement qui rend difficile une telle
estimation.

Dans un premier temps, I'estimation de I'orientation de
la centrale inertielle est affinée afin de projeter avec un
minimum d’erreur les mesures inertielles dans le plan
horizontal. Un filtre d’estimation de [Iorientation
paramétré en quaternions et basé sur une exploitation
opportune des champs magnétiques et de gravité a été
développé. Dans un second temps, il s’agit d’estimer la
direction de marche. Les méthodes de l'état de I'art
proposent une estimation de la direction de marche a
partir de la maximisation de I'énergie du signal. Cette
approche est sensible aux mouvements de la main.
Nous proposons une nouvelle approche basée sur les
théories des probabilités et de I'information qui s’inspire
de la description biomécanique de la marche. Des
validations expérimentales sont conduites pour analyser
les performances d’estimation de la direction de marche
qui est directement reliée a la qualité de I'estimation du
positionnement.

Mots clés

Navigation pédestre, Estimation de I'orientation,
Capteurs Inertiels, Magnétométres, Filtre de Kalman,
Espérance-Maximisation, Cycle de marche, Direction de
marche

Abstract

Thanks to new technological developments, it is now
possible to get our localization with our own
smartphone. However, indoor environments are still
relatively lacking in localization based service. MEMS
sensors, composed of inertial and magnetic sensors,
offer a ubiquitous solution. These sensors can be
merged with other technologies to give a reliable
solution for the Pedestrian Navigation. In this context
the “Pedestrian Dead Reckoning” strategy is attractive.
Indeed, this strategy enables to estimate the walking
distance with a limited drift. But the walking direction
estimation remains critical in the PDR strategy. Hand
movements are relatively erratic and cause a dynamic
angular misalignment, which is difficult to estimate.

Firstly, a new orientation estimation algorithm of the
handheld unit is developed to reduce the errors in the
horizontal inertial measurements. The filter s
parametrized with quaternions and based on opportune
invariant phases of the magnetic and gravity fields.
Secondly, a novel walking direction estimator is
proposed. State of the art methods to estimate the
walking direction are based on the signal energy
maximization and are sensitive to erratic hand
movements. The new approach is based on the theories
of probability and information that is built on the
biomechanical description of walking. Experimental
validations are conducted to analyze the performance of
the new direction estimation filter whose quality directly
depends on the quality of the position estimates

Key Words

Pedestrian navigation, Orientation estimation, Inertial
sensors, Magnetometers, Kalman Filter, Expectation-
Maximization, Walking cycle, Walking direction
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