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RESUMES (Francais et Arabe)

Ce mémoire présente une étude statistique du pnebdie la géolocalisation d’'un mobile dans un résea
cellulaire urbaine. Nous modélisons le mobile pas dystemes dynamiques stochastiques détectésepar
processus d’observation par les BTS (équation @ifagion). La principale difficulté repose sur ktfque
I'estimation des états nécessite de connaitredsscations des observations. Nous avons choigitligé la
méthode du filtrage particulaire pour estimer f&ta systeme a un instant donnée en fonction desredtions
passées et courants.

Dans notre application, nous avons la possibil@ékoisir des configurations variables possedest de
batiments comme des obstacles, et des stationasés lsomme source d’observation (mesures) du signal
spécification de la trajectoire du mobile
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Résumeé :

Cemémoire présente une étude statistique du prebldenla géolocalisation d'un
mobile dans un réseau cellulaire urbaine. Nous Ilismhs le mobile par des systémes
dynamiques stochastiques détectés par des procdshservation par les BTS (équation
d’observation). La principale difficulté repose derfait que I'estimation des états nécessite
de connaitre les associations des observationss Weons choisi d’utiliser la méthode du
filtrage particulaire pour estimer I'état du syseema un instant donné en fonction des

observations passées et courantes.

Dans notre application, nous avons la possibiligg¢ ahoisir des configurations
variables possedent des batiments comme des dsstatl des stations de bases comme

source d’'observation (mesures) du signal, et laiBpé&tion de la trajectoire du mobile

Mots-clés : géolocalisation, réseau cellulaire, modele de Markachée, méthode Monto
Carlo, filtres particulaires.

‘uoadle
138z ek, 4y jlmall 4y glall A0l Jal Lo & jaid 3 jaadl syl O dslan ) dul jall & ki 5 Shall oda
4 gl (daa Dl Aalbae) bl cldase cldaadle (o jlad dau gy ddatile 490 e 48 ja Lakail a5y & jaiall
dal e iy sall ilas 48 )l Jlasin) U yia) 281 shgall cillaadlall e by oVl 008 i) 8 (S 4 )l
Alad) 5 L) YA AV Apee Adaad 8 AUl Al 50
OalaS Gl jle e dihial ol gsafia Al jrall dikid) JSE ddlise ol jlos) LSy 13 Ligls
oAl e e @IS 5 6 LED (k) ddaadle HaaeS Ll s

s avall callsl)

el ilae SIS ge 48y sl alall ye CagS jle 3 et ey sIaN AS0EN ¢ bl jaall sl



Sommaires

Sommaire
Introduction générale
Chapitre 1 : Systeme GSM et Antennes

1.1.Introduction 1
1.2.Le systeme cellulaire 1
1.3.Le réseau GSM 2
1.3.1.Larchitecture réseaux du GSM 2

a) Le sous-systéme radio BSS (Base Station Sub-System) 3

b) Le sous-systeme d’acheminement NSS (Network Sub-8ys) 3

c) Le sous-systeme d’exploitation et de maintenance GS 4
1.3.2.Les fréquences utilisées 5
1.4.Propagation des ondes électromagnétiques 5
1.4.1.Définition une onde électromagnétique 5
1.4.2.Rappel sur les équations de Maxwell 6
1.4.3.Equation d’onde électromagnétique dans le vide 7
1.4.4.Caractéristiques d’'une onde électromagnétique 8
1.4.5.Les phénoménes de propagation 8

a) La reflexion 8

b) La réfraction 9

c) La diffraction 9

d) La diffusion 10
1.5.Les antennes 10
1.5.1. Définition 10
1.5.2. Antennes pour les stations fixes du service mobile 10

a) Les antennes directivel 11

b) Atténuation due aux effets de masques 12
1.5.3.Bilan de liaison 12

a) Atténuation en espace libre 12

b) Atténuation due aux effets de masques 13

1.6.Conclusion 14



Sommaires

Chapitre 2 : Le filtrage particulaire

2.1. Introduction

2.2. Modele de Markov caché
2.2.1. Définition

2.2.2. Chaines de Markov
2.2.3. Probléemes de base des HMM

2.3.Approximation particulaire
2.3.1. Méthodes de Monte Carlo
2.3.2. Simulation de variables aléatoires
a) Générateurs de nombres aléatoires
b) Méthode de l'inverse de la fonction de répartition
c) Méthode d’acceptation/rejet
2.3.3. Echantillonnage d’importance (Importance Sampling)
2.3.4. Les équations du filtrage particulaire
a) Probléme de dégénérescence
b) Ré-échantillonnage
2.3.5. Redistribution

a) Redistribution multinomiale
b) Redistribution de Kitagawa

c) Redistribution Résiduelle

2.3.6. Les algorithmes du filtre particulaire

2.4. Conclusion

15

15

15

15
16

17

17

19
19
19
21
21
23
26
26
27

28
28
28

29

31



Sommaires

Chapitre 3 : Géolocalisation d’un mobile

(Application au filtrage particulaire)

3.1. Introduction

3.2. Carte numérique

3.3. Systéme d’état

3.4. Systeme d’observation
3.5. Démarche de la simulation

3.5.1. Préparation de la plate forme

3.5.2. Estimation par filtrage particulaire

3.6. Interprétation des résultats

3.6.1. Rapport entre le nombre des particules etdtreur d’estimation
3.6.2. Rapport entre le nombre des particules et kemps de calcul
3.6.3. Rapport entre le nombre des BTS et I'erreud’estimation

3.6.4. Rapport entre le nombre d’obstacles et I'egur d’estimation
3.7. Conclusion

Conclusion générale

Bibliographie

Annexes

32

33

34

34

35

35
37

39

39

41

42

46

48



Introduction générales

Introduction générale

Depuis quelques années, les techniques de la géiskiton sont devenues de plus en
plus importantes dans la vie quotidienne. Ces igals permettent de connaitre la position
plus ou moins exacte d'un mobile (un individu oualnjet) dans un environnement donne.
Une des applications les plus importantes de oémilgues est la géolocalisation des mobiles
pour les surveillances tant civiles (controle dafitraérien) que militaires (défense aérienne,

...etc.).

Le développement des services de géolocalisatipples rapide et moins colteux et
répond a une demande croissante. Outre des applEanilitaires ou industrielles critiques
exigeant une grande précision et robustesse, la@isation s’ouvre au grand public. On
peut citer par exemple les derniéres technologietéléphones mobiles équipés de modules

de positionnement (GPS).

Le réseau GSMQlobal System for Mobile Communicatipnest largement utilisé
pour localiser un mobile équipé d’'un téléphone gdud, par mesure d’atténuation, ce qui

permet d'avoir sa position dans un laps de tengtseret.

Dans le réseau GSM on dispose de trois approchéscdisation, soit par mesure
d’angle d’arrivé, temps d’arrivé ou par mesure dreau de puissance du signal. Pour notre
cas, nous avons choisi d'utiliser la derniere apipeoqui estime la distance entre le mobile et

les stations de base.

L’objectif de notre mémoire est d’estimer la traggee d’un mobile pour trouver la
meilleure position possible du mobile en un minimdentemps, ce probleme décret par un
systeme d’équation non linéaire. La régulation dgmbleme est par I'utilisation d'une des

techniques du filtrage non linéaire. Dans notredilaon va utiliserla méthode du filtrage
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particulaire. C’est une version séquentielle des méthodes daeteviarlo pour résoudre le
filtrage. Elle a été introduite par Del Moral, Rig&alut, Gordon, Salmond et Smith. Cette
méthode propose de représenter la loi conditioamdll’état par un nombre fini de masses de
Dirac pondérées. Un ensemble de points appedétcules est généré, chacune de ces
particules représente un état probable du systeesecoefficients de pondération (poids) sur
chaque particule sont une mesure du degré de agefigue I'on peut avoir en ces dernieres
pour représenter effectivement I'état. Les paréisuévoluent suivant I'équation d’état du
systeme (étape de prédiction) et les poids sostéglen fonction des observations (étape de
correction). Notre choix, pour cette méthode, estifié par les meilleurs résultats obtenus si
elle est appliquée aux systemes non linéaires.

Nous avons utilisé comme support de calcul numérigfameux MATLAB sous sa
version 7.10.

Notre travail repose essentiellement sur les travd@ Mr. Fabien Campillo [26].
Notre objectif est de maitriser cette techniquestibeation d’états cachés. Dans notre cas, le
scénario choisi est variable, c'est-a-dire qu’ont phoisir n'importe quelle configuration, ce
qui nous a permet de bien tester les performaneesetle technique et aller au bout de ces
limites.
Notre mémoire est réparti sur trois chapitres, censuit :
Dans le1®" chapitre une introduction sur le systéme cellulaire estrd@, afin de bien
connaitre les éléments de base de ce systemegainee étude sur le niveau du signal durant
la propagation de 'onde électromagnétique.
Ensuite et dans lehapitre 2 une étude sur la méthode d’estimation des étathés par
filtrage particulaire est détaillée.
A la fin, le 3™ chapitre est consacré a I'explication de notrdiegion pour la localisation

d’'un mobile dans une zone géographique couvertamaysteme cellulaire.



Chapitre 1 : Systeme GSM et Antenies
Chapitre 1

Systéme GSM et Antennes

1.1. Introduction

Nous parlons dans ce chapitre de 'architectureéssaux cellulaires surtout le réseau GSM.
C’est un réseau utilisé pour la communication sfiss Les communications sans fil
connaissent une trés grande croissance mondialewsnil est devenu plus économique et
plus rapide d'installer des réseaux sans fil quendtdre en place une infrastructure filaire
pour assurer la couverture géographique.

Aussi nous rappelons sur les antennes les pluséatdl dans le réseau cellulaire, dont chaque
type d’antenne est utilisé selon la zone de coukertAinsi que l'atténuation dans la
transmission du signal entre 'antenne et le mollikest causé par les obstacles rencontrés le

signal.

1.2. Le systeme cellulaire

Le réseau de cellule est formé par plusieurs esluChaque cellule est servie par une station

de base qui consiste d’un émetteur, un réceptaurestinité de controle [1].

/

Figure.1.1 :Une cellule [1]

Pour palier au probléme de limitation de fréquerbague zone géographique a desservir est
découpée en cellules de taille variable. Dont iagance d’émission varie selon la taille de la
cellule. Nous pouvons ainsi distinguer plusieupetyde cellules [2][3]:
v" Les macro-cellules: Ce sont des cellules de tailles importantesigjlasqu'a 35 Km,
adaptées aux zones rurales faiblement peupléeewWuailles les émetteurs doivent

fournir des puissances tres grandes.
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v' Les micro-cellules :adaptées aux zones urbaines denses, se sont désscdé trés
petites tailles de quelgues centaines de metreayda. Elles permettent d’écouler un
trafic important par unité de surface.

v' Les pico-cellules :de rayon de quelques dizaines de meétres sont adaptda

propagation a l'intérieur des batiments.

La forme hexagonale des cellules a été universel¢nadoptée comme représentation
théorique du dessin cellulaire. En effet I'hexagdésigne la forme géométrique la plus

proche du cercle (propagation des ondes radio uwlaespace sans obstacles) [3].

Figure.1.2 Réseau cellulaire typique [4].

1.3.Leréseau GSM

Le GSM pour « Global System for Mobile communicati®est une norme de communication
cellulaire radiophonique. Il assure un ensemblesdrvices de télécommunications aux

utilisateurs quelques soient leurs déplacemeritstérieur d'un territoire [2][3].

1.3.1Larchitecture réseaux du GSM

Est un réseau de radiotéléphonie a pour premierdélpermettre des communications

entre deux abonnes mobiles. [2]
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a)

Le réseau GSM est composé de trois sous enseffibles

NSS :Network and Switching Subsystem : Communicatiomtrconnexion avec les
autres réseaux
BSS :Base Station Subsystem : transmission depuis elencers le NSS

OSS:Operation Subsystem: Administration du réseau GSM

Le sous-systeme radio BSS (Base Station Sub-System)

Le BSS est principalement composé de trois pacbesme suivants :

v

b)

MS (Mobile Station) :la MS est le mobile GSM, est composé d'un équipéme

électronique, et la carte SIM (Subscriber Idenktgdule) [2], et suffisent & réaliser

I'ensemble des fonctionnalités nécessaires a lasri@sion et a la gestion des

déplacements (localisation) a partir de la statrabile (MS) [3].

BTS (Base Transceiver Statior) réalise les fonctions principales suivantes :

- BTS : ensemble d’émetteurs/récepteurs ou TRX (Tnétexr/Receiver) [5].

- Management de la transmission et la réception r@ddulation/démodulation,
codage, correcteur d'erreurs...) [3][5].

- Assure le lien radioélectrique entre le réseaesére et les stations mobiles [2].

BSC(Base StationControllegontrole les stations de base et assure la comomutat

entre les ressources terrestres et radio [2].

Le sous-systeme d’acheminement NSS (Network Sub-8ys)

Réalise les taches suivantes :

Acheminement des communications (gestion des gppelstion de la mobilité,
gestion des abonnes) [5].

Assure le routage et le transport des données @eireabonnés [2].

Le NSS est constitué par trois entités principfdgs
- Le MSC (Mobile service Switching Centef)assure I'inter fonctionnement du

systeme cellulaire avec les différents réseauxidedmmunication.

- L’HLR (Home Location Register)ciest une base de données ou sont enregistrées

les données de références propres a chague abonné.
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- Le VLR (Visitor Location Register) cette entité contient les données de travail
relatives aux abonnés présents dans la zone du M3sermet de minimiser

'acceés au HLR.

c) Le sous-systéme d’exploitation et de maintenance G§Operation Sub-System)
Assure les fonctions suivantes:
- administrative du réseau (Maintenance, Performar@déasurité...)[5].
- Centre d’authentification (AUC)[5].
- Enregistreur des identités d’équipements EIR [2].
- Modification des configurations du réseau [3].
On résumer l'architecture générale du réseau GSkkpgesenté par la figure ci-dessous :

OmMC

To fixed network
(PSTN, ISDN, PDN)

—————————————

MS  Mobile Station

s sl ’ i ETS  Dase Transceiver Stetion
3 1 BSC  Base Station Controller
_____________ 5 — MSC  Mobile Switching Center
$ — i ¥ GMSC  Gateway MSC
' “ OMC  Operation and Maintenance Center
MS / o EIR  Equipment Identity Register
AUC  Authentication Center

HLR  Home Location Register
VLR Visitor LocationRegister

Figure.1.3 Architecture générale d’'un réseau GSM [1]
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1.3.2. Les fréquences utilisées

Le GSM est un systéeme radiophonique a qui 'odauéldeux bandes de fréquences
larges de 25MHz chacune [2] :
e 880 a 915 MHz pour les communications du mobile \efixe.

e 925 a 960 MHz pour les communications du fixe Vemsobile

liaison ligizon
mantante £ ey
BB MH= 915 MHzZ Q25 MHzZ Q60 MiHz
i I [ I
I I [ {
' 325 MH= : | 35 MH=z I
f |
1 [ ] i ]
ligi=on
montante
580-915 MH=

; < liaison
descendante
9z25-960 MH=

mobile &G5AM station de base

Figure.1.4 : Liaison entre mobile et station de base pourdeag GSM [6]

1.4. Propagation des ondes électromagnétiques

1.4.1. Définition une onde électromagnétique
Les ondes électromagnétiques. lls créent par déamps l'un électrique et l'autre
magneétique. lls oscillant transversalement a la endréquence, dans une direction

d’oscillation perpendiculaire a celle du champ #&lquae. [7]
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Longueur d'onde A

Direction de
propagation

Figure.1.5 Représentation d’'une onde électromagnétique sageamt dans I'espace [8]

1.4.2. Rappel sur les équations de Maxwell

Les équations de Maxwell représentent les basééldetromagnétisme, c’est a dire que
ces équations permettent de décrire les évolutipato-temporelles du champ électrique

et du champ magnétique [9].

MG: Maxwell — Gauss : divD =V.D = p (1.1)
M®. Maxwell — flux: divB=V.B=0 (1.2)
MF: Maxwell — Faraday : rotE = VxE = —Z—f (1.3)
MA: Maxwell — Ampere : rotH=VxH=]+ Z—]: (1.4)

Avec :
D = ¢F, etB = y He :
Dans le vide, il n'y a pas de charges donc paodeaats f = 0 et] = 0, Les équations

de Maxwell deviennent alors [9]:

divE=0 (1.5)
divB=0 (1.6)
— 9B
rotE = —= a.7)
—= 1 0E
rotB = 2t (1.8)
Avec :
1
—2 = €olo
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Ou:

E: estle champ électrique [V/m].

B : est le champ magnétique [Tesla].

D : L'induction électrigue (déplacement électriq{&)m?].

e: La permittivité diélectrique absolue du milieurfi},e = gy¢,, avec &, lapermittivité
relative du milieu, dans le vide.

Le termég est communément appelé densité de courant decaéépdat.

t: temps [s].

u: La permeabilité magnetique absolue du miligdrh], p =u, u_, avecu  lapermeabilité

magnétique relative.. = 1 pour un milieu non magnétique.

1.4.3. Equation d’'onde électromagnétique dans le vide

A partir des équations de Maxwell on peut troutéguation de propagation de I'OEM
dans le vide [10]:
« En fonction du champ électrique :

En prenant le rotationnel de I'équation (1.7) ators

rot(rotE) = — - (rotB) (1.9)
avec:
rot(rotE) = grad(divE) — AE = —AE (1.10)
En remplace I'équation (1.8) dans I'équation (1.9)
= d (10E
= 0%
AE = — (1.12)

* En fonction le champ magnétique

En prenant le rotationnel de I'équation (1.8) alors

rot(rotB) = rot (i "’—E)

cZ ot
rot(rotB) = 3 (rot (£) (L13)
avec:
rot(rotB) = grad(divB) — AB = —AB (1.14)

En remplace I'équation (1.7) dans I'équation (1.13)

5252 ar
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= 1 0%B
AB = iy (1.14)
Avec :
1
c= Toone (1.15)

1.4.4. Caractéristiques d’'une onde électromagnétique

Les ondes électromagnétiques sont caractériség¢sljar

 Lapériode T = ]lc(temps mis par une vibration pour se retrouver danseme

état, en s).
» Lavitesse de propagatio (dans le vide de méme vitesse de lumie = ¢ =
3.108m/s).

* lalongueur d'ondel = %(Iongueur parcourue pendant une vibration, en m)

1.4.5. Les phénomenes de propagation

Les obstacles rencontrés par un champ électromggadors d'une transmission agissent
differemment et engendrent différents phénoménefmetion de la taille des obstacles
par rapport a la longueur d'onde, de leurs naetrds leurs formes [12].

Les phénoménes physiques de base de la propaghie un milieu contiennent des
obstacles sont : la réflexion, la réfraction, irdction, la diffusion et 'absorption [12]

a) La réflexion

Lorsque le milieu change, une partie de I'onde t&édatagnétique repart vers le milieu
d’origine.La réflexion sur un obstacle (batimeipt,l.cause une perte de puissance sur le

signal. On donne la figure suivant pour illustr¢pkeénomene de réflexion [12][13] :

0

(i)

Figure.1.6 Réflexion [12]
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b) La réfraction

Lorsque le milieu change, d’'un milieu a un autrecades indices différent, la direction

de propagation est déviée dans le deuxieme mibtesi imdice le plus grand [12][13].

Zone d'indice n

Zone d'indice n-dn

a)
Figure.1.7 :La réfraction [12]

c) La diffraction

Cette phénomene produit lorsque la ligne viséeeehémetteur et le récepteur est
obstruée par un obstacle opaque, de grandes dimnensar rapport a la longueur d'onde

ou alors sur des obstacles dont la dimension eshprde la longueur d'onde [14][15].

-

,/’,‘n,pnde secondaire
Onde primaire. -~ TS

s
-

i

Figure.1.8 :La diffraction [14]
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d) La diffusion

Lorsqu'une onde électromagnétique rencontre urmdontenant beaucoup d'obstacle de
dimensions comparables a la longueur d'onde. Dacag|'onde est réémise dans toutes
les directions avec des atténuations différent2p[[13].

o
L

p_—

-
-
° o

7 ™~
Figure.1.9: La diffusion [12]

1.5. Les antennes

1.5.1. Définition

L’antenne c'est un transducteur passif qui conviesi grandeurs électriqgues d'un conducteur
ou d'une ligne de transmission (tension et courant)grandeurs électromagnétiques dans

I'espace (champ électriqgue et champ magnétiqueyetsement [12].

1.5.2. Antennes pour les stations fixes du service mobile
On citer les antennes le plus utilisées dans kesaré cellulaires :

* les antennes omnidirectionnelles :a monter en iextéret principalement
destinéesaux zones rurales,

* antennes sectorielles

* les antennes directionnelles a installer en exieger des mats et utilisées pour
couvrir les zones urbaines et aussi rurales
En expliguons seulement ici les antennes utiligg®s la couverture des micro-

cellules, sont les antennes directionnelles et dimattionnelles [16].

10
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Les antennes directives

Ces antennes concentrent I'énergie dans une plartian horizontal. Dans ce cas,
plusieurs antennes (généralement 2 ou 3) sontléegasur un méme site (pylébne ou
batiment), de maniere a couvrir les différentesations. lls sont utiliser généralement
dans des réseaux point a point ou point a multid@ei[16].

Les antennes sont caractérisées par leurs diagranmuee rayonnement, qui
représentent leurs gains dans les différentestiinscde I'espace [16].

Chaque station de base couvre trois régions comoméréndans la figure 10.

On donner la figure ci-dessous pour illustre leorayement d’une antenne directive

Vue latérale

Ilobepﬁmbd

LW
_______ 4 ue du dessus

Figure.1.10 :Diagrammes de rayonnement d'une antenne direefiershans les

plans vertical (en haut) et horizontal (en bas).[16

11
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b) Les antennes omnidirectionnelles

Ces antennes rayonnent la méme puissance dans kesitdirections du plan horizontal,
elles sont constituées d'un réseau de dipblestdepect d'un barreau vertical. lls sont
utilisées pour des liaisons de type point a muiltip[d.6][17].

La figure ci-dessous illustre le rayonnement d’antgenne omnidirectionnelle.

270

180

Diagramme horizontal (coupe) Diagrme vertical (coupe)

Figure.1.11 Diagrammes de rayonnement d'une antenne omnidinectile [18].

1.5.3. Bilan de liaison
Le bilan de liaison permet d’évaluer 'ensemble gesametres permettant de vérifier

I'équilibrage de la liaison [8][20].

» Déterminer la puissance recue connaissant la puissamise, les caractéristiques des
antennes et la perte liée a la propagation de ¢atdctromagnétique, et en déduire la
qualité du signal recu.

« Déterminer la perte de propagation maximale cosaaisa puissance émise.

a) Atténuation en espace libre

La puissance recu® par une antenne de gdipest donnée par la formule suivante [8][20] :

P:G:Gy
B.=—— 1.16
r (471%)2 (1.16)

12
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La puissance recue diminue avec le carré de lardist Il s’agit d'une perte de propagation

aussi appeléBathL oss. Cette perte de propagation en espace lippeut s’écrire :

_ PG _ A (am 2
L _(C xdxf) (1.17)

ST PG, (4md)?

La perte en dB
Lg(dB) = 32.4 + 201log(d(km)) + 20log (j(MHz)) (1.18)
Avec :
P. : La puissance du signal recu, par la BTS.

P, : Puissance du signal émis

G; : Gain antenne d’emission

G, : Gain antenne de réception

b) Atténuation due aux effets de masques

L’atténuation la plus forte que peut subir la pamss du signal est due aux obstacles naturels

ou artificiels (arbres, batiments,..) [14].

.

_/////,W////////////////////I =

ot A

N=]

Figure.1.12 Batiment situé dans le faisceau [16]

13
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Le modele des pertes de puissance en présencéstasles est une formule en fonction de la
distance «» entre les antennes d’émission (BTS) et de réaepfioobile) comme suit
[19][21][22] :

P =P, (dio)“ (1.19)
P.(dB) = P, — al0log (dio) (1.20)

Avec :

P. : Lapuissance du signal recu, par la BTS.
P, : Puissance du signal émis

a : L'indice du milieu (variable aléatoire)

d, : Distance de référence

D’ou cette variable aléatoirecorrespond a la nature de milieu de propagationr Bela on

donner le tableau suivant pour différents milie8][2

Engrenement o

L’espace libre 2

Radio cellulaire dans la ville (GSM urbain) De 2.3.5

Radio cellulaire dans la ville : liaison De3ab
obstruée

L'intérieur des batiments- liaison directe <2
L'intérieur des batiments- liaison sans De4 a6
visibilité

Liaison sans visibilité dans les usines De 2 a|3

Tableau.1.1 :Parametre en fonction de I'environnement

1.6. Conclusion

Le réseau cellulaire consiste a organiser le déageimu réseau en cellules de facon a
satisfaire les contraintes de couverture et dectr&t chaque cellule créer par une antenne,
dont la taille de la cellule correspond de la gapgre de la zone. Et le niveau du signal est en

fonction de la distance entre le mobile et I'antedn BTS.

14
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Chapitre 2

Le filtrage particulaire

2.1. Introduction

Le filtrage particulaire est une technique utiligg@ur I'estimation de modéles non
linéaires a distribution Gaussiennes ou non, gilisée dans plusieurs domaines (localisation,
poursuite, vision, ...etc.). Elle consiste a estiférat d'un systeme dynamique a partir
d'observations partielles et bruitées. On chercbleague instant a estimer la vraie valeur de
I'état a partir des observations. Utiliser une teghe numérique permettant d'approcher la
distribution de probabilité conditionnelle de It¥tachant les observations, au moyen de la
distribution empirique d'un systeme de particuless particules se déplacent selon des
réalisations indépendantes, a partir de I'équatiétat. Elles sont corrigées ou pondérées en
fonction de leur cohérence avec les observations.

Pour cela nous présentons le modele stochastigudadkov caché (MMC), est un
modele statistique permettant de représente unegsas de Markov dont I'état est non

observable.

2.2. Modele de Markov cacheé
2.2.1. Définition

Dans un modéle de Markov Caché (HMM paétidden Markov Model), I'état courant
interne du systeme n’est pas directement obseryvihlglst caché. Pour cela en revanche, une
autre variable est observable, et est conséquencetdtat interne. Cette variable est appelée
observation ou chaque observation associé a une fonctioredsité de probabilité [24] [25].
2.2.2. Chaines de Markov

On considere un processis= (X,)nso & valeurs danQ, a une loi de probabilités
P(Xo.n = Xo.n) POUr toutn > 0 etxy, x4, ..., X, € Q Vérifie la loi conditionnelle suivante : [26]

P(Xom = Xom) = P(Xo = x0) X P(X1 = x1|Xo = %) X P(Xy = x3|X0.1 = X0:1)

X .. X P(Xp = xp|Xo:n-1 = Xo:n-1) (2.1)
Ce processus est aitarkovien lorsque :
P(Xp = x| Xoin-1 = Xo:n—1) = P(Xy, = x| Xpn—1 = Xn_1) (2.2)

Ainsi la loi d'un tel processus posséde une stregbarticuliere :
P(Xo:n = Xom) = P(Xo = x0) [Tg=1 P(X = x4| Xp—1 = Xg—1) (2.3)
Ce processus a une loi initiale définit par :

15
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f(x) 2 PXy=x),Vx € Q
Et la probabilité de transition :
m(x,y) £ P(Xy = xp|Xp—1 = xp-1), VX, € Q (2.4)
La chaine de Markov est homogena sie dépend pas de k. [27]
m(x,y) 2 P(Xy = x| Xy-1 = xx-1) = P(X; = y|X, = x) pourtoutk (2.5)
Toute matrice de transition vérifie les propriétég/antes : [28]
(1)  Pour tout coupléx,y) deQ, 0 < m(x,y) < 1.
(2) Pourtoutx € Q, 0n aY,cqm(x,y) = 1.

(Yer ) [ Y& ) [ Yo )
l_\\ / '\\ ’Ff ‘\ /"r

g __,/ i s SRS

Figure.2.1 : Représentation graphique d’un processus markovien

caché{X,} est le processus indirectement observé/paji29]

2.2.3. Problémes de base des HMM

On considere une chaine de Markow (X,),en @ €space d’étaf fini de loi initial f
et de matrice de transitian. Avec la chain& est caché (n’est pas directement observable).
On dispose d’observatio’s= {Y, },,en & Valeur dans un espace d’observa@on
On suppose que les observations sont recueilliésagers d'un canal sans mémoire, c’est-a-
dire que, conditionnellement aux étdis Chaque observation ne dépend que de Betaet

mutuellement indépendantes. On notg(a, y) la vraisemblance associée. [26]

Dans le cas dénombrable comme dans le cas coiitipwg trois probléemes de bases sont
soulevés par l'utilisation des HMM sont : [26] [3BIL] [32]

. Etant donnée la séquence d'observatidgpg, et les paramétres du moddMe=
(f,m ). Pour le calcul de la vraisemblance de la séqueéfaaservation, la solution est
I'utilisation de I'algorithme « Forward » de Baum.

. Etant donnée la séquence d'observatidpg, et les paramétres du modéie =

(f, m, ). Pour choisir une séquence d'étXis, optimale, dans un certain sens, on peut

considérer les trois cas suivants:

16
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1. l'estimation de I'état couram,, est un probléme de filtrage résolu par I'algamieh
« Forward » de Baum,;
2. l'estimation d’'un état intermédiaidg, (pour k < n), est un probleme de lissage
résolu par les algorithmes « Forward » et « Baclwade Baum;
3. l'estimation de la trajectoire completg.,,, ce point est résolu par l'algorithme de
Viterbi.
. Etant donnée la séquence d’observatidhs, comment ajuster les paramétres
M = (f,m, ¢).du modele (apprentissage), pour maximigéx,y). Ce point est résolu par
I'algorithme de « Baum-Welch », avec : [26]
px,y) £ PYpa=ylXpn=x) x€Q,y€0 (2.6)
Apres l'explication du modéle de Markov caché, ofpakser a I'approximation
particulaire pour estimer I'état caché par une plz@n disponible.

2.3. Approximation particulaire

L’approximation particulaire est basée sur une we¢hde Monte-Carlo, qui consiste a
simuler des échantillons de la loi a posteriorg][2

2.3.1. Méthodes de Monte Carlo

Les méthodes de Monte-Carlo, sont définies commuet €les techniques statistiques,
ayant pour but d'estimer la valeur des difféerentsm@nts d’'une distribution, a l'aide d'un
échantillon aléatoires [33]. Elles représentent tehniques de génération d’échantillons
aléatoires a partir de densités de probabilité.[34]

Soit X une variable aléatoire daR$ distribuée selon la loi de densité de probaljilité
fonctiong mesurable bornée @& — R. [35]
On souhaite estimer numériguement, a partir d'ugéhode de simulation de Monte
Carlo, le parametre d'intéréf. [36]
Iy = [ pag () f (x)dx = E[g(x)] (2.7)
OU:f(x) = 0etf 4 f(x)dx = 1.
La méthode de Monte Carlo standard, consiste aseealN tirages aléatoires

indépendants¢t, ..., Ey) suivant la loif et a considérer :

17
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cg =~ 2, 9(&) (2.8)

La loi des grands nombres assure que, presque sardms), la moyenne empirique tend

vers I'espérance :
¢y =219 —— E[gC0]  (2.9)

La variance dg vaut :

2

var(cg) = % (2.10)
Avec :

a2 = [ (g(x) — E[g()])? f(x)dx (2.11)

Le théoreme central limite nous donne la loi der¢er de(g(x) — E[g(x)]) quand N tend
vers l'infini.
D@ -Elg®D) — N0 (212)
Avec : V' (0,1) est la loi normale centrée réduite.
Ou :0? = var[g(x)]
Ce dernier résultat (2.12) est tres important eatique, il permet par exemple
d’écrire : [26][37]
_ 196

g=cgF N —=

VN

un intervalle de confiance poBfg(x)] avec probabilité= 0.95.
En générab™ ne sera pas calculable et on I'approximera parrnéthode de Monte-Carlo

puisque :

N N 2
1 1
(N7 &5 ) gE) - (N > g(sﬂ-))

La vitesse de convergence est donc de I’ordr{}ﬁd@ette vitesse peut paraitre faiblepetite
dimension, mais présente les avantages : [37]
- d’étre insensible a la dimension ;

- de ne pas dépendre de la régularité de la fongt@imtégrer, pour vu que(x,) soit

de carré intégrable.

18
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On remarque cependant le rdle important joué pécaft-typeos dans la qualité de
'approximation. Par ailleurs on peut se demandeest possible de diminuer dans (2.12),

c’est le probleme de réduction de variance.
2.3.2. Simulation de variables aléatoires

Comment générer une suite de nombiés...EVY dits pseudo aléatoires qui
“ressemblent” & un échantillon de taiNede la loi de densitéx) ? [26]

Tous les langages de programmation des ordinatgessedent un générateur de
nombres pseudo-aléatoires. Il s'agit d'un progranguie génére une suite de nombres
parfaitement déterministe, et en plus périodiquajsndont les propriétés statistiques lui
donnent beaucoup de caractéristiques de la réalisatune suite de variable aléatoire

indépendantes, toutes de loi uniforme sur I'intbevi@, 1]. [38]

a) Générateurs de nombres aléatoires

A l'aide de changement de variables, certains géegrs se déduisent de générateurs de
lois uniformes. [26]

Pour générer des nombres aléatoires issus de ldoonale, une approche largement
utilisee est la méthode de Box-Muller. Elle utiligefait que sin, et n, sont deux tirages
indépendants sut [0, 1], alors : [39]

Xy = (=2 log (n,))"/* cos (2mn,)
X, = (=2 log (7,))"/? sin (2m1,)

Sont deux tirages indépendants issus d'une loi Bleroentrée réduitd™(0,1).

b) Méthode de l'inverse de la fonction de répartition
La méthode d’inversion utilise la fonction de réjiem. SoitE, la fonction de répartition
d’'une variable aléatoir&. Alors :
Vx ER, Fy(x)= f_xoof(x)dx =P(X <x) (2.13)
Nous définissons l'inversg; 1(x) de cette fonction par : [36]
Vvu €]0,1[, F''(w)2inf{x€R; F(x) = u} (2.14)
On se donne un N—échantillon de la loi uniforatd’ — 1[0,1] et on pose :

&= F1(uY) alors : §1+N ~f(x). Voir (fig.2.2).
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" N /_

0 J. X

-

Figure.2.2 : Méthode de la fonction de répartition [26]

La génération d’'une variable aléatoire selon undikzréte est donnée par I'algorithme 1.

u~U[0,1]

j i |
Tantquew® + ...+ w’/ <u faire
jej+1

Fin tant que

&)

rendreg

Algorithme.2.1: Générateur de la loi discréféx) = Y, ' 8, (x) par

la méthode de I'inverse de la fonction de répanti{26].

Cette méthode s’applique par exemple a la loi egptielle ou a la loi de Weibull. On
peut également I'appliquer a la loi discré®(X = x') = w' avec w’ =0 ety¥, w' =1

i.e.f(x) = YL w' §,:(x) . On obtient alors I'algorithme 3(voir § 2.3.4.[96]
Exemple de simulation d'une loi exponentiell§37] [38]

Rappelons qu'une variable aléatofrsuit une loi exponentielle de paramétre 0 si
et seulement si pour togtx € R, de densitéf (z) = 1 e~
Alors : F(x) = fox/l e Mdz=1—e™

F_l(u) A _w

Siu = U[0,1],la variableX a donc la méme loi quélog‘;ﬂ et aussi par symeétrie que

—log(u)
—A .
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c) Méthode d’acceptation/rejet

On veut simuler une variable aléatoledont la loi a pour densitg et on suppose qu'il
existe une loi de densiggfacilement simulable et une constante 0 telles que : [40]
f(x)<cg) Vx€ER (2.15)
La méthode est composée des étapes suivantes : [41]
1. Tirer un échentilloru selon la distributiofi([0, 1] ;

2. Tirer un échentiod selon la distributiorf (), indépendante de;

3.Siu < % la méthode renvoie = &, autrement elle rejettget retourne a I'étape 1

Soit I'algorithme 2 de rejet suivant :

répéter

u ~U[0,1]

&~ fx)

Jusquau < PN
Rendre ¢

Algorithme.2.2 : Générateur d’'une I¢i(x) par méthode d’acceptation/rejet. [26]

Exemple : Cauchy— Normale [42]
Supposons de vouloir générer des nombres a partir densité de probabilité suivante :

1
x) = exp (—x?%/2
f(x) Nors p (—x°/2)
Loi de proposition
= 1 1
f(x) - T 1+ x2
Choix dec:

& _ |7 2y ,-x%/2 2T _
f(x)—\/:(1+x)e S\/:—l.SZ

Valeur atteinte er-1. Probabilité d’acceptatioh/c = 0.66.
2.3.3. Echantillonnage d’importance (Importance Sampling)

La procédure « Importance Sampling » est couramméhsée pour améliorer la
gualité des estimations d’intégrales par les méhode Monte Carlo. La démarche est
naturelle. Elle consiste simplement a donner plimpbrtance aux points les plus cruciaux
[43].
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Considérons une Igi(x) absolument continue par rapport a une autré (o).
On appellef (x) la densité dimportance. Avec : [44]
fx)=0= f(x)=0 (2.16)
etf(x) > 0 quandf(x) >0
L’approximation (2.7) de (2.8) est valide pour ®ubonction g. Il s’agit donc d’'une
approximation de la Igf(x), en effet : [26]

fQ) = f¥a) 2 ~ T, 8 (x) ou:  EEV Udf(x) (2.17)
Ainsi, f¥(x) est une approximation particulaire de la fiix). Plus généralement, une

approximation particulaire sera de la forme :
) = T, 0 8 (x) (2.18)

Avec:w' >0 etYN. o' = 1. L'avantage de ce genre d’approximation résidesdarfait
gue les calculs d’intégrales sous cette loi s@# $imples, en effet :

E,(X) = [ g()f(x) = [g() fN(x)dx = T}, 0" g(§)  (2.19)
Le principe consiste a approximer la formule (2.1&our générerN-échenillons
(&L, 82, ...,&Y) selon la loif (x) si on ne sait pas générer des échenillons g&lon [45]

E,(X) = [, g(x)f(x)dx

- J, m@ﬂwﬁi
)
-— dx

= Iy g% ax

= [y 9@ w()f (x)dx

Apres la loi des grands nombres on obtient : [26] [

E;(X) = X 0'g (&Y (2.20)
Avec ' est les poids d'importance de chaque partiédl@e la variable aléatoir® définit
par : [47]

i _ ) i
W' =33 etéin f(x) (2.22)

Ce n’est pas une méthode d’acceptation/rejettoidies les simulations sont utilisées

f (x)
)

(2.21) risquent alors de beaucoup varier et lesicodes correspondant a un poids faible

et on n'a pas a majoréL Toutefois si=— n’est pas borné, la valeur des poids dans

contribuent peu a I'approximation dg(X). [26]

22



Chapitre 2 : Le filtrage particulaires

Exemple
On souhaite par exemple approcB¢y (X)|Y], alors que I'on ne sait/veut pas échantillonner

selon la loi conditionnellg (X|Y) mais selornf (X). En faisant appel a la formule de Bayes,

ona:
Y|X
slgeoIn = [ 00 rornax = [ geollS ronax

Alors :

N

ElgOolY] = ) ol g(¢")

i=1

Ou:

LN U f(x) etw' o« f(Y]X =¢1).

On peut relire ce résultat de la fagcon suivante dispose, avant toute observation,
d’'un N—échantilloné *V de la loi a priorif(X). Cet échantillon nous permet d’'écrire une

approximation de la loi a priori :
1 N N i
fO)= fNX) 2 ~XLi6,:00 ou  §EVELf(x)
Aprés observation d&, on peut calculer la vraisemblanf€y|X = ¢ ) associée a chacune

des particules. Ces vraisemblances permettent de repondéreraitisytesé?, on obtient

une approximation de la loi a posteriori :

~ £N o VYN Qs . i . _ rlylx=¢h)
fEIY) = fRXIY) £ Yisi0 551(){) ou: w = IV r(rx=¢0)

2.3.4. Les équations du filtrage particulaire

On considere le probleme simple suivant, ou il is’dggstimer I'étatX; caché d'un
systeme (par exemple la position et la vitesse diobile), au vu d’observationsyy, ..., Yx)
(par exemple des observations d’'angles et/ou damtis par rapport a une ou plusieurs
stations) recueillies dans un bruit blanc addiifs nécessairement gaussien. [48]

Considérons un systéeme non linéaire dynamique rebl#ele de mesure sont régit par
les équations suivantes : [49]

Xn = Fa(Xn—1, Wy) (2.22)
Yo = Hy(Xn, V) (2.23)

La premiére équation, appeléquation d’état définit un processus markovien, tandis

gue la seconde, appeléguation d’observationdonne la mesure de I'état a travers une
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fonction non linéaireH,, dont W, bruit de I'état etV bruit dobservation, il sont
indépendantes de I'un a l'autre.

Le filtrage particulaire basé sur I'approximatioiurte densité par une combinaison
convexe de Dirac. On suppose gu’a l'instant 1, on a une approximation de la distribution
conditionnelle :

f(Xn-1|Y1.n—1) de I'étatX,,_; sachant les mesur®s,_, = Yi, ..., Y, de la forme : [35]

N
FOnalVin ) = ) whiy 6(Xny = §iy)
i=1

~ iN=1 (Din—1 8@11_1(Xn—1) (2.24)

Les wl_, sont des poids positifs de sommeé}, ., ...,&N_, sont des vecteurs dams
appelégarticules

A chaque instant, on détermine des suites : [44]

(wh-, &n-) et(wh ,6h), (i =1,..,N)
Pour cela on réaliser les deux étapes suivantes :
L'étape de prediction :

On considerg (X, X,,—11Y1.,.—1) comme la densité conjointe (conditionnelle) atmms
a: [35]

fXnlYim-1) = ff(an Xn-1lY1:n—1) dXp_q (2.25)
Par définition de la probabilité conditionnelle @n

f(Xn'Xn—llyl:n—l) = f(XnlXn-1,Y1n-1)f Xn-11Y1:n-1) (2-26)
Par I'hypothese, on a :

f(anxn—l'Yl:n—l) = f(XnlXn-1) (2-27)
D'ou :

f(Xn|Y1:n—1) = ff(Xn|Xn—1) fXn1lYip—1) dXpq (2.28)
Si on approch¢ (X,—1|Yin-1) & XiL; 0h_18(Xn-1 = &h—1), 0n a alors:

fXalYin-1) = %\I:1(011—1f(xn|xn—1 = E;-ﬂ (2.29)

La loi de densité prédité(X,|Y;.n—1) S'approche par :
f(anYl:n—l) ~ iN=1 (*)il|n—16(xn - fril|n—1) ~ Z%\I:lwin—lsgin_ (Xn) (2-30)
Avec fril|n—1 qui sont obtenues par des reéalisations indépeeslage la loi de transition

f(XulXn—1 = Eh_y) etles poidso},_; ne change pas, alorey,,_; = wh_;.
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L'étape de correction :

A I"etape de correction, on passe de la loi desdérpréditef (X,,|Y;.,_1) & la loi de
densité conditionnellg(X,,Y;.,,). [35]
De méme une approximation f€X,,|Y;.,) est donc : [53]

_ f (Yl Xn)f XnlY1m-1)
fXnl¥in) = | F (Wl Xn) f(XnlYim—1)dXn (2.31)

fXnlYin) = By 0ppn 6(Xn — €0) = T  wpn 8 (Xn)  (2:32)

Ou:

- o f (| Xp=E )
wh, = ——n-l n=1 2.33
nin Zj‘V=1 (1)}1—1 f(Yn |Xn=§il_1) ( )

En résumé, on obtient 'approximation suivante

Prédiction

Y XnlYin-1) = By 0181 (Xp) (2.34)
Avec iwj_y = wh_ et &- = fN(XplXny = §5y)

Correction

fYXnlYim) = T 0y 85t (Xn) (2.35)
AVEC : njp = zj“i):;,l,f?(ly: Txf:a_’il) etn =85 _

i A
A/~ :
'

Figure.2.3: Les trajectoires des particules sont représeipigeles courbes et

leur poids respectifs par la hauteur des flechép [5
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a) Probleme de dégénérescence

En pratique, lorsque l'on implémente le filtragertalaire, on constate une
dégénérescence des poids des particules. Aprequgseitérations des équations (2.34) et
(2.35), seules quelgues particules ont un poidsrensignificatif, tandis que la plupart ont un

poids nul. On perd alors le bénéfice du nombre altiqules. Idéalement les poids doivent
tous rester proches (%Ve La dégénérescence est typiqguement estiméee pamére efficace
de particules par le critére suivant : [26] [492]5

NS = 1 _€e[1,N (2.36)
n

I (@h)?
Lorsque N,fff est proche de N, alors les particules sont dégalportance. Il y a
dégénérescence des poids Iorsﬁ{ﬁ’éf est proche de 1. [26]
Le second critére de ré-échantillonnage est bask sialcul de I'entropie des pondérations.
[35]
Ent = log(N) + YN, w! log (wk) (2.37)
On a toujours
0 < Ent <log(N)

Le critére est nul, si tous les poids sont éga%x et vautlog(N). N,ff T \ui sera préféré car

beaucoup moins colteux a calculer.

Cette divergence peut étre limitée en introduisam¢ étape de ré-échantillonnage des
particules selon la loi discrete estimée. [51]

b) Ré-échantillonnage

SiN,‘fff est petit alors la plupart des particules ontEds proche de 0 et ont donc
une contribution négligeable dans I'approximati@®][ L'idée de la redistribution ou ré-
échantillonnage des particules est de défavorseparticules de poids tres petit au profit des
particules importantes. On favorise ces derniendse®dupliquant au détriment des autres. Ici
le nombre de particules reste constant [53].

La loi des grands nombres suppose qu’'une estimatificace est assurée par des
particules de poids proches du cas équiprobable/(V). Dans ce casN,‘fff - N et le filtre
particulaire assure une utilisation optimale deti@aes. [55]

Par exemple, le ré-échantillonnage multinomial iasa déterminer le nouvel ensemble de
particules équipondérées en effectudnirages avec remise parmi 'ensemble des particules

avec la probabilité de choisir la particiilégale a son poids),. [55]
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Cela revient a simuler un N—échantillon tiré sdkioi discrete [26]
N

z 0h 83 (0

i=1
On peut considérer un ré-échantillonnage multinbnfapartir des particule§ &1, ..., &N}
avec les probabilitégw}, ..., Y} fait un échantillonnage de N particules peids1/N. Cela

revient a multiplier les particules les plus impoites. [44]

Procédure rééchantillonnage (w®N), LNy
Pour i = 1: N faire

Généremu ~ U[0,1]

j <1

Tant quew'+ ...+ w/ <u faire
jej+1

Fin tant que

fe g

Fin pour

Sortie EN

Algorithme.2.3: Redistribution multinomial: produit un N—écharaill N de loi

discréte(w?, xV) j1.x [32]

Pour éviter d’utilisé I'algorithme de ré-échantilltage a chaque itération, on utilise un seuil

N,. SiNE est inférieur de ce seuil on effectue un ré-édhamage. [46]
2.3.5. Redistribution

Le probleme de l'algorithme de ré-échantillonnagequi est tres lent. Pour cela on

propose une autre procédure.

Figure.2.4: Redistribution des particules selon leur poidq [54

27



Chapitre 2 : Le filtrage particulaires

a) Redistribution multinomiale

L'idée du ré-échantillonnage multinomial est dert@é 'instantn donné,N particules
parmi { &.,,&.,...,E) } avec les probabilité§ w?l , w2, ...,wN }, le probléme se résume
alors au choix des indices des particules. Ce qui ftre fait par la méthode d'inversion. Les

particules résultantes sont alors équi-pondéréepoiﬂs% . Du fait de la lenteur de cette

procédure, une premiere amélioration peut étrenolateen triant au préalable les poids
d'importance. Cependant la complexité qui étaiO¢elog(N)) demeure inchangée. Le gain
est observé au niveau du nombre de tests effeqtiéiminue. Une deuxiéme amélioration

est obtenue en ayant recours aux statistiquesrd'erdutilisant le résultat suivant : [32]

SoientU,, ..., Uy une suite de variables aléatoires i.i.d de distidm U[0,1] et

U; < U, < -+ < Uy les statistiques d'ordre associées. Alors :

1/N {{1/N ;{1/(N-1) 1/N ;;1/(N-1) 1/1
uN oM oY oy oY L

a méme distribution quely , Uy_1, ..., Uy
Avec ce résultat, il est alors aisé de générerstatistiques d'ordre. Avec, sa complexité
algorithmique est déO(N)).

b) Redistribution de Kitagawa

Tous les algorithmes précédents seront toujourseamidans la mesure ou ils font
appel aN nombres pseudo aléatoires. On peut imaginer de faioins appel a ces
générateurs. A la limite, au lieu de simuler desistiques d’ordre, on simule uniquement

et assigne de facon déterministeNes 1 autresu® de la maniére suivante : [26]

u1'\IU[O,%] ut = ul +

C) Redistribution Résiduelle

Cette technique est une amélioration du tirageinuittial, dans le but de diminuer la
variancevar|[N{ | des particules dupliquées. On ciiéeo'| copies de la particul& ot |. |
dénote la partie entiere. Pour garder un nombrstaohde particules, il reste a choisir [35]
N=3¥N(Nw - [Nooij) particules. Pour ce faire on peut utiliser I'édillomnage résiduel
qui consiste a générer ud échantillon parm{é?,...,&Y) selon lalgorithme 3 qui est

pondérées maintenant par les poids résiduels :

Gi=w

@ = w'N— [NwiJ et =
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2.3.5. Les algorithmes du filtre particulaire

Pour mettre en ceuvre cette méthode de filtrage&pkaire il est nécessaire de savoir : [26]
(1)  simuler selory (Xy) ;
(2)  simuler selorf(X,,4| X, = &) quelque soit ;
(3) calculer la vraisemblancg( Y, |X,,) pour toutX, (aY, fixé) et de disposer d’'une
routine de redistribution.

Lorsque le filtre perd la pisteln seul probleme peut survenir, mais il est ddetail
Imaginons qu’a un instamt, toutes les vraisemblances locales sont nulkes, i.

f(YplX,=&)=0Vi=1:N

i.e. les particules ne correspondent plus du tdigh&ervation. Dans ce cas les algorithmes
(2.4) et (2.5) sont en échec : il est en effet isgide de normaliser les poids. Il est alors
nécessaire de réinitialiser le filtre : supposomsacous les instants on dispose d'une
information, méme grossiére, sur la positionXgesous forme d’une lof (X,). Lorsque les

vraisemblance locales sont toutes nulles ont peargitionner selorf (X,,).

gLN M ey y % initialisation

o™ « 1/N

pour n=1,2,3 ...faire
E ~ f(Xn|Xnoy = &) pouri=1 :N % prédiction
&b« o'f(Ya|X, = &) pouri=1:N % correction
ot=  @'/som (&) pouri=1:N 9% normalisation

N¢T « 1/som((&*N)?)
SiN®/T/N < 0.75 alors
EUN « rééchantillonnage (5N, E%N) % sélection
wtN < 1/N
Sinon
fl:N (_gl:N
wl:N - mi
Fin si
Sortie(w™ , &N
Fin pour

Algorithme.2.4: Filtre SIR (Sampling Important Resampling) avest sur le
nombre efficace de particules.
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gLN M ey y % initialisation
pour n=1, 2, 3 ...faire
&~ f(Xp|Xnoy = &) pour i=1:N % prédiction
w' « f(Y|X, =&Y pour i =1:N % correction
o' = w' /som (w') pour i =1:N % normalisation
ELN « rééchantillonnage(wtVN, EXN) % sélection
SortiegV
Fin pour

Algorithme.2.5: Filtre SIR (Sampling Important Resampling) avec ré

échantillonnage systématique.

Procédure-ééchantillonnage (w*™, E1N)
ul < u? < ..o<u Mo, 1]
(w'™N,s[1:N]) « sort(w™N)

j <1

Pouri =1 : N faire

Tant quew! + w? + ..+ w’/ < u faire

jej+1
Fin tan que
sd P SCS[J']
Fin pour
Rendre 1N

Algorithme.2.6: Redistribution par échantillonnage multinomiale@statistique

d’ordre.
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gLN M ey y % initialisation
pour n=1,2,3 ...faire
& ~ f(Xn|Xnoy = &) pour i=1:N % prédiction
w' « f(Y,|X, =¢) pouri=1:N % correction
Sisum(w!™) # 0 alors
w' « w'/sum(w™™) pouri=1:N % normalisation
ELN  rééchantillonnage(w®™N,EYN) % sélection
Sinon
gLN M Foy % reset
Fin si
Sortieé 1N

Fin pour

Algorithme.2.7 : Filtre SIR (Sampling Important Resampling) avetisgibution
systématique et test de réinitialisation

2.4. Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre la techniquiltdege particulaire, elle est
basée sur la densité de probabilité conditionrezitee I'état caché et I'observation disponible,
elle est décrite par des particules distribuéemndel densité d’'importance (poids).

31



Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

Chapitre 3
Géolocalisation d’'un mobile
(Application au filtrage particulaire)

3.1. Introduction

L’objectif de notre application est la localisatiofun mobile (piéton) dans un réseau
cellulaire urbain (GSM) a partir d'un téléphone r@lgui communique simultanément avec
une ou plusieurs stations de bases (BTS), quieffedtuées des mesures radiigre 3.1).

Ces mesures radio peuvent étre :

* Le temps d’arrivée du signad partir de 'échange du signal entre le mobile &TS,
on peut mesurer le temps de propagation du sigmaé eux, afin de calculer la
distance.

» L’angle darrivée du signalle mobile rayonne de I'énergie dans des différentes
directions vers les BTS. Chaque station capte lenen&ignal avec des angles
différents, ce qui permet de calculer la positiamubbile par triangulation.

* Le niveau de puissancerecule:mobile génere une puissance. Cette énergre@st
par plusieurs BTS avec des niveaux différents, wepgrmet aussi de calculer la

position du mobile

Figure. 3.1: Géolocalisation d’'un mobile dans un réseau cetiilarbain.

Le mobile communique simultanément avec plusietatioss.

Dans notre travail, nous avons choisi la mesurenp@au de puissance recue en fonction de
la distance. Notre travail repose sur la créatiomel carte numérique qui contienne le niveau

du signal dans chaque position dans la zone géoigrag
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3.2. Carte numérique
Le mobile émis un signal recu par la station deepas signal vari en fonction de la

distance entre le mobile et la station de mesumn peut donc en mesurer l'atténuation.
L'idée est de mettre en correspondance ce signalmdeavec une carte d’atténuation de
référence. Cette carte associe a chaque positiola dene géographique la puissance du
signal d'un mobile supposé étre dans cette positiog’agit d’une carte numérique. Ces
cartes peuvent étre établies de facon empiriquadelde mesures de terrain, elles peuvent
étre également simulées.

La relation entre la puissance regue par la BTI& ptiissance émise par le mobile est donnée

par la relation suivante :
P.(dB) = P,(dB) — a10log (5) (3.1)
0

dyeta sont des parameétres donnés, pour notre applicatjor2 eta =2
Avec

d :La distance entre le mobile et la station.

P. : La puissance recue par la BTS.

P, : La puissance transmise.

Afin de tenir compte des imperfections on “bruile’modéle, comme suit :

P.(dB) = P, — al0log (dio) +v (3.2)
Ou w~ N(0,02%). Lorsque le mobile est a lintérieur d’un batimeon suppose que la
puissance du signal décroit de fagon significafivequ’a 40% qu’'a I'extérieur).

On donne lalgorithme suivant, qui permet de cacul'atténuation dans la zone
géographique :

Pours=1:S %Nombre de stations
d = distance (station (s), mobile) % distance mobile-station
Precu = Piransmis — 10. a.log( dio) % puissance recus par la station
Bruit = N'(0,6?) % bruit additive
Carte_bruit (s) = B¢, + Bruit % carte d’atténuation bruité
Fin pour

Algorithme 3.1 : I'atténuation dans la zone géographique
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3.3. Systeme d’état
Le vecteur d’état exprime la position du mobilér@stantn, avec dimension en 2D :

n

X} - . .
X, = (XZ)' On suppose que le piéton se déplace d’'une maal@meoire. Alors on donne
n

'équation d’état suivante
Xt = XL+ o, VATW,}!

X2,, = X2+ o, VATW?
ou W, etW,? sont des bruits blancs gaussigvig0, 1)statiquement indépendantsT est la

durée de temps entre deux observations succedsv@arametres,, est choisit afin de

correspondre a la vitesse de déplacement d’'unmiéto

3.4. Systéme d’observation
Le piéton est en relation avec le nomBrdes stations. Pour chacune des stations on dispose

d’'une mesure de puissance de la forme :

Ve = Hi(Xn) + oV
Ou : (Vy)nso €st un bruit d’observation blanc gaus3gi, 1), et o, I'écart type de bruit
d'observation. La fonction d’observatiéh(X,,) est la puissance sur la carte numérique de la
station pour un piéton en positin
La non linéarité assez remarquable dans I'équatimiservation, dont la fonction de
mesurél; est non linéaire, avec cette équation basée slai k& posteriori Donc puisque
s’agie d’un contexte non linéaire pour cela oriseil le filtrage particulaire.

Pour résumé ce travailon donne I'organigramme suiigai possede tous les étapes :

Création de la zone géographique

v

Placement des obstacleses BT¢

v

Calcul de I'atténuation par rapport g
chaque BT. (les cartes
v
Spécification de la trajectoire du
mobile

!

Filtrage particulaire
(Estimation de la trajectoire)

v

Fin

Organigramme 3.1: Les étapes du travall
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3.5. Démarche de la simulation

On peut diviser notre travail en deux étapes, éanpgre consiste a préparer la plate forme et

la deuxiéme a 'application du filtrage particukaafin d’estimer la trajectoire du mobile.

3.5.1. Préparation de la plate forme

1.
2
3.
4

. Spécification de la trajectoire du mobile.

Création de la zone géographique qui est choisimmmun carré, donné (figure 3.2) ;
Placement des obstacles (un ou plusieurs batimenies3 BTS (figures 3.3 et 3.4) ;

Calcul et affichage des cartes d’atténuation deS Bifure 3.5)

300 300

280 280
260 260

240 240

220 220

200 200

180 180
160 160
140 140

120 120

100 100
0 50 100 50 500 0 50 100 150 200

Figure.3.z: La zone géographique Figure.3.Z: Placement d’obstacle

300
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0 50 100 150 200

Figure.3.4: Placement des stations de base (points vert)

La zone géographique est le milieu de traitemestt,ea metre. Le placement du batiment

pour concerne l'influence des obstacles sur I'eztiom.

Le placement des BTS pour assurer la mesure (feagen). Pour cela il faut supposer une

puissance satisfaisante rayonné par des BTS. Dains travail la valeur de la puissance

d’émission est égale 120dB, et I'hauteur de I'anéene prendre en considération dans notre

travail.
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Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

On construit donc pour chaque station une cartiééaiaation a I'aide du modele représenter

parl’équation 3.2. On obtient les figures suivantes :

Diagramme du rayonnement de la BTS 1

B
=]

=]
=]

e

=
=

@
=]

Miv eau de puissance

@
=]

-
(=1

300

o 00 o

#1

140

120

Miveau de puissance

100 o

Diagramme du rayonnement de la BTS 3

ol o

Miveau de puissance

a0

o
=

40
300

bl

Diagramre du rayonnement de la BTS 2

1w g

Figure.3.E : Niveaux du signal du mobile par rapport a chaqu&.B

La spécification de trajectoire du mobile est repréée par la figure suivante :

300+

280 -

260 -

240

220

200

180+

160 -

140+

120

100+

0

50

100

150

200

Figure.3.6 : Trajectoire du mobile (en ble
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Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

3.5.2. Estimation par filtrage particulaire

Nous avons choisi la méthode du filtrage particelaomme une méthode d’estimation de la
trajectoire du mobile. Pour bien comprendre cet¢hade on donne I'organigramme suivant
gui résume les étapes du filtre :

Initialisation &N suitf (X,)lois uniforme

Non \

n<= NW
l Oui

prédiction & ~ f(Xn|Xn—1 = fi)

correction w' « f(Y,|X, = &)

Non

] fl:NSUitf(Xn)

Oui

Norm w! « w'/som(w®™N)

Echant 8N « rééchan(w*™,&N)

»
|

Sortie&:N

\ 4
n=n+1

Organigramme 3.2 :Les étapes du filtrage particulaire
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Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

La figure 3.7 représente la démarche de notrelation, avec un scénario choisi de
trois BTS, un batiment comme obstacle et une tr@ijecqui passe a travers cet obstacle.

Le nuage en rouge représente les particules (N=#@0 du filtre), avec une
distribution uniforme au début (initialisation), letpoint en bleu représente le mobile dans sa
trajectoire spécifiée. Cette configuration nousnpatrde suivre I'opération du filtrage, et le

résultat obtenu est la trajectoire mesurée endlea son estimation en vert.

300 300
280 280
260 260
240 240
220 220
200 200
180 180
160 160
140 140
120 120
100 100
0 50 100 150 200 50 100 150 200
300+ 300+
280 - 280}
260 260 |
240 2401
220+ 2201
200 2001
180 - 180 +
160 - 160+
140+ 140+
120+ 120+
100 - 100+
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
estimation |a trajectaire du mobile
300 300 . —— T T
trajectoire mesuré ¥
280 280 trajectoire estimé //
s
260 250k /
7
240 0
r £
p
220 I
20r A
200 A
~
180 200 #
.
160 180 .
P
140 160k 1/
Ve
120 ’
Mo /
100
L L L L 120 L 1 L 1 L L 1
0 50 100 150 200 70 9 100 110 120 130 140 150 160
Figure.3.7 : Démarche de la simulatic
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Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

3.6. Interprétation des résultats
3.6.1. Rapport entre le nombre des particules etdireur d’estimation
En gardant le méme scénario précédant, on va esgayelever le rapport entre le

nombre de particule utilisé par le filtre et 'aured’estimation de la trajectoire.
Dans ce qui va suivre, on va représenter les edsudbtenus par le changement du nombre de
particules, entre 50 jusqu’a 900 particules.

* reésultats pour 50 particules :

estimation |a trajectoire du mobile Ereur d'estimation
300 T T T T T T T T 25 . . ‘ . ‘ . .
— trajectoire mesuré . ‘ ‘ ! ‘
280+ trajectoire estimé Py
i
2601 //
p;
20r 7
/! —
20¢ - ,{ é
R A ()
- ! (8]
L - / c
200 . / K 3
// / /, -(L)
180 ,/ x e (@]
/ / 7
160 [ B e
\ ,/ - -7
SA -
140 yd
/
Vs
120 L ;

1 1 1 1 1 1
0 80 % 100 10 120 130 140 150 160

Nombre de positions
Figure.3.€ : Déviation de la trajectoire Figure.3.€: L'erreur entre la

estimée en utilisant 50 particules. trajectoire estimée et la trajectoire
réelle pour 50 particules

On remarque que l'erreur déppasse 20m.
» reésultats pour 100 particules :

estimation la trajectoire du mobile Erreur d'estimation
300 T T T T T T T T 10 ! ! T T T T T ! !
trajectoire mesuré 4 ! ! ! ! ! ! ! ! '
280 trajectoire estimé /" g
//
260 // E
240 / i
i ~
4 S
N—r
20t / 1S
e
200} // 1 g
3
; 0
180} 7~ { 0 i
el :
160} 7 1 :
A :
&~ ]
140} Ve ] -
_./ :
10— ! . . . ! ! . 0 (I T T N O A I O O L
70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 0 0 20 30 40 50 60 70 80 80 100

Nombre de positiot
Figure.3.1(: Déviation de la trajectoire Figure.3.11: L’erreur entre la trajectoiré9

estimée en utilisant 100 particules. estimée et la trajectoire réelle pour 100
particule:



Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

On remarque que l'erreur ne déppasse pas 10maeths il y a une amélioration.

» résultats pour 200 particules :
estimation I trajectoire du mobile
300 ‘ ‘ T T T T T
trajectoire mesuré /
260 trajectoire estimé fx“ g
7
260t 7 1
7
240 P 4
vi
4
20 By 4
/'/
200 e 1
e
1801 > J
e
160+ // i
0} Vs |
/J..
120 i | | 1 1 1 1 | 1
70 80 % 100 10 120 130 140 150 160

Figure.3.1z : Déviation de la trajectoire

estimée en utilisant 200 particules.

Erreur d'estimation

Distance (m)

L i

040 0 6070
Nombre de positions
Figure.3.1%2: L'erreur entre la
trajectoire estimée et la trajectoire

réelle pour 200 particules

N
0 10 2

80

On remarque que l'erreur ne déppasse pas 4,5 cépgésente une autre amélioration.

» résultats pour 500 particules :
estimation la trajectoire du mobile
300 T T T T
— trajectoire mesuré #
280 trajectoire estimé Vi
260}
7
/

2401 /

i

v
20t /

4
20t e
#
4'/
180f A
//f
160r S
wp
s
120 /l 1 | | 1 1 | |
7080 90 100 110 120 130 140 150 160

Figure.3.1<: Déviation de la
trajectoire estimée en utilisant 500
particules.

Erreur d'estimation

25

___________________

Distance (m)

L
0 10 2

|
0 40 50 60 70
Nombre de positions

Figure.3.1t: L’erreur entre la trajectoire
estimee et |a trajectoire réelle pour 500,
particules.



Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

On remarque que I'erreur déppase 2,5m, ce quisépté aussi une amelioration.

» reésultats pour 900 particules :

estimation |a trajectaire du mobile Erreur d'estimation
300 T T T T T T T T 4 T T T T T T
trajectaire masuré ¥
2801 trajectoire estimé / 1 15 SN SO SO NI NS SO S S B i
/ o i
20t / 1 VI :
, K] SEEEES P e :\.. ..? ...... I 4: ....... [A— [ -
20 - L i
b L R e B e S -
20t 1 E
/ o ? R LS S B
20t b I | 1
’ © '
‘/ u 15 """" 'i """ i aE=seE FEm=——— re==== =
180F A 1 0 :
- T S T S A | SR L L S -
160F e |
w7 L T 11 A SV £ LSS, (O
120 “ 1 1 1 1 1 1 1 0 i i i | | | |
70 80 90 100 10 120 130 140 150 160 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nombre de positions
Figure.3.1€ : Déviation de la trajectoire Figure.3.17: L’erreur entre la
estimée en utilisant 900 particules. trajectoire estimée et la trajectoire

réelle pour 900 particule

On remarque que l'erreur déppasse 3,5m, ce quépregente pas une amélioration (moins
d’'un metre), mais ces résultats sont localisés firra zone de I'obstacle, ou il y a erreurs et
moins d’erreurs dans le reste de la carte.

3.6.2. Rapport entre le nombre des particules et lemps de calcul

Dans notre simulation nous avons utilisé un PCatdetacer équipé d’'un processeur
Intel core i3 de 2,3GHz,une RAM de 4Gb DDR3 et uade graphique Intel HD Graphics
3000.
On obtient le tableau suivant qui représente ktigal entre le temps de calcul et le nombre de

particules utilisés :

Nombre des particules Temps du calcul (en second
50 9.15
100 9.80
200 9.90
500 10.20
900 11.10

Tableau.3.1: Relation entre le temps de calcul et le nombrepdescules
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Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

D’apreés les résultats obtenus :

- Dans le cas ou le nombre des particules varie &otiet 100, les résultats ne sont pas
satisfaisants. D’apres les graphes (3.9 et 3.11).

- Dans le cas ou le nombre des particules augmes18,d’estimation est acceptable.

- Dans le cas ou le nombre des particules est 9ijriation est aussi acceptable, avec

une amélioration dans la zone d’obstacle.

D’apres le tableau qui donne la relation entredmbre de particules utilisés et le temps de
calcul, on peut dire que le choix de la valeur B80acceptable par rapport a notre scénario
choisi.

3.6.3. Rapport entre le nombre des BTS et I'erreud’estimation

En gardant le méme scénario, mais cette fois othaager le nombre des BTS de 1 jusqu’a
4, pour voir l'influence des mesures sur le filgag

» reésultats pour une seule BTS :

300

280

260

240

220

200
180
160
140
120

100

0 50 100 150 200

Figure.3.1¢: La zone géographique couverte par une seule BTS

estimation la trajectoire du mobile Erreur d'estimation
300 T T T T T T T T 140 T T T T T T
trajectaire mesuré 7 : : : : : :
280+ trajectoire estimé /,r B 120
2601 - 1
& ' '
# 100 g !
A ~—~ ' !
240} ¥ = P
7 ~ : :
20 3 8 I A A A
= o
200+ Z
(@] : :
180 : :
160
40
120 L 1 1 L L 1 1 1 0 ¥H—/\.iux/“*—F—“-— 1 1 i i i i
0 80 9 100 10 120 130 140 150 160 0 10 20 30 40 5 60 70 80 % 100

Nombre de positions

Figure.3.1¢: la trajectoire essimée avec Figure.3.2C: L’erreur pour une
des mesures d’'une seule BTS. seule BTS.
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Chapitre 3 : Géolocalisation d’'un mobile

On remarque qu’il y a une bonne estimation au déwuisque cette zone est couverte par
notre BTS, mais une fois que le mobile s’éloignermte dans la zone ou il y a un obstacle,
c'est-a-dire qu’il y a absence de mesures alorgee n@jsteme diverge et représente une
mauvaise estimation, qui est expliqué par l'augmugort brusque de I'erreur (figure 3.20).

e résultats pour deux BTS :

300

280

260 -

240+

2201

200

180

160

140+

120+

100+

0

a0 100 130 200

Figure.3.21: La zone géométrique couverte par les deux BTS.

estimation la trajectoire du mobile
300 T ‘ T T ‘

Erreur d'estimation

— trajectoire mesuré
2801 trajectoire estimé /

%0}
240} /
mf 7

200}
180}
160}

40

' S I

Distance (m)

12[] 1 | 1 1 |
60 80 100 120 140 160

Figure.3.2z: la trajectoire essimée avec
des mesures de deux BTS.

1
180 200 0 10 20 30 40 s 50 70 80 90 100
Nombre de positions

Figure.3.2%: L’erreur pour deux BTS.

D’aprés ces résultats on peut dire que la présdada deuxiéme BTS n’a pas d’influence,
parce que le mobile a entré dans la zone d’obstacat d’avoir de fortes mesures de la
deuxiéme BTS. Alors, pour améliorer nos résultatsrge cas, il faut changer la position de
la deuxieme BTS d’une fagon d’avoir un maximum tievauchement de couverture entre

celle-ci et la premiere.
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150 200

Figure.3.2Z: La zone géographique couverte par les trois BTS

e résultats pour trois BTS :
300
280 +
260
240 +
220 +
200
180
160
140 |
120 +
100
0 50 100
estimation la trajectoire du mobile
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trajectoire mesuré 5
280 H trajectoire estimé iy
//
260 s
ol
£
240} Vi —_
4 E
o} y g
/‘. =
200} // 8
x" @]
180 o
160} .
40
120 - | | | | L L L L 0
70 80 90 100 110 120 130 140 150 160

Figure.3.2t : la trajectoire essimée

avec des mesures de trois

BTS.

Erreur d'estimation

............

.............

1
I
Nombre de positions

Figure.3.26 :L’erreur pour trois BTS.

On remarque qu’il y a des erreurs négligeablesshwit] puis une fois que le mobile s’éloigne
et entre dans l'obstacle, il y a eux des erreunrsyige les erreurs diminuant par la présence

des deux derniers BTS.
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e résultats pour quatre BTS :
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160 |
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100 -
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Figure.3.27 : La zone géographique couverte par quatre BTS.
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Figure.3.2¢ : la trajectoire essimée avec Figure.3.2< L'erreur pour 4 BTS.
des mesures de 4 BTS.

L'ajout de la £™BTS a amélioré considérablement nos résultatssantibien claires, selon
la figure 3.29.
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3.6.4. Rapport entre le nombre d’obstacles et I'egur d’estimation

On reste toujours sur le méme scénario, mais tmteon va présenter nos résultats pour le
cas ou le mobile ne traverse aucun obstacle eeuxigémne cas ou il y a quatre obstacles, pour

voir I'influence des mesures sur le filtrage.

* résultats pour un passage a I'extérieur d’un obstde :

300

280}

260

240

220

200t

180 |

160 |

140}

120

100 +
0 50 100 150 200

Figure.3.3(: Passage du mobile & I'extérieur d’'un obstacle.
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Figure.3.31 :Les trajectoires. Figure.3.3z: L’erreur d’estimation.

On remarque qu’il a une faible erreur pour ce aagguse de la faible influence de I'obstacle.
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e résultats pour quatre obstacles :

Maintenant on suppose que le mobile se déplacelestabstacles.
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Figure.3.34: Les trajectoires.
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Figure.3.3t: L’erreur d’estimation.

Pour le £ obstacle il y une erreur considérable par rappo®™ obstacle, puisque dans le
1%"il n’y a qu’une seule BTS qui donne des mesueeg]is que pour 1€°2°il y a deux BTS.
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3.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons appliqué le filtragetiqulaire sur notre plate
forme afin d’estimer la position d’'un mobile danseuzone géographique en supposant un
scénario bien déterminer. Notre application a Issfmlité de créer n'importe quel scénario et

non a ce limité dans un scénario fixe.

D’apres les résultats obtenus dans les différestemtions (variation du
nombre : de particule, des BTS et des obstacléig),da tester les performances de notre

systeme, nous avons les constatations suivantes :

* Pour localiser un mobile par la méthode de mesur@ideau de puissance, il faut
disposer d’'un nombre suffisant de BTS pour leverdmbiguités sur la position du
mobile ;

» Le filtrage particulaire donne une bonne localmatdans le cas ou le mobile est a
I'extérieur du batiment ;

* L’inconveénient du filtrage, est dans le cas ou bite est caché c.a.d. a I'intérieur du
batiment ou il n'est pas observable. L’erreur dieation est trés importante ;

* Le choix du nombre des particules influe propomiellement sur le temps de calcul ;

» Le filtrage particulaire est une technique baséelesiobservations assurées par les
BTS.

* Le bon placement des BTS, contenir d’influencel’'sapacte de I'estimation.
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Conclusion généralas

Conclusion générale

Ce mémoire a porté principalement sur la localisatiu mobile dans une zone
géographique donnée. Dont on suppose un scénanalkierminé. Notre application
a la possibilité de créer n'importe quel scénatiman a ce limité dans un scénario

fixe.

Le filtrage particulaire est une méthode intéressgour la résolution d'un
systeme non linéaire. Le filtrage particulaire aste technique basée sur
'approximation de Monte Carlo. Il estime récursnent la densité conditionnelle a
partir d'un échantillon pondéré appeiéage de particules. Ce nuage est propagé

suivant la dynamique et corrigé suivant la vraiskeimie de la mesure.

Le but de ce mémoire est d’étudier l'influence gesamétres de la zone
géographique (les obstacles, et les stations deursjesainsi que le nombre des
particules du filtre sur I'estimation de la positidu mobile.

D’apres notre expérience, nous pouvons dire que :

» La force du filtrage particulaire est basée sutigponibilité des observations
disposées par les stations de mesure dans notre cas

» Le point faible du filtrage particulaire est daasmanque des observations.

* La mesure de la puissance du signal recu donnappreximation acceptable
mais pas précise. Pour avoir de la précision il éauter d’autres mesures tel

gue I'angle d’arrivé ...etc.

Comme perspective, nous pouvons proposée l'uiisade plusieurs mesures et de
ne pas se contenter d'une seule, pour avoir |&wait la robustesse dans notre
systeme de localisation, nous pouvons envisagesarmdthodes de débruitage pour

minimiser I'effet des bruits additifs.
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Annexe

Dans cette annexe on explique quelques notions guobabilité.

Lois et lois conditionnelles (dans I'espace d’étdini)

On s’intéresse ici a des variables aléatoires grdeessus a valeur dans un ensembleXini
La loi d’une variable aléatoir& a valeur fang) est une mesure de palpabilité uc'est-a
dire collection[P(X = x)],e o de nombre positive dont la somme est 1 :
P(X=x)€e[0,1]et),eqPX =x)=1

NaturellementP(X = x) est la probabilité qu€ = x. Pour toutd c Q, la probabilité pour

gueX appartienne 4 est :

Dont :14(x), fonction indicatrice de I'ensemble(=1 six € 4, 0 sinon)
Loi conditionnelle
SoientX etY deux variables aléatoires a valeurs dans des &hsefinisQ etO, on définit la
loi conditionnelle d&X sachant’ par :
P(X=x,Y =y) P(X =x,Y =vy)
PY=Y)  ZreaPX=2Y=Y)
Pour toutx € Q et y € Q tel que :P(Y = y) > 0. On vérifie aisément que pour tout

P(X=xlY =y) 2

x,y — P(X = x|Y = y) est une mesure de probabilité Sur
Deux variables aléatoires X et Y sont dites indéjpates et notéX L Y lorsque :
PX=xY=y)=PX=x)P(Y=y),VxeEQy€O

SiX L1 Y, alors la loi conditionnelle dg sachant’ est simplement la loi d¢ en effet :

PX=xY=y) PX=x)PY=y)

A ) P =)

=P(X =x)

Formule de Bayes
D’aprés la définition de la loi conditionnelle, lai jointe P(X = x,Y = y) se décompose en

P(X =x|Y =y)P(Y = y)oubienP(Y = y|X = x)P(X = x), d'ou la formule de Bayes
P(Y=y|X=x)P(X=x)
P(Y=y)
P(Y=y|X=x)P(X=x)
P(Y=y|X=x"P(X=x"))

PX=x|Y =y)=

Zx’e Q
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Ainsi la loi a posteriori est proportionnelle awguit de la vraisemblance et de la loi a priori :
PX=x|Y =y)P(Y =y)x P(Y = y|X = x)P(X = x).
Lois et lois conditionnelles (dans I'espace d’étaiontinu)
On considére une variable aléatokea valeurs dan§2 = R™ (ou dans un sous ensemble
continu deR™ comme[a, b]"ou [0,x]"). Le comportement aléatoire de cette variable est
décrit par sa loi, i.e. par :
A— P(X €A
On suppose ici que les lois de toutes les variadliestoires admettent des densités, c'est-a-
dire :
P(X €A) =[,f(X)dX, VAEQ
La densité (de la loi) d’'une variable aléatoireateurs dan®R" est une fonction positive dont
lintégrale surR™ vaut 1. La loi deX est également déterminée par la donnée de laléamil
d’espérances :
Eg(X) 2 [ 2o gCOf(X)dX Vg € Cp(R™)
OuC, (R™) désigne I'ensemble des fonctions continues etdemaleRr™ a valeurs dan®.
La loi deX est donc entierement caractérisée par la donn@éXie A) pour toutd € Q, ou
par la donnée dB,(X) pour toute fonction continue bornée, ou bien eagar la donnée de
sa densit¢ (X).
On définit la moyenne de (la loi d&)
E[X] = [ n Xf(X)dX € R"
Indépendance
Soit (X,Y) un vecteur aléatoire a valeurs daisx RY et de loif (X, Y).
Les variables( etY sont dites indépendantes, et noks Y, lorsque :
P(XeAYeB)=P(XeA)xP(Y E€EB)
pour toutd € R™ etB € RY. Une définition équivalente de I'indépendance; est
E[g(x)e(Y)] = E[g()]E[p(Y)]

Pour toutg € C,(R™) ety € C,(RY)
Concernant les densités, L Y est équivalent a une des propriétés suivantes :

* fAY)=fOf).

« fEXIY) = Q0.

o fUIX) =f().
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SoitX LY, alors:
E[X|Y] = E[X]
Soit(X,Y,Z) telque Y L (X,2)
E[X|Y,Z] = E[X|Z]
Formule de Bayes
La densité jointg (X,Y) s’écrit donc de deux facons :
fXY) =fXINfFEY) = fFXIXf(X)
On en déduit la formule de Bayes :

CFUIRFK I
S = ey = T ax

Loi gaussienne
Une variable aléatoire a valeurs da®% suit une loi gaussienne centrée et réduite, notée

X ~N(0,I) (ou,I est la matrice identite), lorsque :

FOO) = o o7

Jaemr
Sa moyenne e#[X] = 0 et sa covarianceov(X) £ E[(X- E[X]) X - E[X]D'] =1
Un vecteur aléatoire gaussi&na valeurs dan®" est, par définition, la transformée linéaire
d’un vecteur aléatoire gaussien centré et rédwit, X = u+ CX ol: X ~N(0,1). La
moyenne de X est aloF{X) = u, sa covariance esbv(X) = CC*. On noteX ~ N (u, T)
ou:T=CC".
Etant donné un vecteur aléatoire gausgieaN'(u, T), si la matricel’ est inversible alors sa

densité est :

1 (—% x-p)" 77 (X—u)>
Janr

LorsqueT n’est pas inversible, la loi d&n’admet pas de densité au sens classique.

f&X) =

De facon générale la loi d’'une variahkeest gaussienne si et seulement si la fonction

caractéristique de cette loi est donnée par
- 1 .
E[eir*x] — e(tr U=35T Tr)

Oui? =-1



