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Abstract

ABSTRACT

Navigation is encapsulated by science and techgalogoe able to determine the
position, the speed and the direction of a mohilergal-time with a greater demand of

precision.

The location of position has been a privileged clehrof research. The research
presented in this thesis is part of the navigaframe and position location with a motor

impairment.

Different positioning systems are reformulated ggablem of nonlinear estimation,
while the optimal solution is given by the fusiohroulti data based sensors of a Kalman
filter. These sensors can give different informatiavith levels of sound at different time

intervals.

Firstly, our contribution in this thesis represeatsimproved system for locating an
electric wheelchair with multi sensor fusion arebtures based on Kalman filter. The
simulation results show that the MF algorithm rejuces the behavior of the non-linear
system which is stable. On the other hand, we dsamother type of filtering, specifically,
the extended Kalman filter and its limitations. $hue are addressing deterministic methods

including Unscented Kalman filter.

The performance of the algorithms was evaluatechguMATLAB simulation
software which has shown the effectiveness of tiopgsed architecture and the importance

of multi sensor data fusion for navigation systems.

Key-Words: Wheelchair navigation systems, position locatioryltmsensor data fusion,
Kalman filter.



Résumé

Résumé

La détermination de la position est réellementir@eavec une trés grande précision,
grace au saut qualitatif de la navigation. Notevarl de recherche présenté dans cette thése

s’inscrit dans le cadre de la navigation et lalisation de la position d’'un handicapé moteur.

Plusieurs systémes de localisation sont reforme@sme un probleme d’estimation
non linéaire ou la solution optimale est donnée pmfusion des données multi-capteurs a
base d'un filtre de Kalman. Ces capteurs peuvenher des informations différentes, avec

différents niveaux de bruit et d’intervalles denps.

Notre contribution dans cette these est d’'une pamélioration d'un systeme de
localisation d'un fauteuil roulant électrique avees architectures de fusion des données
multi-capteurs & base du filtre de Kalman. Les Itéside la simulation montrent que
'algorithme MF reproduit fidélement le comporterhedu systeme non-linéaire d’une
maniere stable. D’autre part, l'analyse des autygms de filtrage a été considéree,
particulierement, le filtre de Kalman étendu et Bmitations, tout en abordant des méthodes

déterministes y compris celle utilisant le filtre Kalman non parfumé.

La performance des algorithmes est évaluée ersartilile logiciel de simulation
MATLAB, qui a montré I'efficacité des architecturesvisagées et I'importance de la fusion

des données multi-capteurs pour notre systemewigati@n en cours d’étude.

Mots-clés :Le fauteuil roulant, les systemes de navigatiariptalisation de la position, la
fusion des données multi-capteurs, le filtre denfad.
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Introduction Générale

Introduction Générale

Le fauteuil roulant est un moyen deldégment important pour aider les personnes
ayant une mobilité réduite. C’est un soulagementaimet psychique afin de transmettre un
message de soutien envers cette catégorie de pessenainsi faciliter leurs insertions dans
la vie quotidienne. Le fauteuil dont on perfectiennest caractérisé par des
propriétés mécaniques, électriques et une pogsibié contréle[1]. Ces caractéristiques font
l'objet de recherches ainsi que de plusieurs déegndiinvestigations et d'innovations
technologiques pour adapter les sieges aux diff@tgpes de personnes handicapés. Aussi,
redoubler les efforts pour leur offrir la satisfant I'indépendance, le confort et la sécurité.

De nos jours, le pilotage du fauteuil roulant peatfaire a partir d’'une manette
« Joystick » avec laquelle I'utilisateur contréle permanence la direction (avant, arriére,
gauche, et droite), ainsi que la vitesse désird@&valence, Ceci demande un entrainement
profond méme pour des personnes normales. Néanneeimentréle continu est tres difficile
voire impossible a cause des troubles moteurs seyeres [1][2]. Pour faire face a ce
probléme, un systeme de pilotage automatique &stdint afin d’assurer la commande de la
vitesse et la direction d’une maniéere fiable, 'aa intelligente, grace aux informations
fournies par des capteurs. Le but est d’avoir wiefal eéquipé d’'un pilotage automatique
capable de garantir les trois aspects principdaxposition en tout moment, la planification
des chemins et I'évitement des obstacles [3][4]s famuteuils roulants sont basés sur le
processus principal qui est « la localisation dedaition ». Cependant, le probléeme majeur
de la localisation consiste a estimer la positictuelle a partir de la précédente, et de donner

de nouvelles observations de I'environnement gaxedonnées fournies par les capteurs.

Pour garantir une couverture compléte de I'enviemnent, il est donc indispensable
d’utiliser plusieurs capteurs au lieu d’un seultrfieceux-ci, le plus utilisé en navigation est
le systeme de positionnement global « Global Rositg System » (GPS), mais son emploi
présente plusieurs limitations car ses ondes nétyg#r pas dans les obstacles épais (lieux
qui contiennent un tissu urbain dense). Ceci praedg présence de zones non couvertes (ou
la couverture est impossible), ce qui pourraitraltée systéme et le rend inefficace. En outre,
dans le fonctionnement d'un véhicule autonomeiliation du GPS tout seul, ne peut pas

assurer le niveau de fiabilité voulu pour un fometiement autonome robuste [5].

Pour garantir un plus grand niveau de robustessesti nécessaire d'ajouter des
capteurs inertiels « Inertiel Navigation SysteniNS) [1][2][3][6]. Dans ce cas, I'association



Introduction Générale

des deux ensembles de mesures (le systeme INSécaugt le positionnement GPS) sera
capable de fournir une estimation de la positionspprécise et plus robuste. Cette
combinaison des systemes dépend d'une variétéptieuca qui sont différents en termes de
fabrication, de technologie, de mécanisme d'ac@brde protocole de communication [7].
Toute cette diversité provoquera en cas de congmnaide nombreuses complications de
compatibilité d’'un part, et d'autre part, les doesé@cquises par les capteurs seront souvent
bruitées, incompléetes, ou ne couvrent pas la tétale I'environnement (a cause de

masquages par exemple) [8].

L'utilisation de plusieurs sources sensoriellesnpar d’acquérir des données plus
riches, parfois complémentaires, qu’il faudra fasier. Il ne s’agit pas d’intégrer les
observations des capteurs directement mais desiésr tet de mettre en place des algorithmes
de fusion des données « Data fusion » (DF). C'asiuat de ces problématiques que nous
proposons des solutions qui permettent de dimifineertitude et d’améliorer I'exactitude

de la position.

L’objectif principal de ce travail est de proposdes algorithmes de fusion des
données basés sur le filtre de Kalman pour founmér solution au systeme de localisation de
la position. Le travail consiste a améliorer unt&yse de fusion multi-capteurs pour que
I'algorithme de filtre de Kalman devient plus e#fte,en appliquant cette méthode pour le
suivi d’'un fauteuil roulant dans un milieu connesLméthodes établies devront étre capables
d’exploiter les données acquises par ces captdiarsl'abtenir des coordonnées exactes sur

la position. Le travail présenté dans cette theserganisé de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre nous présentons un ét#adesur le développement des
fauteuils roulants, en décrivant la structure géleéet les fonctionnalités autonomes. Ensuite,
nous discutons les recherches fondées sur lesuiiutoulants intelligents (FRI). En effet,
nous allons décrire les différentes étapes mendatcdnception et a la modélisation des
fauteuils roulants. Nous présentons ensuite urcaggir les systemes de perception et sur les

capteurs.

Dans le deuxieme chapitre, nous abordons les motisur la navigation, la

localisation, et leurs méthodes, un apercu swdalilsation autonome.

Au troisieme chapitre, I'application du filtre deakhan dans le domaine de

I'estimation de la position et dans la fusion desrées multi capteurs ; en particulier nous

2
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avons utilisé le filtre de Kalman étendu (EKF) etadiscuté ses limitations ; Par la suite,
nous abordons les méthodes déterministes y corfgrigtre de Kalman non parfumée
(UKF).

Dans le quatrieme chapitre nous avons présentéudenf des données et son

importance. Nous avons détaillé les deux technigedsision des données :
-La fusion des mesuresMesurment Fusion (MF)
- La fusion aux niveaux du vecteur d’étebtate Vector Fusion (SVF).

Le cinquieme chapitre est consacré a I'étude dopootement du systeme de fusion des
données avec plusieurs criteres d’évaluation. Emsuious discutons les résultats des
simulations afin de montrer les performances dethoadés proposées pour la localisation de

la position.

Enfin, une conclusion générale parachéeve le maiusat en dévoilant les perspectives

pour notre recherche.
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Chapitre 1 Les Fauteuils Roulants Intelligents (FRI)

1.1 Introduction

Les recherches sur les fauteuils roulants igitlis ont commencé vers les années
1970 et se sont concentrées sur les aspects pgisioes [9] [10] [11]. Tant disque qu’au
début de la 3eme millénaire les travaux de retieewisaient a rendre le fauteuil roulant

plus autonome et plus facile a commander (intellige FRI ».

L'objectif de ce chapitre est de donner un apeucles fonctionnalités autonomes des

fauteuils roulants.

1.2 Présentation des fauteuils roulants intellige

Le développement technologique en informatiquegtighe, intelligence artificielle,
et dans la technologie des capteurs a permis gii€laonsidérablement |'éventail des
applications aux robots mobiles [12][13]. Cettelétion a naturellement été transposée dans
le domaine des handicapés. C'est grace a ca gsdaséin des années 80 sont apparus les
premiers FRI dans les laboratoires de recherchiégs ebntinuent aujourd’hui d’étre I'objet
d’attention des chercheurs [14][15]. Nous allonsideétudier les méthodes appliquées en

robotique mobile et en particulier qui concernenERI.

Un FRI se compose typiguement d’une base standafRE a laquelle des moyens
de calcul d’interface et de perception ont été @®y16]. L'intelligence d’'un fauteuil peut
étre définie comme la capacité de percevoir sonr@mvement extérieur et d'en tirer des
informations pertinentes dont l'objectif est delisé® des mouvements autonomes ou semi-
autonomes [17][18]. D’'importants travaux proposdepuis une quinzaine d’années des
solutions de FRI équipés d'un ensemble de fonctiensbarquées plus ou moins
automatiques [19][20], comme la détection et l&wiént des obstacles [21] , le passage des
portes, le suivi des parcours, et la planificaties trajectoires [22]. Dans le mode autonome,
I'utilisateur possede linterface dans laquellesdlectionne une destination et le fauteuil
calcule le chemin pour y arriver [23][24]. Cette thmle demande une connaissance
complete de I'environnement a l'aide d’'une camie g trouve dans la mémoire du fauteuil

afin d’avoir une localisation précise de celui25][26][27].

1.3 Les recherches portées sur les fauteuils roulaimtelligents
Les fauteuils roulants intelligents sont considécésame un moyen de transport
indispensable pour les personnes ayant des begpaitiguliers, afin de les aider a se

déplacer. Plusieurs chercheurs ont employés dbadbgies développées a l'origine dans un
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contexte de robotique mobile afin qu’elles soieahsposées dans le monde des handicapés
[28].

Dans cette section, nous recensons les recherahéSep sur les FRI selon les
évolutions de la technologie. Ensuite, nous allpnésenter quelques projets sur leurs
développements en détaillant ses fonctionnalités gue les types de capteurs utilisés.

Le premier projet du fauteuil roulant intelligentyr les handicapés physiques a été
proposé paMadarasz(Figure 1) en 1986 [29]. Il intégrait un micro-andieur, un appareil
photo numérique, et un scanner Ultra-Son (US). jediif était de développer un véhicule
pouvant se déplacer dans des endroits peuplésrdangention humaine. Le fauteuil roulant
intelligent était doté d’'un systéme de détectiambdtacles par vision, et de capteurs ultrasons

qui lui permettent de naviguer dans des environmésnencombrés.

&
3

= aH 3

B

Figure 1: Fauteuil roulant autonome proposé paradvkesy 1986.

En 1993,Hoyer et Holper(Figure 2) ont présenté une architecture de cantrél
modulaire pour un fauteuil roulant omnidirectionri80D]. Puis, avec I'apparition de la
numeérisation, les recherches sont orientées vergekion de la nouvelle génération qui se
base sur le traitement d'image. L’objectif étaitatéer un modéle capable de naviguer dans
les milieux trés compliqués, en prenant en comptredpart les besoins de I'utilisateur qui
demande plusieurs fonctionnalités comme le dépiaoé d’'une maniére transversale, et la
manceuvre dans les endroits étroits, la commandalesd81]. D’autres part, certains
utilisateurs ont besoin de réaliser des tachesfgpées et donc des bras manipulateurs sont
ajoutés au FR [32].
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A |
Figure 2: Fauteuil roulant omnidirectionnel proppsé Hoyer et Holper

Le projet NavChair (1991-1999) a été conduit ailersité du Michigan (Figure 3). Il est
équipé de plusieurs capteurs ultrasons et de cmdpurs incrémentaux [26].

Ses caractéristiques [33] sont :
- Possibilité de suivre les murs et d’éviter destacles.

- Utilisation d’un joystick (Figure 4) comme métled’entrée qui remplace la consigne de
I'utilisateur quand c’est nécessaire.

pasY

Figure 3: Le prototype NAVCHAIR Figure 4: Le Joystick

Miller et Slak (Figure 5 et 6) ont développé le systéfi@a Man | avec les
caractéristiques de fonctionnement qui sont l&waignt automatique des obstacles, et le
déplacement vers un point (x, {34][4]. Ce type de chaise a évoluéTan Man Il qui
comprenait des caractéristiques avancées, tellesstpcker les informations de voyage,

retour au point de départ, suivre les murs, pgsseles portes et recharger la batterie.
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Figure 5: Le Prototype Tin Main Figure 6: Le Prototype Tin Man Il

Wellman (Figure 7) a
proposé un fauteuil roulant hybrid
équipé de deux jambe
supplémentaires en plus de ses que
roues, pour lui permettre de mont
des escaliers et de se déplacer sur
terrain accidenté [32].

Figuf: Fauteuil roulant hybride équipé de deux
janslmupplémentaires.

Le projet OMNI (Office Wheelchair with High Manoeuvrability and Mgational
Intelligence for People with Severe Handicap) @ontrol Systems Engineering grouje
'université de Hagen (Allemagne) (Figure 8) equipé de capteurs ultrasons (US) et
infrarouges (IR) dont les valeurs sont fusionnéfss d'augmenter la précision a faible
distance tout en gardant une détection a longuardis [35] [36]. La particularité de ce
fauteuil est d’étre holonome ce qui lui permet daléplacer de maniére transversale et donc
de manceuvrer plus aisément dans les endroitssétiagtssure des fonctionnalités telles que

I'évitement d’obstacles, le retour sur ses paa eépétition de trajectoires.
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Figure 8: Le prototype OMNI wheelchair

Le projet RobChair (ROBotic wheelChAIR) dulnstitute of Systems and Robotics
(ISR) de I'Université deCoimbra Polo Il (Portugal) (Figure 9) équipé de capteurs, un
bumper a I'avant et des codeurs sur les roues motricég [Bassure trois comportements
principaux : I'évitement des obstacles, le suivi ™er, et la détection de collision qui
n'autorise que la marche arriere en cas ou celkstidétectée par lmumper L'évitement
d’obstacles contient également des comportemenfzsageage de porte ou d’accostage qui
sont activés explicitement par le systeme de comdmavocale. Cette derniére active
également le suivi de mur. La fusion des donnétséatisée par un systeme qui utilise la

logique floue.

Adaptateur i
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' PC ]
£ portable

: ) .
. = _ s
Micro 1 Nl =

MC68332 ‘\\I"_.
e 1 0 N . on IR
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>

ON/OFF IR
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Figure 9: Le prototype RobChair
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Le prototypeFRIEND (Figure 10) est un robot de rééducation compase fduteuil
roulant motorisé et un bras manipulatdMANUS) dirigés par des commandes vocales
[38][39].

Figure 10: Le prototype FRIEND Il avec bras robétiglateau intelligent, écran utilisateur,
cameéras et deux pinces disponibles.

Le projetRolland du groupeCognitive Robotica été étudié dans les départements de
mathématiques et d’informatique de l'universitéBiéme(Allemagne) (Figure 11) [40][16].
Le fauteuil roulant est équipé de capteurs Ultra-84S) et de capteurs Infra-RougiR],
bumper codeurs odométries, et une caméra. Il utilise cemte de I'environnement pour
naviguer entre des positions a l'aide d’'un systéntmse de réseaux de neurones. Il réalise
des fonctionnalités tel que I'évitement d’obstaclessuivi de mur, le passage de portes, et la
possibilité de revenir sur ses pas "backtrackirfgfus récemment un scanner laser a été
ajouté au fauteuil pour générer automatiqguemens daartes géométriques de

I'environnement.

10
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Figure 11: Le prototype Rolland

En 2000 et 200 orn et Pruskidans le cadre du projéféhicule Autonome pour
Handicapés Moteu(VAHM) ont présentés un fauteuil roulant intelligent adaptix
personnes lourdement handicapées (Figure 12) )] [| est équipé de capteur US, et

assure deux fonctions selon I'état du fauteuibart ou en mouvement.

En 2009, Horn et Kreutner ont montré comment les capteurs odomeétries,
ultrasonores et visuels sont utilisés de manienepdémentaire afin de localiser le Robochair
dans un environnement connu. Celui-ci a voulu étrecadre ouvert pour les applications

d'assistance [41].

11
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Figure 12: Le prototype VAHM
Satoh et Sakaue(Figure 13 et 14) ont fabriqués un prototype detduil roulant
intelligent a vision stéréo omnidirectionnelle gidtecte a la fois, les dangers potentiels dans
un environnement en mouvement, les postures adst®s d'un utilisateur [42]. Ce fauteuil

est capable d'acquérir simultanément des séquetinesyes couleurs omnidirectionnelles et

Stereo
omnidirectional
system

Optical link
(1.2Gbps x 2)

des données de portée en temps réel.

Memory
unit

Joystick Wireless

LAN

T

System control
unit (PCI card)

Control PC

Figure 13: Le prototype proposé par Satoh et Figure 14: Schéma fonctionnel du systeme
Sakaue omnidirectionnel
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Le projetRADHAR(Figure 15) a pour objectif de développer unéayst d'aide a la
conduite basé sur la fusion des données obtenpadiade la perception de I'environnement

et des signaux de direction du conducteur poumioumne assistance de navigation sécurisée
[43].

Camera Touch Screen
Joystick

Sonak* N

Laser

Figure 15: Le prototype RADHAR

Certains projets ont une solution pour les persengeadriplégiques, ou la
reconnaissance des expressions faciales est eitisar guider le fauteuil [44] [45]. Par
exemple, le prototypeLURCH (Figure 16), visait le développement d'un fauteailant
autonome capable d'éviter les obstacles, d'autdidec et d'explorer les environnements
intérieurs de maniere sécuritaire [46]. Il contiene interface modifiable et adaptable aux
besoins des utilisateurs. Il est équipé d’'un systémn permet a l'utilisateur de transmettre

des intentions en analysant des signaux cérébraux.

13



Chapitre 1 Les Fauteuils Roulants Intelligents (FRI)

2 dof haptic
joystick w. force

Commercial
joystick

Host computer

~

Frontal Hokuyo
laser scanner

Backside Hokuyo
laser scanner

CompactRIO,
embedded PC
w. FPGA

integrated on wheelaxis

Figure 16: Le prototype LURCH

Le projet ARTY (Figure 17) de [l'université deSaragosseest destiné au
développement d'un fauteuil roulant pédiatriqueliigent. Il est axé sur la navigation par
robot mobile et les interfaces cerveau-ordinatelabjectif fondamental de cette recherche
est de fournir une technologie clé permettant aungs enfants qui seraient autrement
incapables de naviguer indépendamment dans leinoanement [47] [48].

14
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Figure 17: Le prototype ARTY pour les jeunes

Un nouveau prototype développé a été intégré getpraellWheelgFigure 18) avec
une interface multimodale améliorée, une ergonorie des capacités d'adaptations
automatiques des utilisateurs [49]. Il dispose itedd#férentes méthodes de mappage de
contréle du joystick.

Figure 18: Le prototype IntellWheels_Chairl

15
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Le prototype JiaoLongFigure 19) est basé sur un FR multi-modes cqupur
aider les handicapés ayant une faible capacitéitieg [14]. Il est équipé d’'un codeur, un
laser et un microphone. Le mode de navigation aut@ns'adapte aux utilisateurs qui ont des
difficultés et aucune capacité dans le contréléadteuil roulant motorisé.

Le prototypeSMAD (Figure 20) est développé pour contréler l'intégrad'un FR

environnement intelligent [50] [51]. Cetpproche permet aux personnes

dans un

handicapées le contrble

Les Fauteuils Roulants Intelligents (FRI)

Touch Screen

/— Microphone
/—- LRF

On-Board Computer

Figure 19: Le prototype JiaoLong

des appareils électroménamd'aide d'une interface homme-

machine basée sur différents signaux biologiquesinte I'Electromyogramme (EMG),

Electro-oculographie (EOG), et I'électroencéphadpipie (EEG).
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Figure 20: Le Simulateur et le prototype SMAD
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Plusieurs groupes de recherche ont démontré gustdliation de fonctionnalités
automatiques peut améliorer la conduite des peesotourdement handicapées. Chacun a
ses besoins d'assistances propres. Pour cela Begkallation d’'une ou plusieurs aides

techniques sera bénéfique pour lui faire retrouver mobilité satisfaisante [23] [54].

Les technologies novatrices de la photovoltaique pmussé une équipe de recherche de
l'université de Virginie a développer un FRE alitéeipar I'énergie solaire (Figure 21).
L’idée est inspirée de la conception du toit réable d’'un cabriolet. La chaise a été congue
avec des panneaux rétractables sur le dessus. lestRRbriqué a partir de matériaux durs et
légers et est capuchonné avec des panneaux sdéisesur mesure [53][54]. Ce prototype
est capable de fournir une assistance avec unexaute d’énergie, et il offre diverses
solutions pour aider les personnes agées ou baart ape mobilité réduite.

Figure 21: Le prototype d’'un FRI a énergie solaire

Le FR moderne est contrblable avec une assistanda mavigation par des
fonctionnalités empruntées aux techniques de latigee mobile. D’'un c6té, il assure le
confort de conduite et diminue la fatigue physigtieerveuse de I'utilisateur. De I'autre c6té
il augmente la sécurité et le mouvement sans hawnrtliverses routes. En plus, il propose un
systeme d'aide et de guidage a faible colt pomalégation dans un couloir intérieur, qui
utilise des informations purement visuelles (apbeod'asservissement visuelle) et qui est
capable de fournir une correction automatique dgedtoire. En outre, l'installation d’'un
moteur au siége du FR moderne va faciliter I'agsslon la taille de I'utilisateur

17
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Aujourd’hui, il existe des simulateurs avec degiifatces tactiles et des affichages qui
ont été congus pour tester des nouvelles fonctidésal’aides a la conduite telles que les
déplacements dans des environnements dynamiqu&syiegment de la collision avec les
objets (statiques et dynamiques) [55]. Tout cecidrglus motivant la recherche et le

développement de ces fonctionnalités et améliargdnomie des utilisateurs.

1.4 Les capteurs et les systémes de perception

Une caractéristique distincte entre les fautewldants intelligents et manuels est la
capacité de la perception de I'environnement g@ckes organes de détection appelés les
capteurs Ces derniers fournissent des informations detitns momentanées décrivant les
caractéristiques de I'environnement du FR a uraicermoment et qui s’appellent

observation®umesures

Principalement, il existe deux classes de capteusabord les Capteurs
Proprioceptifsdonnant des renseignements sur I'état du FR (pampele les capteurs de la
position ou de vitesse des roues, les capteurbage de la batterie). Ensuite I€apteurs
Extéroceptifqjui renseignent sur I'état de I'environnementst@&dire ce qui est extérieur au
robot lui-méme [56][57]. En effet, le FR n’est anbone qu’a condition de posséder une carte
de I'environnement, et d’étre capable de se loealigans celle-ci. Les capteurs permettant de
résoudre cette problématique sont multiples. Citonsde méme le bien connu GPS pour les
environnements extérieurs [58][59][60]. Pour ledienk intérieurs, il faudra utiliser un
dispositif permettant de construire des relatiorsongetriques entre le FR et son
environnement [61]. Concernant le traitement de®rimations sensorielles de natures
différentes, il est indispensable d’appliquer dedhndes de fusions des données, a savoir la
Fusion de Mesure Mesurment Fusion (MF), et la fusion au niveau de vecteur d’'état
« State Vector Fusion (SVF) [62][63]. Ces derniers seront étudiés darchapitre 4.

1.4.1 Les capteurs proprioceptifs

Les capteurs proprioceptifs renseignent le FR sarnsouvements. lls mesurent, soit
le déplacement de ses roues a l'aide cddeurs optiquessoit les données physiques
d’accélération a l'aide dccélérometreset de gyroscopesou encore son orientation par

rapport au champ magnétique terrestre avedonssole numérique

1.4.1.1 L’'odometre
L’'odométrie est une technique permettant d'estimposition d'un véhicule en

mouvement. Le terme vient du greados « voyage » atetron « mesure ».
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L'utilisation de I'odométre dans la localisation ¢k position d’'un robot de type
voiture, est basée sur I'’hypothése que le toura@ss est traduit en un déplacement linéaire
[64]. Cependant, cette procédure a une validitédera cause de plusieurs erreurs possibles a
se produire. Celles-ci sont classées en deux a#&égoles erreurs systématiques et les

erreurs non systématiques.

- Les erreurs systématiques sont celles résulemindperfections cinématiques du robot (par
exemple, les diametres de roues inégales ou dertitude sur I'empattement exact).
- Les erreurs non systématiques résultent derkiatien de la chaussée avec les roues, par

exemple, le patinage, les bosses et les fissubs [6

Plusieurs solutions sont proposées pour amélieseelreurs systématiques, parmi lesquelles,
le placement des codeurs sur des roues spéciatesaumises aux effets de la charge du

véhicule et qui peuvent étre liés aux roues matrice

L'odometre permet de déterminer la position (xel)e capd a l'aide d’'un codeur
rotatif. Ce dernier est le capteur le plus utililss le cas d'un robot terrestre car il est peu
onéreux et facile a interfacer. Monté sur l'axe rdateur ou de la roue, il délivre des
informations élémentaires de rotation, qui, parégnation, donnent une mesure du
mouvement global. Pour cela, on peut employer ddeuwrs de résolution moyenne montés
sur I'axe du moteur (par exemple, 1000 points/tdwa)résolution sur la mesure de vitesse de
la roue est augmentée dans un rapport correspoadegitii du systéeme de transmission du
mouvement. La précision de la position dépend detteté des traits du réseau, de la qualité
du montage meécanique, et des performances dentmitedes signaux (interpolation,

numerisation) [66].

Un codeur est donc composé de trois parties : ameécanique, un disque, et un

lecteur des signaux de sortie (Figure 22).

Le disque de codeur absolu comportepistes divisées em segments égaux
alternativement opaques et transparents. A chagiste pest associé un couple
émetteur/récepteur optique. Pour chaque positiodade, le disque fournit un code de

longueum correspond &1 / 2" )™ tours.
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Figure 22: Exemple d’'un codeur optique avec soérseh

On a choisi un codeur absolu simple tour de plugai® points de résolution. Nous
pouvons choisir par exemple un codeur de 64 totes 2*11 = 2048 points. Celui de 10 bits
donne 1024 positions soit une précision de 360/203%°. Un codeur de 11 bits donne 2048
positions soit une précision de 360/2048 =0,1730dameétre est basé sur des équations
simples, qui deviennent vrai lorsque les tours aeerpeuvent étre traduits avec précision
dans le déplacement linéaire par rapport a la.tbtags, en cas de patinage et d'autres causes

plus subtiles, ils ne se traduisent pas proporgement en déplacement linéaire.

L'utilisation des odomeétres est préférable casdat simples a mettre en ceuvre, trés
peu couteux, et pouvant fournir des informatiorlatieement précises. Mais dans certains
cas les mesures de 'odometre sont inexactes, ymiikgrreur découlant des incertitudes des
codeurs rotatifs et le bruit de mesure du capgaccumulent[67]. Les erreurs dues au
glissement et patinage des roues sont corrigéebimagration d’'un autre type de capteur
qui est la boussole magnétique. L'avantage de-celst de ne pas perdre sa direction car
elle est toujours orientée vers le nord, et latpmsiactuelle peut étre référenciée et actionnée

a la lumiére du jour comme la nuit [68].

1.4.1.2 La boussole magnétique

La boussole magnétique est utilisée pour déterntioentation du FRI. Ce module contient
un capteur sensoriel boussdtMC1002 (Figure 23), appelé aussnagnétométrequi
indique la direction du nord magnétique. Généraleméa déclinaison de celle-ci est
compenseée pour que le capteur délivre en permangrecmesure absolue du cap par rapport
a la direction du nord géographique [69], [70].rhedule comporte deux axes, X et Y basé
sur l'effet deHall avec une résolution de 0,1°.
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| EET HMC1002—Two-Axis MR Microcircuit
o } GND1 (A) 1 20 SR- (A)
win = OUT+(A) 2 , 19 NC
5 R OFFSET- () 3 DieA 18 GND PLN
lar— Vbridge (A) 4 i 17 OFFSET (+A)
eﬁ.,z, o I 0 ' ouT-(4) 5 16 SR+ (A)
A GND2 (A) 6 " 15 OFFSET+ (B)
N SIR-(B) 7 14 SR+ (B)
e 5= k. GND1 (B) 8 — 13 GND2(B)
Hl Wz M,E Out# (8) 9 12 OUT- (8)
_w_; — F s OFFSET-(8) 10 11 Vbridge (B)

Figure 23: Module Boussole Magnétique HMC1002

Pour avoir un niveau élevé dans la précision dboassole, il est nécessaire d’avoir un
capteur magnétique fiable a des variations angdadr 0,1°. Ce capteur doit également
présenter une faible hystérésis (FS <0,05%), uh degré de linéarité (erreur <0,5% FS), et
étre reproductible. Les champs magnétiques dapkireX et Y seront typiquement dans la
gamme de 200 a 300G (Milli-Gauss), de plus a I'équateur, moins au nivelas péles. En

utilisant la relation de I'équation (1), la résadut requise du magnétometre peut étre estimeée:

0 =tan*(y /x) (1)

L’obtention d’'une variation de 0,1° dans un changp 200 mG exigerait une sensibilité
magnétique préférable a 0,36G. Des capteurs Magnéto Résistive (MR) actuellement
disponibles résoudront d’'une maniere fiable desaig de 0,0™G, ce qui donne une marge

de sensibilité de détection cinq fois supérieutd[[2].

En utilisant le capteur magnétiqueMC1002, I'azimut peut étre calculé en utilisant les
sorties X et Y dans un plan horizontal. Pour teompte de la fonction tangente valable sur
180° et éviter le calcul de y égal a la divisiom Pal'’équation (2) fournit des angles en
continu de 0° a 360° par rapport au nord magnétique
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90° , x= @Oty< 0
270°, x= @&y>0
((180—tanl(l)) *@] , x < ( (2)

X pi

g = ,
[(—tan'l(l)j*ﬁj , x> Oety<0

X pi

{(360— tanl(l)j *@j X > Oety> 0

X pi

1.4.1.3 Les accéléromeétres

Les accélérometres sont des capteurs qui meseseattélérations linéaires [73]. Ils peuvent
donc mesurer les déplacements d’'un robot, la donlbdgration de la mesure pour obtenir
une information de la position, les rend sensibles erreurs de mesure [73]. De plus, ils ont
une sensibilité a l'accélération de la pesanteurp@t conséquent aux variations de
l'inclinaison du robot. Les applications de ce eaptsont trés diverses : la mesure de vitesse
(par intégration), du déplacement (par double natign), le diagnostic de machine (par
analyse vibratoire), ainsi que la détection de wéftans les matériaux (en mesurant la
propagation d'une vibration a travers les matéjiau@s acceléromeétres sont généralement

classés en trois grandes catégories :

« Les chocs On emploie des accélerometres a déplacemerassanvis, et plus
précisément a détection piézoélectrique, piézdrésjet capacitive. Par exemple : le
déclenchement des coussins de sécurité dans tesegf{seulement pour les coussins
gonflables de sécurité).

- L'accélération vibratoire On utilise aussi des accélérometres a déplacemoenasservis,

a détection piézoélectrique, piézorésistive owggal'extensométrie, et inductive
(réluctance variable), comme par exemple, le ctmtn@ustriel.

- L'accélération de mobilesOn emploie des accéléromeétres de faible niveeau,
exemple, l'accélération maximum retenue pour lddRRaest de 99.

Ces accélérations n'excedent pas quelques dizdgnesrtz. En revanche, la précision
requise peut étre importante [57]. L'incertitudeieade 0,01 % a 2 % a I'échelle de mesure
du capteur.

Le principe de la plupart des accélérometres es¢ lsar la loi fondamentale de la
dynamiquer = m«a (F : force (N), m : masse (kg), a : accélérationsy)). Plus précisément,
il consiste en I'égalité entre la force d'inertéela masse sismique du capteur, et une force de
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rappel appliquée a celle-ci. Un point commun pawstles accélérometres, c'est que le
déplacement de la masse doit étre mesuré par auitaifinterface de mesure de la position,
et il est ensuite converti en un des types de kifffigure 24). Dans cette étude il sera

supposeé que l'interface de mesure donne troisesorti, y et le cap [63].

Figure 24: Carte d'accélérometre 3 axes avec nuotcieur AT91SAM7S64 ARM7 et
interface USB et mémaoire flash pour I'enregistreimen

1.4.1.4 Les gyroscopes
Les gyroscopes sont des capteurs qui mesurenekssei angulaire [74]. lls permettent
de mesurer les changements de direction et d'miskiom du fauteuil. Il existe deux types de

gyroscopesles gyroscopes mecaniquéigure 25), etes gyroscopes optiques

Les gyroscopes mécaniques sont sensibles a leorot la terre, c’est pour ¢a qu’ils
doivent étre orientés dans I'axe nord-sud. Ceuiqaps sont trop onéreux pour étre montés
sur des FRI. Les gyroscopes et les accélérométneis souvent couplés dans une unité
appeléeCentrale Inertielle (INS) qui permet de mesurer correctement les dépiants
méme si des dérives persistent. Il peut s’avérennce un complément intéressant a
'odomeétre [69]. Ainsi, dans [5] un gyroscope a étlisé pour corriger les erreurs

odométries.
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~

Figure 25: Schéma de principe d’'un gyroscope mécani

Il existe un type moderne de gyroscope basé suasess. Il est appelé groscope
laser Ring[75]. Il est principalement utilisé dans les avipries véhicules, et les satellites
spatiaux, ou il est un élément clé du pilote autogna. Depuis 2010, Il est employé dans les
téléphones intelligents, spécifiquement dans letrigume dispositif iPhone, suivi par les
appareils Androide fabriqués par Samsung et HT@ussi dans les jeux vidéo, et I'imagerie
panoramique [76][77][78].

1.4.2 Les capteurs extéroceptifs

lls ont pour objectif, d'acquérir des informatiossr I'environnement proche du
véhicule. lls fournissent des mesures caracténisticde la position que le robot peut avoir
dans son environnement par la détection des oljeitscontournent. Ces informations
peuvent étre de natures tres variées. Deux fandbesapteurs extéroceptifs embarqués sont
identifiées : &€s capteurs télémétriquédsS, IR, Les capteurs laser),les systemes de vision
(caméra)lls sont généralement le complément indispensable aptewrs proprioceptifs. lls
servent a la perception de I'environnement, laficétion et I'amélioration de la trajectoire
suivie par le FRI. Dans certaines applicationgstl également possible d’utiliser des balises
dont on connait la position, et qui pourront étaeilement détectées par le FRI afin de

faciliter sa localisation.

1.4.2.1 Le GPSGlobal Positioning System

Le GPS est un systeme de radionavigation qui pedmeaviguer n'importe ou sur le
globe, tant sur terre, dans I'air que sur la mé&stun capteur de positionnement par satellite
congu et mis en place par le département de |lansiéfdes Etats-Unis. Son principe, est de

déterminer la position d'un utilisateur muni d'urécepteur a l'aide des signaux
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radioélectrigues en provenance des satellites lessiljFigure 26). Cette technique de
positionnement nécessite de voir au minimum qestellites bien positionnés par rapport au
récepteur afin de mesurer la position (X, y, z)leebiais d’horloge entre le satellite et le
récepteur. Ce systeme permet donc d’avoir une reasiia position dans un repere global
couvrant la terre avec une précision variante delgges dizaines de meétres a quelques
centimetres suivant les équipements utilisés. L& @Bt de plus en plus utilisé pour la
navigation3D en environnement extérieur. Il utilise la mesute tdmps de propagation
d'ondes radio émises par 24 satellites dont latiposprbitale est connue. Ces signaux
permettent d'estimer par triangulation la configjora (latitude, longitude et altitude) du
mobile équipé d'un récepteur [78] [79][80].

Figure 26: La constellation des satellites utilipésle GPS

1.4.2.2 Les capteurs téléemétriques

Le principe de fonctionnement d’'un télémeétre lasst basé sur la mesure des
distances. Un rayon laser est projeté sur une ginleéenvoie a son tour le rayon lumineux.
L’'unité de traitement calcule ensuite le déphasagee I'émission et la réception [81]. Les
lasers sont utilisés dans la robotique mobile rmpger temps, puis les capteurs a IR sont
introduits. Les capteurs a US sont ensuite dévé®ptus abondamment. Les systémes laser
possédent d’'une part, de nombreux avantages teldaguésolution angulaire, la réponse
optique des cibles, et la précision sur la mes@ralidtance. D’autre part, I'inconvénient
majeur se situe au niveau de I'électronique de neegui est construite a partir d’'un matériel

colteux et complexe.
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1.4.2.2.1 Les capteurs laser

Les capteurs laser sont utilisés pour mesurerikargtes. lls sont développés pour
des applications de sécurité en milieu industiielurs principes de fonctionnement sont
basés sur I'émission d’'une impulsion laser trégteopar une diode laser. La durée séparant
I'émission et la réception est mesurée par uned@@rice qui donne la distance [81]. Ces
capteurs sont plus utilisés en robotique classique sur les FRI car la position de
l'utilisateur géne son installation [82][83]. Erfedf il doit étre placé soit entre les jambes de
I'utilisateur, soit devant lui, ou encore au-desded utilisateur [84].

1.4.2.2.2 Les capteurs Ultra-Son (US)

Les capteurs ultrasons (US) sont configurés pousunee une grande distance
(quelques dizaines de metres). lls fonctionnentiesunéme principe que les capteurs lasers
qui sont basés sur une mesure indirecte de temp®ld Les mesures de distance peuvent
étre par I'émission des ondes qui se propagent &Engle plus souvent). En effet, on peut
préciser deux caractéristiques principales, la pramest la réflexion de I'onde sur un objet
qui utilise les lois de Descartes. On sait seulénmgre I'onde mesurée est réfléechie
perpendiculairement & I'obstacle rencontré. La séeoc’est la zone aveugle, Le capteur
utilisé joue a la fois le role d’émetteur et deemteur. Le temps qui écoule entre les

vibrations émettrices réceptrices créera la zoeegle [85][86][87][88][17].

1.4.2.2.3 Les capteurs a infrarouge (IR)

Les capteurs IR sont souvent ajoutés pour lesemiblistances. Cependant, cette
marge peut empécher I'évitement d’obstacles, gtalgsage de la porte. Son principe de
fonctionnement est basé sur la mesure de I'angleétlexion. Les mesures de distance
peuvent étre faites par triangulation, mesure @fnité, et mesure de temps de vol. On a

aussi parfois des angles d’ouverture importannai$sion [85][86][15].

1.5 Les capteurs intelligents

Le développement des microsystemes électroméamigamené une révolution au
sein des capteurs, celle de « I'intelligence emirgep. Les capteurs devenus « intelligents »
tirent profit du numérique pour intégrer destements internes et autonomes des données,

ainsi que de nouvelles fonctionnalités [89].

Deux définitions de capteur intelligent sembledpandues. La premiére, fait
référence a la présence d’'un microprocesseur guaCelui-ci, peut avoir comme objectif

de modifier le comportement interne du capteun dfoptimiser sa capacité a collecter les
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données [90], ou simplement pour effectuer lounalet des traitements et des calculs [91].
La seconde définition se focalise sur la capadgecommunication bidirectionnelle du
capteur, avec des systemes extérieurs et desteydérdumains. Le capteur recoit et traite
des commandes extérieures, et envoie des nsestirdes informations de statut [92].

Le principe fondamental des capteurs intelligestsgee les complexités des capteurs
doivent étre cachées en interne et doivent étrespaxentes pour le systéme héte. lls sont
congus pour présenter un visage simple a cettetsteuvia une interface numérique, de sorte
gue la complexité est supportée par le capteuomrtpar le systéme central de traitement du
signal.

Plus récemment, une nouvelle technologie des captauété introduite par le
développement a grande échelle du traitement miusil, permettant I'exploitation de celui-
ci pour créer de nouvelles méthodes de transduct@mphénomeénes physiques en sortie
électrigue pouvant étre facilement traités par wdinateur. L'évolution constante de la
technologie des matériaux permettra un meilleurtréten des propriétés et de leurs
comportements. Il y aura ainsi de nouvelles pd#tgibide capteurs avec des fonctionnalités

avancees telles qu'une plus grande fidélite, un réniiit et une fiabilité accrue.

Les nouvelles technologies et en particulier lisation du numeérique ont rendu
disponibles des fonctionnalités innovantes aein sdes capteurs. Les principales
motivations qui participent au développement dapteurs intelligents semblent étre,
'amélioration de la qualité des mesures, la rédacdes codts et les fonctionnalités de
correction des erreurs pour I'amélioration de W@élité (réduction des erreurs aléatoires),
ainsi que l'auto-ajustage pour l'amélioration de jastesse (réduction des erreurs
systématiques). Les informations d'autodiagnostieuvent aussi participer a ces
corrections et la reconfiguration joue un rolengldes performances météorologiques
[92][89][70].

1.6 Description et modélisation d’'un FRI

En général, les fauteuils roulants intelligents d#érencient par leurs types de
motorisation ou plus particulierement, par 'empglaent des roues motrices. Il existe ceux a
traction avant avec deux roues folles, recommampadés les environnements intérieurs et
étroits. D’autres, a propulsion (deux roues motripéacées en arriere du chassis avec les
autres libres), sont congus principalement pourel@gronnements extérieurs. Enfin, sont

également commercialisés des fauteuils mixtes sntoues motrices se trouvent au milieu
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du chassis et disposant de quatre roues follegiréi27) [2]. Pour les besoins de cette étude,
notre prototype réel est un fauteuil roulant élqoe a traction arriere. Il a été équipé d’'un
accélérometre, une boussole magnétique, un systimdemeétrie (deux codeurs optiques
incréementaux) et d'un PC embarqué. Cette instruatiemt destinée principalement a la
conception de primitives automatiques de navigatioous permet de mesurer les

déplacements du fauteuil (position initiale et clmsmées des points de la trajectoire).

(a) (b) (c)
Figure 27: Fauteuil a propulsion (a), fauteuil raikb), fauteuil a traction avant (c)

Celui-ci se déplace donc sur des surfaces plandworetontales. Par conséquent, ses
mouvements sont limités a des translations dap&ale(z , x,,Y,) et des rotations autour de

son axe ¢, z,) (figure28) [2].

o 0 %

Figure 28: Posture dans un instant

Le modele cinématique de configuration est quaifié « descriptif » car son réle est de
décrire le mouvement sans se préoccuper des cplugsEigues qui I'ont engendrié va lier la

posture instantanée du fauteuil (positigft)[ y(t)] et orientatiorf(t)), a la posture suivante.
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Le fauteuil possede deux roues motrices d’'un méayenr, = R = R (R, [m] : rayon de

la roue motrice gauchdy, [m] : rayon de la roue motrice droite). La distarecere les deux

roues est notde. Il change de direction grace a leurs mouvemeiffirentiels. Son modéle
cinématique est similaire a celui d’un robot molgileleux roues motrices indépendantes. A
partir de la positiorp du robot a un instant donkéexprimé dans un repére fiXg0 et la
vitesse de chacune des roues motrices, on estipestare du robot a l'instant suivaktl.
Pour cela on s’appuie sur le principe de I'odonegbdur mesurer le déplacement de chaque

roue entre deux peériodes.

La posturep du robot a I'instank est donnée pag, = [x,, Y., 6] qui est une fonction des
angles de rotatioimstantanée de chaque roue motriee et o, [rad]. Nous allons définig,
et o, de telle sorte qu'ils soient positifs lorsque déation de la roue induit un déplacement
du fauteuil vers l'avant.

Les angles de rotation instantanée de chaque rotricensont déterminés a partir de leurs

AV
9 et AVd

vitesses angulaire¥d et 9. Soit les déplacements élémentaires définis a partir

. o Vv
des vitesses de rotation instantanéést 9 . Elles sont correspondantes au passage d’'une

posture a une autre dans une période d’échantdfpgadu systemét.

On suppose que le centre de rotation du fauteaiitfe des roues motrices) passe du point

A au pointB pendant une période d’échantillonnae
Donc si le fauteuil est au poirt a l'instant k et arrive au point3 a l'instantk+1 alors

nous avons™ ~ P et Pe T Pwa comme montre la figure 29 [2]. Entre les deuxnfmiles

roues motrices gauche et droite ont parcouru réispetent les distances :

Adg’szt*r*v ok
- 3
Add’k-At LV
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P

Fr

Figure 29: Variance de la posture entre deux instan

Le centre des roues motrices a parcouru la distAdceet I'axe des roues tourne d’un angle

AG .
X=X FAX, Ax, =Ad, * cos(®)
Y=Y HAY, Ay, =Ad, *sin(®)
AO
. 18,70, +A0 D=(0,+—)
On peut écrire :* ¥ "k 77k avec t2 4)
WRCURCLN
On peut déduire aus iém(Mk)z(Adg‘iAdd,k) (5)
Pour un échantillonnage assez petit, on obtient adeges A8, petits et donc on peut
approximer sin%gk) par A8
. _(nd,, +ad,,)
On obtient dans ce cag®%~— 5 ) (6
(ady, -ad,,)

AG, = i

AD,
2 )

AD,
2 )

X=X, +Ad, *cos@®, +

D’ou le modéle cinématique du fauteuil |

(7)

Via =Y+ Ad, *sin (0, +

0,,,=0,+ A0,

Le modeéle met en évidence la forme itérative dedsition du fauteuil dans le repere
global. On peut également noter que les donnéesriardes qui sont la position, la direction
et la vitesse de déplacement peuvent étre déddéessaleurs de déplacement de la roue
gauche et aussi droite entre deux postures. L'éddetde ces valeurs dépend de la fiabilité
de 'odométre.

Nous allons maintenant voir en détails les diff&sediéments qui composent le FREI en

commencant par la partie matérielle puis la potyecielle.
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1.6.1 Architecture matérielle

D’aprésR. GRASSE[16], les premiers fauteuils intelligents étaienmposés d’une
base robotique sur laquelle était monté un fautgal exemple le prototype du VAHM
[93]), équipés de capteurs pour la perception elevironnement et de deux codeurs placés
sur les axes des moteurs. Le tout étant relié &alrulateur embarqué (un PC complet)
assurant la partie intelligente du fauteuil ainge d’'interaction homme-machine. D’autres
organes tels que des bras manipulateurs peuvers &re ajoutés pour une application
particuliére [32]. Nous pouvons citer a titre d’exse, les VAHM2 [17], et VAHM3[94], le
NavChair [33], 'OMNI [35], le MAid [95] et le WADI[96]. Plus rarement, il s’agit de

modules qui peuvent étre ajoutés aux fauteuilsardalstandards.

Certains modules peuvent étre placés sur plusimasjues de fauteuils. Nous

pouvons citer par exemple, le SWCS [20], TinMang#é]Siamo [97].

1.6.2 Architecture de commande

Les FRI actuels possedent des fonctionnalitéssid@sce de haut niveau. On peut
alors apporter des améliorations en utilisant destfonnalités intelligentes empruntées a la
robotiqgue comme la détection et I'évitement d’oblas, I'assistance lors du franchissement
des portes, des suivis de parcours, de la platiditat I'exécution de trajectoires tout en
utilisant des commandes non manuelles adaptéesoogsortements représentent la maniére
dont le fauteuil réagit aux situations qu’il rentren Il utilise pour cela les données provenant
des capteurs. Le comportement le plus utilisélesifauteuils intelligents est I'évitement
d’obstacles par la modification de sa trajectdiratilise ainsi les données issues des capteurs
de distance présents sur le fauteuil (US, IR, Jasecalcule une trajectoire courte passant a
une distance suffisante des obstacles. Ces paesTsint trés subjectifs et dépendent des
choix réalisés par les développeurs ou l'utilisafé8]. Un autre comportement courant est le
suivi de mur qui aide l'utilisateur a garder urgjectoire rectiligne dans un couloir ou le long
d’'un mur. Le passage de porte permet de passerutaendroit étroit. En effet, les portes
étant relativement petites par rapport aux fausedtii commerce qui mesurent entre 70 et 80
cmde large. Par contre, une porte standard mesucen90es montants de porte sont alors
détectés comme des obstacles et empéchent I'dg@ide commande, basé la plupart du
temps sur les champs de vecteurs, de donner leelmmsigne de direction et de vitesse. La

solution est donc d’utiliser un comportement spga# qui réalise cette tache.
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En outre, le retour en arriere (backtraking) permefauteuil de revenir sur ses pas.
Dans les cas ou le fauteuil se retrouve dans uroiral il ne peut pas faire demi-tour, il faut
alors gu'il puisse faire une marche arriére. Maisilisateur ne pouvant pas voir ce qui se
passe derriéere lui, le fauteuil revient donc sgrsas afin d’éviter de rentrer en collision avec
les obstacles gu'’il avait évité. Aussi, le comporeat d’accostage (I'arrét) permet de pallier
aux mémes problémes que le passage de porte. €ecepau fauteuil d’aller contre un

obstacle et annuler le comportement de son évitemen

Un autre comportement est également présent stairceFRI, c’est le suivi d’objet.
Il est plus complexe que les autres puisqu’il pérehe suivre un objet sélectionné par
I'utilisateur comme une personne ou un FRI. Ce aomenent utilise une caméra qui suit la
cible dans I'image. Il emploie aussi des captéifssitués a I'avant du fauteuil pour générer
les commandes. Aucune intervention de l'usagertrées's nécessaire. En effet, il existe
d’autres comportements liés aux fonctionnalités Rk tels que la répétition de trajectoire
permettant au fauteuil de refaire une autre quieg effectué, ainsi que le suivi de ligne qui
permet de suivre un parcours. Ce dernier peutd&treouleur ou magnétique [98]. Aussi, le
comportement de demi-tours permet de réaliser unpkace ou en trois temps car les
fauteuils ne sont pas des robots holonomes a e du projet OMNI [34]. Enfin, le
comportement de contact et sauvegarde (bump ardifpaqui permet, en cas de contact

avec I'environnement, de stopper le fauteuil etegriler pour se dégager.

1.6.2.1 La position

Dans certains cas, il est trés difficile pour lisateur de définir, de maintenir une
commande de direction ou de planifier un trajetréJ c’est au systeme de tenter de pallier a
ce probléme et afin de permettre au fauteuil dgiré&mnvenablement, il est nécessaire que
celui-ci connaisse sa position dans I'environnenaamis lequel il évolue. D’apr&orenstein
[99], I'objectif d’'un algorithme de localisation est @euvoir estimer la position du robot
(notée (x, y,0)T en général) dans un référentiel donné (soitéférentiel global, soit un
référentiel lié au point de départ du FR). Cettemetion doit étre aussi précise que possible

en fonction des mesures disponibles.

1.6.2.2 L'évitement des obstacles

L’'une des fonctionnalités essentielles dans unegation locale sécuritaire est la
disposition d’'un moyen pour éviter les objets et Ipersonnes présentes dans
'environnement. Cette derniére est assurée panagtule qui fournit des services tels que la
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navigation assistée, le suivi d’'une trajectoirecelui d’'une commande haut niveau. Pour
pouvoir fournir ces services, le module d’évitemdidbstacles procéde en quatre temps.
D’abord, il attend la réception d’'une consigne ttess formes supportées (une consigne de
vitesse, un chemin global ou un chemin local) et dmnnées de télémétrie sur
'environnement. Ensuite, pour chaque entrée, itegé une trajectoire représentant une
estimation de chemin désiré par l'usager. Elle restvoyée par la suite a une fonction
permettant de juger sa faisabilité en fonction dessures de télémétrie. Enfin, une
commande de vitesse fuyant les obstacles et suwahemin est générée.

1.6.2.3 Planification du chemin

Ce probléme est identique dans la robotique mahitenome puisque, pour naviguer
dans un environnement, il est nécessaire que lgpER$e se localiser avant d’effectuer une
tache de planification de trajectoire. Une foiseeftiée, il peut connaitre la direction dans
laguelle il doit se déplacer pour atteindre sonduiitest souvent d’atteindre une position dans
'environnement. Cette fonctionnalité nous permetfdire une navigation assistée avec le
FRI, c’est-a-dire, laisser la priorité des consgde vitesses a l'usager, puis intervenir dans
le cas de manceuvres brusques ou dangereuses. INdogsdétailler I'algorithme utilisé pour

fournir ce service :

A chaque instant, 'usager envoie une commande’afdel du contréleur) pour
effectuer un mouvement désiré. L'unité de cellgémere un fichier de configuration sous la

forme d'un vecteur de coordonnées, {, Y,,), qui est nommé par trajectoire. Cette derniere

est envoyée au module d'évitement des obstaclaguymer sa faisabilité dépendamment des
données du télémétre laser. Dans le cas ou il téétet obstacle, il génére une nouvelle

commande, ou bien, il arréte le processus jusquioneelle commande de I'utilisateur.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons résumé les notions af® Imécessaires a la
compréhension du domaine d'aide a la navigatiom d*RIl. Aussi, un panorama sur leurs
recherches fondées, les capteurs, les systemesakpporet les techniques appliquées dans
les fonctionnalités de ce type de fauteuil. Aprélsapercu, nous présenterons des notions sur
la navigation et la localisation de la position sl&s chapitres suivants. On va présenter aussi
le filtrage tout en citant quelques méthodes consolations aux problemes non linéaires

pour approcher la solution Bayésienne numeériquement
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CHAPITRE 2

2. Navigation et localisation de

la position
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2.1 Introduction

La navigation est un domaine de recherche treg gcii se fait dans des laboratoires
de haut niveau. Le but est de trouver le plus coeimin en évitant les obstacles pour un
robot du point de départ jusqu’'a celui de l'arrivéaes derniéres années, la navigation
collective attire de plus en plus I'attention dégrcheurs qui préferent celle d’'un seul robot
pour son efficacité, sa rapidité, sa robustessa eapacité de résoudre des taches complexes.
Dans la littérature, I'une des définitions qui amt concept pratique pour la navigation se
trouve dans le travail de Sabatini [100] (Figurg.3Dl'a décrit comme étant un systeme
capable de répondre a trois questions, a chaqueninst dans différentes situations: Ou

sommes-nous? Ou allons-nous ? Et comment nougyerén

. el
OO ' 01l suis-ie?
[ 4 SN B B B .!.‘;;4 u suis-je?
.*.‘.)0'0 N NN S 00.0.0“" ‘;:“
*"0 D . I T i G o#"‘ f".'_"" '
' AN, AR -
“""'o + VA ; ; . X LOC&llS'ltlon.
-‘.0 0' .
T
Comment aller de A a B?
£y _
o 26 L Navigation!
VA <
*- ‘0 + .“
“-'-'-"'o + ¥ 3».4*
- ’...'_.' s
TrT

Figure 30: Localisation et navigation

Un systéeme permettant de répondre a ces questiorjaque instant et dans
différentes situations, est doué d’une intelligesgfisante pour assurer la navigation globale
et locale dans de nouveaux environnements. Noossallonc présenter des éléments de
réponses a la premiere question (la localisatmu)y un robot mobile en général et pour le
FRI en particulier. Notre but est d’étre en mesdeefaire un plan pour savoir comment
estimer la position a un instant donné. Bien enierds trois questions ne sont pas isolées
les uns des autres, mais étroitement liées. Sbhatme connait pas sa position exacte au

début d’'une trajectoire planifiée, il rencontrees ghroblémes pour parvenir a sa destination.

35



Chapitre 2 Navigation et localisation de la piosi

Apres une variété d'approches algorithmiques quétinproposées dans le passé pour
la localisation, la navigation et la cartograpldes méthodes probabilistes qui minimisent
l'incertitude sont maintenant appliquées a I'ensemés problémes compliqués a la fois (par

exemple SLAM, la localisation et la cartographimgitanée).

Un systeme de navigation a la capacité de déterrf@rposition sur la terre, la mer ou
dans l'air. La navigation dépend donc de la tacréiquliere a résoudre. Par exemple, les
points de destination connus ou on va recherclesr,dimensions de I'environnement de
conduite connues, tous les objets dans I'enviroeneégonnus, les objets en mouvement ou a

l'arrét, et ainsi de suite [101].

Dans ce chapitre nous présenterons les notiona davigation autonome des robots
mobiles. On présentera aussi, la localisation deokition ainsi que les méthodes les plus

utilisées, et enfin la localisation autonome.

2.2 Navigation
Un navigateur désigne généralement un module ctdedéire mouvoir le FRI dans

son milieu d’évolution.

Si on fait I'analogie avec le pilotage d’'une voduse déplacer d'un endroit A a un
endroit B nécessite au moins trois taches bierindists : déterminer les points aller/départ,
planifier des trajectoires et enfin activer l'atmid qui doit agir sur les actionneurs du
systeme pour suivre la trajectoire souhaitée. Lptateon, c’'est la tache du navigateur. De
nos jours, en raison de la complexité des syst@meghicules et en particulier ceux de la
nature autonome, la navigation est encapsuléeasmiénce et la technologie et est en mesure
de déterminer la position, la vitesse et I'origatati’'un véhicule en temps réel avec une tres

grande précision.

Le présent travail a pour but la mise en ceuvre dysteme de localisation basé sur des
capteurs a moindre codt et utilisant des algorithdeetype récursifs.

2.3 Localisation

Se localiser dans son environnement c’est répoadee question « ou suis-je ? »
posée en permanence par un robot mobile autonddheHA général, la localisation consiste
a estimer la position a partir d'une position pdEg#ie et de nouvelles observations de
'environnement toujours par rapport a une réféeeglobale connue. Deux catégories de

localisation peuvent étre considérées, selon quenksures fournies par les capteurs portent
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sur la position du repere lié au robot mobile @guport & un autre référentiel connu (mesures
extéroceptives) ou sur le déplacement relatif dior@ntre deux instants successifs (mesures
proprioceptives, par exemple odométries). En eftetiocalisation est 'une des fonctions
essentielles qui permet aux FRI de se mouvoir speaant les régles élémentaires de
sécurité et d’évoluer, de facon générale, vers autenomie totale. C’est pourquoi depuis
I'origine des travaux entrepris en matiere de rimugt mobile, la localisation de FRI dans son
environnement a constitué une voie de recherchelggiée. Elle consiste a calculer et a
maintenir a jour la connaissance de sa positia®eton orientation dans un repére absolu lié
a I'environnement. En cela, la localisation de ¢sipon est un theme de recherche ouvert.
Aucune méthode globale n'est susceptible de gédésealgorithmes suffisamment robustes,
rapides et fiables pour étre appliqués a tous tgpgzoblémes. La localisation consiste donc
a définir la position en termes de coordonnées @oimt du mobile par rapport & un
référentiel de base. Alors, on se restreint datrericavail au cas de systémes navigant sur un

plan par rapport a une référence globale connuedétablir les coordonnée(s<, y) du FRI.

Dans la partie suivante, on va présenter les dffittis méthodes de localisation.

2.4 Les méthodes de localisation

Dans la littérature, les techniques employées fmlocalisation sont de deux types :
1-la localisation relative : (ou a I'estime) basge I'utilisation de capteurs proprioceptifs
nommes aussi relatifs [102]. Ceux-ci permettentéerminer la position et I'orientation du
mobile en intégrant ses déplacements orientés ssigeenent depuis sa configuration
initiale.
2-la localisation absolue : basée sur l'utilisatida capteurs extéroceptifs nommés aussi
absolus, permettant de déterminer la position dobile dans un repere lié a

I'environnement.

D’'une maniére générale, la plus simple méthode atalikation est celle qui utilise

uniquement les capteurs proprioceptifs (odoméateglérométre, boussole, gyroscope, etc.)
pour calculer les déplacements du mobile [96]. €gsémes réalisent généralement une
intégration ou une double intégration de la medues.erreurs de mesure, de calibration et de
modélisation sont ajoutées sans bornes dans ltattdéanmoins, elle ne représentent donc
pas une maniére fiable de se localiser, mais pldédt méthodes de fusion des données
ameéliorant les résultats de mesure [97][98]. Cettgthode ne donne pas la localisation

absolue mais une localisation relative au pointiéeart du robot. D'autre part, 'odométrie
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est un outil de base dans ce cas afin de donneintorenation du déplacement. Les erreurs
induites sont alors corrigées par les outils dallsation a l'aide des mesures faites par les

capteurs [99].

La localisation absolue réalise une localisatpwbale sur une carte de I'environnement
[103]. Elle utilise soit uniquement les données dapteurs pour localiser le robot dans
'environnement [104], ou bien une information prdente de la position et les données des
capteurs pour estimer la position actuelle. Cettéthode possede généralement une
connaissance a priori du positionnement. Dans eas das, la localisation nécessite donc de

mettre en corrélation la perception de I'environeatravec un modéle de celui-ci.

On distingue deux types de localisation courammaéhsés. Le premier utilise une méthode
de balises ou amers avec, en général, une méteomliangulation pour se localiser [105]. Le
second se sert des données provenant des capteudistdnce (US, IR, laser), soit
directement ou bien dans un modéle intégré damsyd®me, qu’il compare avec un autre

global de I'environnement.

2.4.1 La localisation avec les balises

Cette localisation utilise des balises qui somspntes dans I'environnement ou le
robot évolue. Celles-ci sont facilement détectal@dedeurs positions sont connues par le
mobile. Ces éléments sont appelés des balises ersalis sont dits réels, s’ils ont été placés
spécialement pour permettre la localisation, ouugls s’il s’agit d’éléments présents
naturellement. Lorsque le systéme percoit au mois balises simultanément, il mesure,
soit I'angle entre le robot et les balises, ou Heerdistance qui le sépare de celles-ci. Un
calcul respectivement de triangulation ou de trér@isation est effectué. Ceci permet au
robot de connaitre sa position dans I'environnen@@b]. L'inconvénient majeur des
techniques de localisation avec les balises estlegi'nécessitent un traitement préalable plus
ou moins long des données capteurs pour les exehles mettre en correspondance avec un

modele connu a priori.

2.4.2 La multilatération

Elle consiste a déterminer une position a partindtertain nombre de distances. En
effet, si I'on connait la distance qui sépare leotade plusieurs balises, on peut en déduire sa
position par l'intersection de cercles (en 2D) ausphéres (en 3D). En deux dimensions,
trois distances d1, d2 et d3 aux balises B1, BB3suffisent sauf cas défavorable (deux
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balises alignées avec le robot par exemple). L'setetion des trois cercles centrés sur les
balises donne la position du robot. Si I'on prema compte les erreurs de mesure
apparaissant a cause d’'une précision finie deggegptil faut alors considérer des faisceaux

de cercles et leur intersection. On obtient aing zone dans laquelle le robot est situé.

2.4.3 La triangulation

Dans ce cas, les mesures utilisées sont goniomésridelles peuvent étre effectuées
grace a un capteur rotatif embarqué sur le rob@rmore a une caméra panoramique. Deux
cas sont possibles : soit I'on dispose de mesuaylés de gisement absolues ou deux
balises suffisent [106] (sauf cas défavorable ofobmt et les deux balises sont alignés), ou
bien les mesures d’angles ne sont que relatived ftut alors trois [107] (sauf cas

d’alignement de deux balises et du robot).

2.5 La localisation autonome

La localisation autonome est basée uniquemenesuwdpteurs présents sur le mobile.
Plusieurs hypothéses sont utilisées pour obtenilodalisation globale, c'est-a-dire pour
déterminer la source d'un signal observé ou podigirer une position approximative du
robot afin d’amorcer une estimation de la positlooale [56][108][109][110][111][112].
Certaines se rapprochent du systeme a balisesilsanitdes amers naturels qui sont des
points remarquables naturellement présents dansid@nement [113][103]. Les modéles
métriques représentent I'environnement proche,bbsipar les capteurs, sous forme
géométrique ou a grille d’occupation. Les positioies obstacles qu’elles contiennent sont
mises a jour a l'aide des données provenant deewapet des coordonnées des éléments
géomeétriques ou des valeurs des cellules qui sepiadées en fonction de I'odométrie. La
localisation s’effectue alors par appariement eocgtée grille et le modele. Ceci peut, soit étre
réalisé en fonction d’'une position précédente cenou bien sans a priori sur la position du
mobile. L’avantage de cette méthode est que |& @ipur de la carte locale peut se faire
également a partir des données provenant des cagtiede celle de I'environnement global.
Cela permet alors de se localiser avec une cartelpade I'environnement tout en ajoutant
les nouvelles zones dans la carte globale. Cettthaté s’'appelle la Cartographie et
Localisation Concurrente (CLC). Elle est aussi #&ppecartographie et localisation
simultanées, CML (Concurrent Mapping and Local@atiou encore SLAM (Simultaneous
Location And Mapping) [114].
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2.6 Conclusion

Le probléme de localisation est celui de la répanse question "Ou suis-je?". Pour
I'effectuer, un robot connait a priori les infornwats (relatives et absolues) de la navigation.
Les capteurs relatifs fournissent des mesures t& lfi@guence, a faible colt et détaillées sur
le déplacement relatif, indépendamment des carsiifgres de I'environnement. Cependant,
en raison du glissement et de la dérive du rolaotpdalisation basée uniquement sur des
informations relatives a une erreur qui augmentes $ianites dans le temps. Par contre, les
capteurs absolus fournissent des mesures de laopoasées sur des observations faites a
partir de I'environnement. Toutefois, cela se titaplar un colt de calcul élevé, une fréquence
et une précision plus faibles. L'utilisation dessores de la position absolue seule peut étre
effectuée. Les inconvénients suggerent qu'une cuadun (relative et absolue) est
meilleure. Les mesures de la position relativeri@sent des informations de positionnement
précises en permanence. A certains moments, dasnations (mesures) absolues sont faites
pour corriger I'erreur dans celles relatives. Lsido multi-capteurs fournit des techniques
pour combiner les mesures des différents capteufsugnissant une meilleure estimation de

la position du robot.
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CHAPITRE 3

3. Estimation de la position

avec le filtre de Kalman
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3.1 Introduction

Le probleme d'estimation est celui de I'obtentiéoursive d'une estimée des états a

linstantk, a partir des observation¥;, jusqu’a cet instant. Plus fondamentalement, la

solution optimale est donnée par le théoréme dee®ajui n'existe que dans des cas
particuliers. Pour résoudre les problemes non-liegat/ou non-Gaussiens par une solution
sous-optimale, on utilise le filtre de Kalman &henles méthodes particuliéres et les

meéthodes déterministes

Ce chapitre donne un apercu sur le filtrage. Nogsgntons d'abord la solution bayésienne,
ensuite, le filtre de Kalman , le filtre de Kalmagétendu avec ses limitations, et enfin, les
méthodes déterministes, y compris le filtre Kalmaom parfumé.

3.2 Méthode Bayésienne
La solution Bayésienne optimale du probleme d'eston est obtenue a partir de la densité a

posteriori (PDF) des états conditionnés aux obsiena disponiblep(états| observatior).
La clé pour l'obtenir est donnée par le théorémeBdges. Celui-ci se résume a la

détermination de cette PDB(X, | ¥,.), d’'une maniéere récursive a partir de celle préctzle
P(% | Vi) SUPPOSEE connue a priori et qui contient touteofmation sur les états,, ,
contenue dans les observatigns . A partir de cette derniére on peut obtenir usteration

optimale des états respectant n‘importe quel erd&ptimisation. Alors, on peut exprimer la

solution Bayésienne en tant que deux étapes :

La premiére est une étape de prédiction, ou laidepsedite est calculée par I'utilisation de

I'équation de Chapman-Kolmogorov.

On prend en considération quEx. | %)= P(% | %, Y.,) €t le modéle d'état est celui de
Markov du premier ordre [115] [116]:

PO Yaie) = [ POK %) HOX | Yier) 0 (8)

La deuxieme étape est celle de la correction ie¢gflapparue apres l'arrivée d’'une nouvelle

observationy, , ou la densité a posteriori est calculée pdilisation de théoréme de Bayes

et la fonction de vraisemblanc%( Yl Xk):
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1

= :i = '
POX | Yu) = POX T ¥r Yier) o Y% Yer) B X Mo) . Pyl 04 .y ©)

¥ est un facteur de normalisation qui est calculésiapar I'équation de

Sachant que

Chapman-Kolmogoro& = POk %) = [ RO 0 HOx Yir) A, (10)

En général, la solution récursive optimale n'est fpactable, parce que les intégrales dans la
prédiction et la mise a jour n'ont pas de solutmalytique. Le but majeur de I'approche
bayésienne est I'approximation de ces intégralesfigure 31, présente la hiérarchie des

méthodes les plus représentatives pour résougrelideme de I'estimation bayésienne.

P(états/observations)

Systémes
linéaires/non
linéaires

non oui

Solution

R . Solution exacte
approximative

Approche A h
h he pproche |

— locale ypotheses globale

—p>  Filtre de Kalman
— Flltre de Kalman Filtre particuliere |<——
étendue
Filtre de Kaln}an .Methode de§
non parfumée grilles adaptatives

Figure 31: Les méthodes d’estimation bayésiennes

Le filtre de Kalman est la solution exacte dangds d’'un systéme linéaire Gaussien. En
revanche, la majorité des problemes réels sont lisédécomme des systémes non-linéaires
et/ou non Gaussiens, ou la recherche d’'une saolofdimale est indisponible. De ce fait, on
cherche une approximation pour approcher les iatégr de la solution bayésienne
numeériqguementDonc, une solution sous-optimale est donnée pamkttodes particulieres

ou bien celles des grilles adaptatives. Ceci eoms€ace d’une hypothéese pour la PDF. Par
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contre, la solution sous-optimale est donnée &K ou bien les méthodes déterministes.
Ceci lorsqu'on a 'hypothése Gaussienne ou désutnypothéses pour la PDF.

Dans notre travail, on a adopté une approche lapalg@rend en considération I'hypothése
Gaussienne pour la densité a posteriori (PDF). méthodes de cette approche sont plus

faciles a implémenter et préférables pour des egiphins en temps réel.

3.3 Le filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est l'une des plus grandesode¢ertes de I'histoire de la théorie de
l'estimation statistique. Ses applications les phasédiates concernent le contrdle des
systemes dynamiques complexes. Théoriguementirledie Kalman est un estimateur pour
ce qu'on appelle le probléme linéaire quadratiduestime I'état instantané d'un systeme
dynamique perturbé par un bruit blanc. L'estimatésultant est statistiguement optimal par
rapport a une fonction quadratique de I'erreurtid'@gion. Il a été principalement développé
par un ingénieur hongrois qui porte son nom [1113]1

L'algorithme du filtre est un processus en deupeada la premiére prédit I'état du systeme et
la deuxieme utilise des mesures bruyantes pounegffiestimation. Il existe maintenant
plusieurs variantes du filtre original de Kalmai®4][119]. Il a de nombreuses applications
qui concerne l'orientation, la navigation et le tcole des véhicules, en particulier des
aéronefs et des engins spatiaux. En outre, ce &kt un concept couramment appliqué dans
l'analyse de la série chronologique utilisée dasdbmaines tels que le traitement de signal
et I'économeétrie. Il est aussi I'un des principaupets dans le domaine de la planification et
du contréle des mouvements robotisés [120]. llpesfois inclue dans l'optimisation des
trajectoires. En plus, il est utilisé pour le suiMs objets en prédisant leurs emplacements
futurs [121], pour tenir compte du bruit dans I'émepment détecté et enfin aider a associer

plusieurs sources d’informations a leurs pistesespondantes [75][122].

Le filtre de Kalman est un algorithme récursifi queut calculer une estimation de la
variance minimale pour un état du systéeme linéadirest représenté par deux différentes
éguations stochastiques linéaires : Une équatiodémurit I'évolution de I'état du systeme et
une autre qui décrit la relation entre celui-destmesures (Equation 11) :
{Xk:F* X+ G U +W (1)

Y, =H* X _,+V
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ou F est le modéle de transition d'éét appligué a l'état précéde%(tk-l, G est le modele

d'entrée de commande appliqué au vecteur de conﬁngﬁ@t H est la fonction
d’observation. Lors de I'utilisation de ce filtl&hypothese posée consiste a dire que les deux
termes W et V sont des bruits blancs Gaussiens non corrélés derme nulle et de

matrices de covariance®, et R respectivement.

L’algorithme de Kalman se déroule en deux phases

Une phase de prédiction au cours de laquelle omestétat du mobile a l'instank
connaissant celui a l'instakt-1, ainsi que I'erreur correspondante.

L'étape suivante est une phase d'estimation quigiede corriger la prédiction de I'état du
mobile a l'instantk en fonction de I'écart entre les observationsif@ggar le systeme de
navigation et de celles réellement mesurées paalggurs a cet instant.

| est la matrice identité de taille appropriée.

La figure 32 montre le schéma général de I'algargtde Kalman :

Observatio
Prédictior
. ~ Z
Xik-1 = F* Xyeape -
N e *FT e =2~ Z|<|k—1
I:I(lk—l_ Iﬂ(—llk—l K, = I5k|k—1 *HT* [H*

Calcul deK, Gain de

Correctior

~ - N .
Xklk Xklk—l Kk e

k

B = [1-K*H ]* P

Figure 32Schéma général de 'algorithme de Kalman
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Dans de nombreux cas, les systémes dynammgugsnt pas linéaires par nature. Le filtre
de Kalman traditionnel ne peut donc pas étre gpgliDans ce type de systemes, le modele
d’'état et/ou de mesure peuvent étre non linéair@nsDla suite, nous décrivons deux
extensions du filtre de Kalman qui sont appliqugesr estimer des systéemes dynamiques
non linéaires en formant des approximations Ganssi a la distribution conjointe de I'état

X et de la mesurg. Nous présentons d'abord 'EKF (filtre de Kalméatendu), qui est basé

sur l'approximation en série de Taylor de la disttion conjointe, puis I'UKF (filtre de
Kalman non parfumé), qui concerne la transforrmatimn parfumée de la distribution

conjointe.

3.3.1 Le filtre de Kalman étendu EKF

Plusieurs variantes du KF ont été développéesr pésoudre le probleme de la non
linéarité. L'EKF est probablement I'approche péus commune et la plus populaire qui
linéarise tous les modéles non linéaires de sartelg filtre linéaire traditionnel de Kalman
puisse étre appliqué. Etant la portée du KF auklproes de filtrage optimal non linéaire, ce
dernier forme une approximation Gaussienne a lailolision conjointe de I'étalX et des

mesurey en utilisant une transformation basée sur la sdidaylor. La linéarisation du

systeme, initialement non linéaire, s’effectue aicwant le Jacobien de la fonction

modélisant I'observation (mesure), en changeanmiagices d’évolutionf et de transition

h par des fonction linéariséds et H tel que: F -0 ) H _on
X5 X

Xy
Comme le filtre de Kalman , 'EKF est égalementasépen deux étapes :

Etape de prédiction o le vecteur d’é¥t est estimé a partir des valeurs précédeﬁl‘,g§.

Pendant cette étape, la matrice de covarianceettedir P, est calculée a partir de celle de
I'état précédenf, , et aussi du bruit de process(as(Equation 15).

La matriceQ est définie par l'incertitude dans la mesure desmmpetres des systémes. En
supposant que l'accélération est constante etlquésdt modélisée par un bruit blanc de

variance? , ou ¢ est une constante déterminée par des expérietizgk [
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s> 0 O
Q=0 ¢* O
0 0 o2

(12)
Etape de mise a jour : Correspond a I'estimatigmosteriori qui utilise les observations

actuelles pour corriger I'état prédit. Cette étapeessite d’abord le calcul du gain du filtre de

Kalman exprimé par :
R = |5k|k—1* HT *[H* FN?(lk—l* H'+R™ (13)

Sachant queR est la matrice du bruit de mesure estimée a mhetahaque capteur. Elle est

définie par :
O-f)arametre. 0 T 0
O Gzarame I e O
Repiou = premers . (14
0 0 ... 62

parameten

Enfin, 'estimation a posteriori de I'état du sys& X, , et la covariance des erreuys sont

les suivants :

; — 3 *
Xw = Xw-r ¥ K™ ey

A~

I:)k|k = [I_ Kg*H ]* I5|(|k-1 (15)

3.3.2 Estimation de la position avec 'EKF

La plateforme proposée du fauteuil roulant posseaie types de capteurs qui sont la
boussole, l'accéléerometre et les deux odometres. dQu la capacité de percevoir des
paramétres aidant a la détermination de la posities données brutes de ces capteurs sont
combinées a l'aide du filtre de Kalman étendubjeotif est de déterminer la position du
fauteuil roulant pendant le fonctionnement le ghuécisément possible [63]. Les mesures

sont réalisées par des odometres couplés a I'axeodes.
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La figure 33 montre les systémes de coordonndes aebtations pour le fauteuil.

m

Figure 33: Paramétres de la position et de I'oatom
(m, X.,Y) est le repére de référenc(e),(f(t),Yf(t))sont les coordonnées locales relatives au

chassis du fauteuil.
r désigne le rayon de la roue.
| estla distance entre les deux roues.

Pendant une peériode d’échantillonnage, les vitedsestation gauche, et droitev, créent
des déplacements elémentaifet;, et Ad, parcourus respectivement par les roues (gauche

Ad, =At* r* v,

16
Ady = At* r* v, (16)

et droite): {

Celles-ci peuvent étre convertis au déplacemenéimental linéaireAd du centre du chassis
A (ad, +Ad,)

du fauteuil et I'angle d'orientatioh& : (17)

(Ad, -Ad,)
|

L’équation qui représente la dynamique du systeshd@nnée par :
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dt dt
Xy = X, TV, *E*cosﬁ?k +V, *E*cosﬁ?k +W,,
dt, . dt, .
Vi = Y t VY *E*sm 0 +v* —2*5|n 0 +tw, (18)

*E _V * + W

0k+1 = 0k + Vd | g | teta

L’éguation de mesure est calculée comme suite :

Xy = X + (Vg + vgd)*%*cosak + (vg+vgd)*%*cosé?k

19

_ Ldt, . L dt (19)
Y = Yk +( v+ ng) E sin 0, +(Vg+vg() E sin 6,

Tel que: x et y sont les coordonnéeséet’orientation, w, et w,

teta

représentent le bruit de
systeme, v, et v, sont les bruits provenant du capteur de mesuretedrei gauche

respectivement. Selon les travaux [124], les déphents élémentaires d’un instant k a un

instant k+1 sont donnés par I'équation suivante :

X, = X, +Ad, *cos(P)
Yir = Y +Ad, *sin( @) (20)
0., =0, +AO,

A8,
2)'

Avec ®=(4 +

Pratiquement, I'équation (20) n'est pas vraimeétige en raison d'erreurs inévitables
apparues dans le systeme. Celles-ci peuvent étrla dois systématiques comme
limperfection du modele et non systématiques conerissement de roues. Ces erreurs ont
des caractéristiques accumulatives influées sstdhilité du systeme si une compensation
appropriée n'est pas prise en considération. Daine systeme, la compensation est effectuée
par la fusion des mesures de boussole, accélémmieles codeurs absolus en appliquant un
EKF.

L’équation (21) est décrite par une fonction nomédire,f , des coordonnées de
fauteuil et un processus de bruit Gaussign L'état du systéme peut étre observé par
guelgques mesures absolues. Celles-ci sont dégrdesune fonction non linéaire, des
coordonnées de fauteuil et un processus de bruis<ten indépendant. Alors, le systéeme

est décrit par I'’équation d’état suivante :
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{Xkﬂ: F(Xeo Uy W) (21)

z. = (X, \%)
Ou:
X, :estle vecteur d'état a I'instakt
z . estle vecteur d'observation a l'instént
v, : bruit de mesures supposé Gaussien blanc de psttecovarianc® .
w, bruit d’état supposé bruit Gaussien blanc deioestide covarianc®.

v, et w, sont supposés indépendants les uns des autres, élavec une probabilité
normale.

Les étapes pour calculer I'EKF sont alors réaliséesme suit :

1-Etape de prédiction
Xt = A Xicge1+ B.U,+W, (22)
Pugcr = A * Pregje it A+G* Q. r G (23)
Ou:
X1 est I'état prédit, Pu la matrice de covariance de l'erreur de prédictitétat,
/)Zk—l|k—1 I'état estimé e|5k-1|k-1 la matrice de covariance de l'erreur d’estimati@nat.
A, est la matrice de dérivées partiellesfdgar rapport a X :

1 0 -Ad, *sin(®)
=0 1 Ad, *cos@®) (24)
* 10 0 1

of

A*:a_x

G, est la matrice des dérivees partiellesfd@ar rapport a\,

cos@ )‘%Adk * sin(®) cos(p )+|—1Adk * sin(®)
of | _| . 1 . 1o,
G, x| T SIn(¢)+T Ad, * cos@®) cosp )+-I—Adk sin(®) (25)
Wi
1 1
: | | i
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Q. est la matrice de covariance de bruit de syst&wedernier est modélisé comme étant
l'incertitude sur les mesures de I'absciss¢ordonnéey et sur 'angléd. Il en résulte des

écarts égaux a- ,6. et ¢, ol & est une constante déterminée par I'expérienceruie

2
y

d'entrée de matrice de covariar@g est défini comme :

. 0 O
Q=|0 ¢ 0 (26)
0 0 o
2-Etape de correction :
+ Linnovation : &= 4Ly (27)
« La covariance de l'innovation S, = G * Pur* Cl + R (28)

Sachant queZ,,, est la prédiction de mesure @f la matrice de mesure linéarisée, calculée

a partir de la dérivée partielle depar rapport aX :

bl |10 _A% wgin@)
Co=rl = ' (29)
X, Ad

00 —Tk*cos@b )

La matrice de covariance de bruit de mesIerest définie a partir des deux odomeétres et la

boussole.
« Le gain de filtre de KalmarK, : K, = Pq*Cl * §* (30)
 Lamise ajour d'état et de covarianc&:ku( = X1+ K. e (31)

|5k|k :[I -K, *Ck]* (= (32)

Pour calculer les parametres, B,G, C, D, on doit utiliser la méthode du Jacobian a partir

des matrices d’évolution et celles du bruit tel que
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A = jacobian( f, X)=[ 1, 0,- (dt*vd*sir( tety) /2—( dt- vgsin te}p/2

[ .0 1 (dt *d *cogtetd) /2+ ( dt*vg*cof tety) /2 (33)
[ 00 1 ]
) =L (

B = jacobian f, U)

(dtrcos( tetd) /2,  ( dt*cob tety /2

| (dt*sin( teta))/2 (dt *sirf tet3) /3 (34)
[dt 1/ : ~dt / ]
G = jacobian f, W) =[ 1, ()
[ .1 @ (35)
[ .0 1
C= jacobiar{ h } = 1,0, - ( dr'sif teta{ vor wii/2— ( dsif %t w9 g2 )
[ 0 1dt*codtety { vd+ wa) /2+ ( dtcob tefat vg  Vp/2
D = jacobian( h y=| ( dt-cog tetd) /2, ( dt*cop tet§ /2 an

[ (dt sin(teta)) /2, (dt *sir{ tetd) /2
3.3.3 Limitations du filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu (EKF) est une version finéaire du filtre de Kalman. Il
présente un ensemble d'équations mathématiqudise utin modele de processus sous-
adjacent pour faire une estimation de I'état aaliigi systéme et corrige celle-ci en utilisant
des mesures de capteurs disponibles. Cette n&uesive du filtre de Kalman, plus pratique
et réalisable, facilite sa mise en ceuvre dans gstemmes temps réel. Il donne de bons
résultats lorsque les modeles d’évolution d’étatetmesure sont proches du cas linéaire
(approximation au premier ordre). Cependant, lfoptité et la convergence du filtre ne sont
pas garanties. En plus, on peut linéariser seulesides matrices Jacobiennes existent et
dans ce cas elles peuvent étre difficiles a calcatepeuvent générer des erreurs dans
l'algorithme.

D’autre part, la principale complexité de 'EKF e trouver l'inverse d'une matrice,

qui est nécessaire pour calculer le gain de Kalnfap [125]. L'EKF ne garantit pas les

estimations non biaisées. Aussi, les matrices gar@nce d'erreurs calculées ne représentent
pas nécessairement la covariance de l'erreur vikoes ces problemes motivent les

chercheurs a trouver des solutions fiables paoudre les problémes non linéaires.
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Dans la littérature [126][127][128], il existe dtees méthodes pour approcher le

filtre bayésien qui sont une alternative puissant&KF.

3.3.4 Les méthodes déterministes
Plusieurs alternatives a I'EKF sont proposées et sont basées sur un
échantillonnage déterministe pour approcher nurmaéneent les intégrales de la solution

bayésienne. Effectivement, on peut distinguer guaéthodedifférentes :

- L'Unscented transformation (UT) pour obtenir fdtre de Kalman non parfumé
(UKF).

- L'interpolation polynomiale de Stirling pour obtele CDKF (Central Difference

Kalman Filter).
- La quadrature de Gauss-Hermite pour obtenir I& QBuadrature Kalman Filter).
- Les méthodes de cubature pour obtenir le CKF &iub Kalman Filter).

Toutes ces techniques ont des points en commutesttpour cela que I'on les classe dans la
méme famille des méthodes déterministes. Elles Isasées sur le calcul d’'un ensemble
d’échantillons pour approcher la solution du filBayésien (prédiction et correction) sous
'hypothése Gaussienne, a partir de différentse@d. C'est pour ¢a, nous trouvons dans
certaines publications ces méthodes sous le nofiltides Gaussiens [129][130]. Mais le
point le plus important est le fait qu’a I'exceptide quelques différences mineures, on peut
voir que toutes ces techniques suivent la mémetatel Celles-ci peuvent étre considérées
comme une seule méthode sauf le point de dépassgicomplétement différent d’'une a
'autre. En outre, nous pouvons classifier cehrigues en deux catégories distinctes. L'une
cherche I'approximation des statistiques d'uneabégialéatoire qui subit une transformation
non-linéaire (UT et DF) et l'autre est basée sucdikul numérique (QKF et CKF). Dans
notre étude nous avons adopté la transformatiorcesied pour approcher les intégrales de

la solution du filtre bayésien.
3.3.4.1 La transformation Unscented (UT)

La transformation Unscented est une méthode mmattigue utilisée pour calculer

les statistiques d’une variable aléatoire qui subé transformation non linéaire [131].

Elle utilise une technique d'échantillonnage déieiste connue sous le nom de
transformation non parfumée. Elle consiste a chaisiensemble minimal de points (appelés

points sigma) autour de la moyenne d’'une varialdataire. Ceux-ci sont ensuite propages
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par les fonctions non-linéaires, dont la moyennelaettovariance de l'estimation sont
récupérées. Le résultat est un filtre qui capte detistigues de la variable aléatoire

transformée ( moyenne et covariance) [132] [133].
Algorithme UKF
On considére une variable aléatoire n-dimensiontgui a la moyenneX et une

matrice de covariancé’X . Elle subit une transformation non linéaire agbre y = h, ( X) .

On calcule les deux premiers moments de la varialatoire transforméey, qui a la

moyenney et la matrice de covariand%y.

La procédure est simple :
On choisit un ensemble des échantillonls et leurs poidsV\/i , a condition que celui-

ci qui est pondéré capte complétement la vraie muyet covariance de la variable aléatoire
de déparX . Ensuite on transforme ces points selon la fonatiom linéaire que I'on étudie.

Enfin, on calcule les statistiques désirées suivansemble transformé.
Un ensemble des échantillons qui satisfait cesramnés, est2L+1 points Xi
définit dans I'équation (38) et (39):
Xg = X i= 0

X =X+ [«’(L*'X)R( Ji i=.1 (38)
% = X= [ DR Jiny i2+.1 L2

Wopg = o i=0
wop) =+ [P o (39)
1 _
Weo = WP = 50 ) i=.2

Xi sont les échantillons determlnlstémi, leurs poids assome%, I(L +/1)PX }i fait

référence a 1ai*™® colonne de la matrige + A)P, . L représente la dimension du vecteur

d'état augmenté el est un parametre de la transformation. Ce deméércalculé par
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A= az(L +0)-L. a et 0 sont des éléments d'échelle qui déterminent daelegmesure

les points sont étalés a partir de la moyedne

En effet, une formulation a été proposée palier en 1987 [131] pour controler Ia
distribution des échantillons, sans permettre guedvariance devienne définie négative.

Pour cela, un troisieme paramefe,sert a contrdler ¢a. Ainsi, I'ensemble des élémgne
l'on a pour contrdler la SUT estr( o;8 ), pour lesquels il n'existe pas des valeurs

optimales associées a ces derniers.

Dans notre travail, on prendzlo_3 et =2. Les échantillons déterminist%i sont

propagés au travers de la fonction non-liné#ifg, pour produire un nouvel ensemble de

points yl , a partir duquel on peut estimer les statistiqgieeka variable aléatoire transformée.

Ces statistiques sont utilisées pour faire la otiop de I'état, la matrice de covariance de

I'erreur et le gain de Kalman.

L’algorithme se déroule selon les étapes successug/antes [133] : on suppose que les

observations dénotentX,, =W . Les statistiques des bruits d’état et d’obsérmasontQ

et R, I'état initial estX, et la covariance de I'état initial esE,.
Initialisation : X,,= X, , R,= P, , calcul des poid$\/ selon I'equation (39)

Estimation

Pour k =1 alinfini alors :

= Prédiction

a) Calcul desy; selon les équations (38)

((X0,X1, XL A2L))

b) Evaluation des échantillons propagé(§(c(k|k_L...,>A( M k=1 X 2n klk 9) tel

que :
Xi klk-1=F (X k-11k-1.U k-1 (40)

c) Estimation de I'état de prédiction et la covace de I'erreur

oL
Xkk-17 iEOWi(x)Xilklk—l (41)
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2L

-~ . _ T
Pke1™ 2 Wi(p) Kikk = X 9™ ikl X e - +Q (42)
62 0 0
Sachantque:Q, = | 0 of o© (43)
0 0 of

= Correction :
a) Evaluation des échantillons pour la correctioragirfopagation
(Do Y Lkfe 1Y 2L K[k 2 ) (44)
Sachant que :  Yj kjk-1=h(Xi klk-1.uk) (45)
b) Estimation de la prediction de I'observatigp,_;, la covariance de I'erreur de

prédiction P(yy, K| k—]) et la covariance crmsel@xy’ K| k-1 suivant les équations (46),

(47) et (48) .

. 2L ~

yk|k—1:i §OW,(X)yi,k k-1 (46)
2L _ . ~ X -

oy k-7 p)(y(iak|k_1)_y(k|k—l)j* (y(i,k |k—])—Y(k|k_])) +R (47)

2L

.
ny,k|k—1:i§owi(p)(xi'k'k‘l‘ka—l)* (yi'klk-l‘mk—lj (48)

c) Calcul du gain de KalmarGk : Gk = ny, K| k-1 /Pyy, K ke 1 (49)
d) Correction de I'état et de la matrice deasance de I'erreur
Xtk ™ Xk k=1 Gl Y™ k|k-2) (50)
P, =P, _.,-G*P * G (51)
klk " Kk|k=1 "k "yyklk1 Kk

Fin de la boucle « pour ».
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3.3.4.2 La méthode de différences finies

Dans cette section, on présente l'approche derdliités finies (l'interpolation
polynomiale de Stirling). Comme dans le cas dedasformation UT, I'idée est d’approcher
la fonction non-linéaire jusqu’'au deuxieme ordreappliquant l'interpolation de Stirling.
Ensuite, on calcule la moyenne et la covariancéaderiable aléatoire transformée [134].
Cette méthode utilise une technique d'échantillgandéterministe basée sur I'approche
mathématique de différences finies. Elle consistdhaisir un ensemble minimal de points
(appelés points sigma) autour de la moyenne d'ammble aléatoire. Ceux-ci sont ensuite
propagés par les fonctions non-linéaires. La mogegtria covariance de Il'estimation seront
récupérées. Le résultat est un filG®KF qui capte les statistiques de la variable aléatoir
désirée.

Ce filtre provient de la transformation non lin@anl'une variable aléatoirX de

dimensionL, de moyenneX et de matrice de covarian(t?()a( par une fonction non linéaire

arbitraireh(.) tel que :y= hNL( X).
On définit SX la factorisation de Cholesky de la matrice de davae PX = Sxx SX ,

e vecteur nul avec une seule composante égale asllaaéme positionS.X i = [ Sx} est
y i

la i-eme colonne du facteur de Cholesky de la emtde covariance. Par I'utilisation de

l'interpolation de Stirling du 2éme ordre, on peaiprocher la variable aléatoing et sa

moyenney de la fagon suivante :

- - 107 -
= X) = = = — = I
y=h.(X)=h(S 2= R( = X )Z*aAZ NL+26(AZ)2 " (52)
I I T L
L LYC ]
Z z (53)

= N (R) (i (R kg)+ (% )

i=1

Avec %27 S X etK la longueur de l'intervalle qui dépend de la thstion de la

variable aléatoireZ. Pour minimiser l'erreur entre l'estimation de rfeoyenne et la
. 2 A , , , . , .
covariance, K" doit étre égal au kératoses de Alors, dans le cas d’'une variable aléatoire

Gaussienne, la valeur optimale &t=3. En utilisant guelques manipulations algébriques,
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nous pouvons rapprocher la moyenne a posteriogplariance et cross-covariance de .
Pour un calcul détaillé voir [134] . Cette transhation découple les variable§ de maniére
stochastique par le fait que les composants indelgldez deviennent mutuellement des

corrélées (avec variance unité).
3.3.4.3 La méthode quadrature de Gauss-Hermite

Une formule de quadrature représente une expressathématique utilisée pour
estimer la valeur numérique de lintégrale d’'unaction définie sur un intervalle. D’'une
maniére générale, cette méthode remplace ce gadguline somme pondérée prise en un
certain nombre de points du domaine d'intégrattes formules sont obtenues a l'aide de la

substitution de la fonction par une approximatigén.effet, la formule de Gauss-Hermite est

une technique de quadrature exacte pour un polyrtdiaendegrézn‘1 si I'on utilise N
échantillons sur le domaine d'intégration [127]jdée de Gauss-Legendre est de généraliser

cette méthode pour des points espacés de manienggoaliére sur l'intervalle d’intégration.

Si on ne fixe pas a priori les positions d@%1 échantillons, cela laissB*1 degrés de

libertés supplémentaires. On peut donc choisirplesitions de ces points de maniere a

obtenir une méthode optimale. Quelle que soit kitipm desN+1 échantillons, la maniére

qui consiste a calculer I'intégrale du polyndmedagré passant par ces points est exacte

pour tous les polynédmes de degﬁ'@n’fl. On peut donc utiliser leB+1degrés de liberté

qui correspondent a la distribution des échansllgkussi, calculer leur positions de maniére
a ce que la valeur de l'intégrale soit exacte fous les polyndmes da+1 degrés de plus,

c’est a dire pour tous les polyndmes de deél%”l. Le calcul des points et poids de
guadrature est fait une fois pour toute, et cesuralpeuvent étre stockées en mémoire pour

bY

faire tourner l'algorithme. Cette méthode peut &ppliguée a un nombre d’échantillons

n+l guelconque. On peut alors montrer qu’'une bonneoxppation de lintégrale a
calculer est :

p() t(x = 2 wix) (5)

=1

Oou ,o(x) est une fonction de pondération représentant emsi@ Gaussienne, centrée et

—x2

réduite,p(x) =e* sontles poidsW, ) et lesy, sont les points de quadrature.

Dans un cas général, si la variablesubit une distribution Gaussienne centrée et tédui

alors la solution de quadrature s’écrit :
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L

H(f(x))= 3. ZW----Wf)(l)(L ZV\UXG (55)

a=l a=1
Avec : W, = HLV\{, et x, = [ Xi-X.] -

Enfin on peut dire :
L
E((3)=2W, f(x.) (56)
a=1
Avec cette formulation, on peut approcher de fagéterministe en effectuant une somme
pondérée d'évaluation d'une fonction, une intég@dessienne. Si on prend point par

dimension, 'approximation s’écrit :

L%

;:ZVVLYf(Xa) (57)
a=1
w, =5 (x, X)(x, %) 59

a=1

Apres, on calcule la transformation des pomctrs: f (Xa)' et on peut estimer la moyenne,

la covariance ainsi que la covariance croisée.rEiifinous reste seulement a appliquer les
équations de correction du filtre de Kalman (lengde Kalman , le nouvel état et la

covariance).
3.3.4.4 La méthode des regles de cubature

Cette méthode cherche a approcher l'intégrale dellgion bayésienne par les lois de
cubature. En effet, celles-ci sont des méthodesénigoes efficaces pour approximer les
intégrales multidimensionnelles. Leur principe &8t similaire a la quadrature de Gauss-
Hermite. La différence réside dans la facon deutades points et leur poids ainsi que le

nombre d’échantillons nécessaires.

D’autre part, I'application de ces regles nousskaigne occasion pour exploiter les symétries
des densités Gaussiennes a réduire le nombre dts goévaluer. Ceci laisse envisager des
implémentations en temps réel et aussi une solatioprobléme des états a grande dimension
[128]. L'idée générale de cette approche corresppneécrire l'intégrale de la solution
bayésienne (Equation 59) sous une forme sphéiiggeation 60). On cherche donc a

approcher l'intégrale du produit d'une fonctionitidire par une densité Gaussienne.
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On prendk = ry, ol r est un rayon et un vecteur directeur, aveg y=1 avecr positif.

(£) =] (x)e Xdx (59)

L(F)=]7 [ f (v)re™ do(v)dr=["S()re" dr (60)

Un

Ou la surface de la sphere est définit comthne:{vD]RL |vTv: 1 } ,

o(.) estla mesure de surface,

| (f)est une intégrale radiale (Eq 60 )3{tr) est une intégrale sphérique avec une fonction

de pondératioW (v) =1.

Dans ce cas| (f)est calculée avec une méthode de quadrature GanesietS(r) avec

une regle de cubature qui profite de la symétridaddensité Gaussienne pour réduire le
nombre de points a évaluer. Le résultat est urefitte Kalman Cubature qui est une

application directe de la loi de cubature sphéramtiale SR de troisiéme ordre.

On suppose que lintégragRest calculé a partir dB points de quadrature &t x M points

de cubature respectivement :

Ir :.[:f (r)r-e —dr éiaif (r) (61)

= o(r9) do(9=3 bd 13 @)

U

n

On peut écrire une regle SR de cubature qui utMseM points de la fagon suivante :

1(f)=]f (x)e™ Xdx=>"3" ab (rg) 63)

Rt j=1i=1

Pour la régléSRdu 3eme ordre, on a: N =1 et M = 2L alors le hmntotal de points de

cubature estNx M =2L et I'on peut ainsi écrire :

60



Chapitre3 Estimation de la position avec le filtreKi@man

I(f):ij(x)e_XTdezzvyf()(i) 64)

Avec le couple ()(i,V\() qui correspond aux points et poids de cubature gied

1
L

d'une variable aléatoire .

X :\/E[l]i W :2—,i =1..24 , on obtient une estimation de la moyenne et la avee

3.4 Conclusion

Les problémes d'estimation sont présents dangyedsus les domaines scientifiques
et en particulier dans les systemes de naviga@ma vu que ceux de la localisation sont
résolus avec une solution sous-optimale de la isoluBayésienne, puisque I'hypothése de
base est que la densité a posteriori est suppaséss@nne. On a donc analysé I'EKF dont le
principe est la linéarisation des fonctions d'é&tt d'observation, en utilisant un
développement de Taylor du premier ordre autouladderniére valeur prédite ou estimée.
D’autre part, nous avons discuté un apercu desadéthdéterministes, ou on a vu que ces
derniéres partagent les mémes principes. Ellesddeux catégories distinctes. D’abord des
méthodes qui considérent I'approximation des si@tiss d'une variable aléatoire qui subit
une transformation non-linéaire (UT et CDKF) etutfes qui calculent numériquement les
intégrales du filtre Bayésien (QKF et CKF). Dandraccas, on a adopté la solution par
transformation (UT) a cause de sa facilité a im@étar, surtout pour notre application en

temps réel ou elle est préférable.
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4.1 Introduction

L’importance de fusionner les informations de puss sources sensorielles vient du
fait qu'une mesure ou une transformation des dowrest souvent bruitée. Ceci peut
influencer négativement la qualité de I'informatifimale. De plus, dans certains cas, si un
seul capteur est incapable de fournir au robotinfegmation riche et utile a cause de ses
propres limitations ou de quelques difficultés eomnhementales, la combinaison de capteurs
complémentaires est une solution efficace. Lesnigcies de fusion que nous proposons dans
ce travail sont basées sur le filtre de Kalman.

La fusion des données est I'association, la ceivél@t la combinaison de celles-ci et
des informations provenant de multiples sourcdis, dobtenir une information optimale. En
outre, la fusion des données multi-capteurs estmaiyen qui cherche a combiner des
informations provenant de plusieurs capteurs péaliser des inférences non réalisables par
un seul capteur. Dans ce contexte, elle a étérteggedébattue, notamment son amélioration
dans la localisation de la position en termes deigion et d'orientation. Plus récemment,
d'autres applications ont commencé a utiliser debrtiques de fusion des données multi-
capteurs telles que la surveillance de I'état deshmes, la gestion des installations

automatisées et la modélisation de I'environnement.

Généralement, en ce qui concerne la position, al geux types de capteurs capables de

localiser un fauteuil roulant [5] :

1- La localisation absolue(GPS, radar, etc.), qui est réalisée a l'aide ajgears qui
recueillent des données de l'environnement du ulhicUn ensemble de sonars est
généralement utilisé comme capteurs externes.ols Bxés au vehicule et mesurent la

distance par rapport aux obstacles et aux surfianes son espace de travail.

2- La localisation relative qui est réalisée par des capteurs mesurant das\@aes internes
du véhicule, telle que la position, la vitesseaetitesse angulaire. Des codeurs incrémentaux
optiques sont fixés aux axes des roues motricésl'ake de direction du véhicule. Dans ce
dernier cas, la position est dérivée du dernientpet I'erreur de positionnement dérive donc

avec le temps.

Le GPS fournit un moyen pratique et facile a wilipour estimer la position. Sa

précision peut aller jusqu'a 2 cm [7] selon la dispilité du réseau de satellites. En outre, il
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semble le capteur idéal de localisation en pleinlags signaux GPS peuvent étre bloqués
par des objets solides tels que des batimentssearntbees. Le temps d'acquérir les satellites
peut étre important en particulier lorsque la @@t du niveau dem est souhaitée. D’autre
part, en fonctionnant sur un véhicule autonomeGRS seul ne fournit pas le niveau de
fiabilité et la robustesse nécessaires. Pour dteiga, il est nécessaire d'ajouter des capteurs
inertiels [135][136][137]. En combinant les deuxsembles de mesures, le systéme couplé
INS/ GPS est capable de fournir une estimationadpokition plus précise et plus robuste
[136]. Cette combinaison dépend d'une variété gécaas qui differe en termes de fabricant,
de technologie, de mécanisme et du protocole diactDe ce fait, de nombreuses
complications et des problemes dans le cas de gelapparaissent [7]. Pour cette raison,
notre contribution dans ce travail est de trouaemkilleure fagcon qui permet l'utilisation de
différentes informations provenant des capteursdet faire des jugements corrects

simultanément.

Dans notre étude, nous avons considéré deux atthvite pour la fusion des données:
MF (fusion de mesure) et SVF (la fusion au niveaweékcteur d’état) a I'aide de I'algorithme
de Kalman. Théoriqguement, l'utilisation de l'algbme MF est satisfaisante, puisque les
mesures sont essentiellement combinées, et lewettdat optimal de la position est obtenu
sans beaucoup de traitement [44][45]. Par conségdens d’autres applications, cela ne
peut étre réalisable car le volume des donnéeananhettre au centre de fusion serait tres
important et peut créer des problemes avec la @apde transmission du canal. D’autre part,
SVF est préférable dans des situations pratiquaseftet, dans un tel systéme, chaque
capteur utilise un estimateur qui obtient une esfiiom du vecteur d'état et de la matrice de
covariance associée a partir des données proveatené capteur. Ensuite, ces vecteurs d'état
sont transmis sur une liaison des données veenlieecde fusion. Ceci réduirait certainement
les surcharges et les frais généraux de la chaimeentre de fusion, le vecteur fusionné

(vecteur composite de tous les états) est obtenu.

Dans la littérature [138], les différents systenus localisation sont reformulés
comme un probleme d'estimation non-linéaire owlat®n est donnée par 'EKF. Celui-Ci
est une approche courante pour la localisation dabot mobile [69]. Cependant, la
performance de I'EKF et la qualité de I'estimati@pend de la bonne connaissance a priori

des matrices du processus et du bruit de me§ree( R, respectivement). La connaissance

imprécise de ces statistiques peut entrainer ugeadétion importante des performances.
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L'apparition de la famille des méthodes détermasistnontre que I'UKF peut viser des
estimations avec une plus haute précision par ragpbEKF. La différence fondamentale
entre ces deux types de filtre réside a la mardér® la Variable Aléatoire Gaussienne
(GRV) est indiqué pour se propager a travers la dynaenidu systeme. Dans I'EKF, la
distribution de I'état est approchée analytiquemert qui peut introduire des erreurs
importantes dans la vraie covariance a postermtaGRVtraitée. Ceci peut conduire a une
performance optimale et parfois divergente du diltrCependant, dans I'UKF, la
réconciliation de la distribution d'état estimé feste par la construction des points avec des
poids différents basés sur des méthodes déteresn$B9]. Ces échantillons sont capables

de capturer la véritable moyenne et la vraie covae duGRV.

En effet, chacun des filtres mentionnés ci-deassen propre domaine d'applicabilité
et il est douteux qu'un seul serait considéré conafieace pour un large éventail
d'applications. Le but de ce travail est d'amétitaeperformance de ces estimateurs (EKF et
UKF) et de trouver des architectures capables debower les mesures bruyantes de toutes
les sources afin d'obtenir la meilleure estimatienl'état, tout en réduisant l'incertitude de
mesure. La motivation de cette étude était d'intiredun filtre plus précis qui pourrait étre
appliqué pour résoudre les problemes de filtragelmgaire. Dans cette section, nous allons
présenter les architectures de fusion des donnéestVSVF pour fusionner les mesures
disponibles. Le développement mathématique de basme comparaison entre eux est

présente.

4.2 Les techniques de fusion

La plupart des méthodes de fusion des donnéeseutililes propriétés statistiques
comme la covariance de diverses sources des dorreesit c’est obtenir des informations
précises afin de les fusionner par la suite. kan@ue de fusion SVF utilise un groupe de
filtres de Kalman pour avoir les estimations dgat. Cette méthode est basée sur des
capteurs individuels. Leurs mesures sont ensuisgorinées pour donner une meilleure

estimation conjointe de I'état.

D'autre part, le processus MF fusionne directententinformations des capteurs,
comme représenté par la figure 34. Pour obtenirmasure d'un combiné pondére, cette
méthode utilise un seul filtre de Kalman basé las données fusionnées. Les deux
techniques ont leurs propres avantages et leuosviénients.
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La fusion SVF est moins colteuse car elle est baséeun traitement parallele
indépendant des données. Pour la partie diagnestogite derniére a I'avantage de la petite
tolérance de mise en ceuvre. Par contre, la comélele I'ajout d'un capteur a cette
architecture, qui nécessite une mémoire supplénnentaprésente la limitation majeure de la

performance de fusion multi-capteurs.
4.2.1 Fusion des mesures MF

L'architecture MF transmet toutes les données audh source a un centre de
fusion. Ce dernier fusionne les capteurs visésctBment par l'intermédiaire d'un modéle de
mesure. Cette architecture utilise le KF pour estila vecteur d'état condensé [140][141].

La figue 34 représente le principe de cette méthode

z© l V(b)
vy

- X
Xk-1jk-1 >A<k|k-1 f klk
|—> prédiction —> correction >
P
f.klk

¢
N

Figure 34: Architectures de fusion MF

SZk|k—1 = F(/X k—1|k—1)
ﬁk|k—1: Ak*'sk—llk-f Akr + W* Q—l* V}Z (65)

La fusion MF est :

Z,=Z+Z*[R+R|™(3- Z)
R=R-R[R+ Q™R (66)
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C=h (7(k|k—1)
Zk|k—1 = C*S/(qu—l
e= Z _2k|k—l

S=C Ryt C + R
K= i:v)k|k—1* c'+ st
S(\f,lqk = >~(k|k—1+ K* e

/F\)f,k|k =[| - K*C]* E)k|k—1 67)

4.2.2 Fusion aux niveaux du vecteur d’état SVF

La technique SVF est un processus de fusion desédsrbase sur le filtre de Kalman
[140][141]. L’algorithme est appliqué indépendaminaumx capteurs (données) et génére des
estimations de I'état. Comme on le voit sur larg85, chaque source utilise un estimateur
KF. Celui-ci obtient un vecteur d'état et les nuasi de covariance associées. Ensuite, le
centre de fusion a la responsabilité d'associeis€émble des vecteurs et de fusionner leurs
informations pour obtenir un état final. Les mascde covariance sont combinées pour

donner la matrice d’état finale.

Z(C)l

d ¢
prédiction ———®» correction

2 (© ~(©) X(c)

k-1jk-1 Xklk-1 fklk-1

Xt Kk

~(b
Xicak-a Xider X{Pk.
! A fK|k-1
prédiction -

P kK
correction

()

Figure 35: Architectures de fusion SVF

L’algorithme récursif du filtre de Kalman est aali& pour les mesures de codeurs concaténés
avec la boussole par deux étapes:

* L'étape de la prédiction :
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/)Zc,k|k—l = F(/)Z c,k—llk-ﬂ)
E’c,k|k—12 Ak* /ﬁ)c,k—llkf A-;{ +W* Qk—l)* Vg

(68)

* L'étape de la correction :

C. = h(f)zc,k|k—1)

ZC, Kk-1 = CC*AXc,k|k—l

e=2Z- A

S = CC*NPc,k|k—1* G+ R

K. = Pe kk-1* C* St

Xokk = Xokier+ K> &

’F\)c,k|k =[| - KC*CC]* E’C,MH (69)

L'algorithme récursif du filtre de Kalman (le méalgorithme) est calculé pour les mesures
de l'accélérométre par deux étapes aussi et elgbamvec les calculs de la boussole :
* L’étape de la prediction :

f)Zb,klk—l = F(/X b,k-1k-1)
ﬁb,k|k—l= Ap{*lsb,k-llk—f A-kr + V\(k Q—1* V\Z (70)

- L'étape de correction :

C = h(’>\(/b,k|k—1)

Zb, Kk-1= Cb*Yb,kk—l

e = Z,—Zb kk-1

S, = G*Powct G + R,
K, = Po k-1* a* g
/>Zb,k|k = Xb,kjk—l"‘ K,* &,

/F\)b,k|k = [ | -K *C b]* Poic1 (71)

Tout d'abord, l'estimation d'état est générée patrditement des données de mesure
provenant de chaque capteur. La fusion est obtenummbinant les estimations d'état et en
utilisant une somme pondérée des deux estimatiodgpendantes. Les facteurs de
pondération utilisés sont les matrices de covaeappropriées. Ainsi, ces estimations d’état

et les matrices de covariance correspondantedisiahnées comme suit :
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L'état fondu et celui de la matrice de covarianmet £alculés en utilisant les expressions

suivantes :

~ ~ ~ ~ ~ = ~ ~
Xt kk = Xekk+ Pc,klk*|:Pc,I4k+ Phug *( Xpge X ck)<

A~ A~ A~ A~ AN _1
Ptk = Peixt Pb,Hk*(P Kkt Pbl{i) * Pekk
: : (72)

ou Kbkt , X1 sont les vecteurs d'état estimés des filtres2lasec des mesures de

- T _ T
capteursl (ZC-k “aY el ) et capteur® (Zb’k =xaY 'yl ), respectivement, €tekit,
Po.ik-1 sont les matrices de covariances correspondargsiteestimé des filtres 1 et 2.

4.3 Conclusion

Un compromis entre la complexité et le temps deutahinsi que la précision
numérique doit étre trouvé pour sélectionner l'algme approprié pour une application
pratique. Le choix de l'utilisation d’'une l'arclitere correspond a des décisions comme
I'estimation optimale, I'utilisation pratique deldande passante de communication entre les
capteurs et le centre de fusion, et les ressouesmatiques nécessaires a chaque
emplacement. Dans ce chapitre nous avons discygnieipe des deux méthodes de fusion
des données MF et SVF pour fusionner les mesursgonibles Ainsi les modéles

mathématiques sont exposes.
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5.1 Introduction

Les systemes de mesures sont basés sur des saffewx-ci sont généralement
soumis aux bruits externes, pannes internes edéfaillances mécaniques. Pour s'assurer
gu'un systeme recoit une vue réaliste de son emwrent, il est nécessaire de combiner les
données de deux ou plusieurs capteurs a la foipraessus (fusion des données) s’articule
sur les algorithmes et les techniques qui étaiéjat discutés au chapitre 4. Les sections 4.2.1
et 4.2.2 ont exposé les méthodes utilisées darfaslan des données de trois types de

capteurs.

Dans ce chapitre, on évaluera la performance ¢sterme de fusion des données (DF) afin
d’établir la confidence dans celui-ci, ainsi queupjustifier le meilleur algorithme adapté a

notre application.

Nous allons montrer dans un premier temps, l'infeee de bruit de mesures sur la
localisation de la position. Nous présentons eastliimportance de la fusion des données en
utilisant les algorithmes de fusion SVF et MF basésI'EKF. Enfin, nous allons améliorer
le filtre UKF par ces deux architectures. Aussiusiaévelopperons par simulation ses
différentes réponses sous I'environnement MATLARfiE, on présentera une comparaison

entre ces techniques, afin de montrer I'algorithenglus fiable pour cette application.

5.2 Les criteres d’évaluation des performances

L'évaluation des performances vise a étudieromportement d'un systéme de fusion
des données exploité par différentes techniqguedbasté sur I'ensemble des mesures.
Généralement, le résultat est une décision sualgggithmes selon les exigences du cahier
des charges. En effet, les criteres d'évaluatida gerformance d’une méthode appliquée sur
un systeme de fusion des données varient d'un émubla un autre a cause de plusieurs
raisons exigées telles que, le but, le degré ddifey la simplicité, le temps d’exécution, la
précision, la robustesse, la consistance et lareabé [142]. Il est donc nécessaire d'étudier
plusieurs criteres pour évaluer un systeme deriusés données. En conséquence, pour juger
une meéthode et pour justifier qu’elle est plus Igalju’'une autre, il faut respecter ces
exigences. Dans notre application, nous allongetiheuf critéres de performance de fusion
largement utilisés, a savoir : I'Erreur Absolue édhute Error AE), I'Erreur Absolue
Moyenne (Mean Absolute ErrdMAE), I'Erreur d'Ajustement (Percentage Fit ErRIE),
I'Erreur Quadratique Moyenne en Position (Root M&xuare Error In PositioRMSE),
I'Erreur d'Etat (State ErroiSE), la Séquence d'Innovatiofinnovation SequencéS),

I’Autocorrélation (AutocorrelatioC) et le temps d'exécution(Time).
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5.2.1 L’Erreur Absolue ( AE)

C’est une séquence de nombres correspondant &ela adsolue de la différence entre les
positions réelles et estimées. Elle augmenterglertes positions estimées et vraies different
et le sera nulle lorsqu’elles sont similaires. Paricritere, I'algorithme qui donne une valeur

minimale est le plus préférable.

—lx—x = —/_\ i |
AE, ‘X >,<‘ . AE ‘ y J . E 12, N 72
5.2.2 L’Erreur Absolue Moyenne MAE)
L’erreur absolue moyenne est calculée comme lauwvat®yenne de I'erreur absolue.
18 ~ 13 ~
MAE ==>|%x-%| . MAE==> |y-y
N & N = (74)

5.2.3LErreur d'Ajustement ( PFE)

L’erreur d’ajustement est une séquence de nombrgmercentage. Elle exprime le rapport
entre la norme de l'erreur de la position et dpdaition vraie. Cette erreur d’ajustement est
proportionnelle a I'erreur de la position. D'unenigse générale, I'algorithme qui la génére

jusqu'a 5% est acceptable [143].

norme( X= A>) normf{ y—/yJ
=100*—————~+ , F’FEy = 100% (75)
norm¢ y

5.2.4 L’Erreur Quadratique Moyenne En Position RMSE)
Cette valeur est proportionnelle a I'erreur de tsifon. Elle est définie par I'équation

suivante :

RMSPEz\/ii(’g kO ') TP
N5 2 (76)
5.2.5La Somme De L'Erreur Quadratique (RSSB
Ce critere est calculé comme la somme de |aeacarrée de la différence entre la valeur
vraie et celle estimée. Il produit une séquenceaabres et ses chiffres seront égaux a
zéro lorsque les positions vraies et estimées gporaantes sont semblables.

Ses valeurs vont augmenter quand les positionméssi correspondantes different des
véritables positions. L'algorithme qui donne desews minimales est hautement

préférable.
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RSSPE=\( x ¥+( ¥ ) (77)

Note: Les critéres précédents sont utilisés généralememr démontrer la précision et la
fiabilité.
5.2.6 L’Erreur d'Etat ( SE)

L'erreur d'état doit étre limitée par ses deux tlithéoriques comme c’est indiqué ci-
dessous :

SEx=(X) avec des limites théoriques i
SE=07Y) avec des limites théoriques dtez\/g

SB=0-9) Avec des limites théoriques d?@
- Si les erreurs d'état sont dans les limites th&es, alors ¢a confirme la robustesse du filtre.

- Si elles sont en dehors de ¢a, cela indique gsi@dreurs d'estimation de I'état ne sont pas
saines par rapport au filtre en fonction de la ciewece calculée.

5.2.7La Séquence d'Innovation [S)
La séquence d'innovation avec leurs limites théesq montre la cohérence des

algorithmes étudiés.

ISy =2 = Zdk-1 Avec des limites théoriques d&/Sc

IS, = Z,, - Zkjk-1 . "
y =y TN Avec des limites théoriques &éﬁ

S0 = %0 ~ 2kk-1 Avec des limites théoriques d&ls

5.2.8 L’Autocorrélation (AC)

L’'autocorrélation montre que les algorithmes étsidgktraient toutes les informations

représentées par le signal.
AC=2x sqrt(diag( H*I3k* HT + R)j (78)

5.3 Résultats et simulations
Pour les parties suivantes, les résultats de stionlatilisent les parametres suivants :

Période d’échantillonnageAt = 0.1sec
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Vecteur d’état initial :x,=[0 o 0

La matrice initiale de covarianage est établie par expérimentation de la maniére
suivante :

Dans un premier temps, nous avons comparé lesremréellement observées avec
I'incertitude quantifiée par le modéle. Cette cora®n concerne deux types de déplacement

du robot : une série de translations le long deebs,oy et une autre de rotations. La
précision des mesures de déplacement est de 1lomssg et 0, 3° seloryw. Pour chaque

expérience, la matrice initiale de covariance éfing par :

001 0 0
P=| 0 001 0

0 0 03

(79)

5.3.1 L’influence du bruit de mesures sur la locasiation de la position

Dans cette section, trois expériences ont été émsulOn va se baser sur la fusion des
données par l'utilisation de 'EKF. On doit varies valeurs des deux matrices Q et R pour
montrer I'influence du bruit de mesures sur la lisedion de la position.

On a observé qu'a chaque fois qu'on diminue legwal du bruit, I'erreur sy et @

diminue. Donc on va présenter les résultats delation avec les trois expériences suivantes:

Expérience 1 — Ave® = diag0.01 001 0.3] et R= diagl0® 10 ]
Expérience 2- AvecQ = diag0.001 0.001 0.03] et R= diag[1& 18]

Expérience 3- Ave® = diag0.0001 0.0001 0.003] et R= diaglp™ 10'°]

Nous avons utilisé une trajectoire de . , | oy
échantillons (figure 36), avec un -?--._E_
position initiale mobile (-1.1) et ur A """"""" -'._ """""" 1
temps d'échantillonnage (T = 100 ms S """""" ' . """"" T
Cependant, & chaque expérience . sp ........... '-. .......... _
réalise 10 itérations (K=10). R ___________ -. __________ |
Les résultats de simulation de I'erreur "
de la position et I'orientation sont e ---------------------------------------------- '_ --------- |
10 1 L L y L

présentés dans les figures 37, 38, et 3 s 0 5 10 15 20 2

Figure 36: Trajectoireltée
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D’aprés ces figures, on remarque que l'erreur @ X est plus importante dans la
premiere et deuxieme expérience ou elle varieeei@tret 2 dans la simulation. Cependant,
elle devient moins importante a la troisieme enavdrentre -1 et 1. En revanche, une erreur
est due aux conditions initiales. Comme dans legurds 37, 38, et 39, nous pouvons
observer un comportement qui est répété pour tdesesimulations. Aussi dans la premiere
et la deuxieme expérience, on peut voir une dégoadde la réponse du filtre. Par contre,
elle est bonne dans la troisieme.

Pour les trois expériences précédentes, la siroolationtre que I'erreur de la position
est proportionnelle a la quantité du bruit de mesub’autres méthodes d’estimation qui sont
basées sur un algorithme de fusion des donnéesaapteurs nous permettent d’obtenir des

résultats plus preécis.

5.3.2 Amélioration de I'EKF par les algorithmes ddusion
Dans cette section, une expérience a été simuléegadculer la position selon deux
scénarios différents, I'un avec l'algorithme MH’atitre avec SVF.
La simulation utilise les paramétres que I'on ardéfans la section 5.3.1 et ce qui suit :
- Période d’échantillonnage/At =0.1s=c
* La variance de bruit du systéme et des mesurekébsie parq, , R,, et R, respectivement:

0.0¢ 0 0 0% 0 0 10° 0 0
Q=| 0 00t 0| R=0 10° 0 R,=| 0 10° 0
0 0 o1f 0 0 8540° 0 0 s810*
1 ’ (80)

Tableau 1: Critéeres d’évaluation des architectdeeBision basé sur EKF

ALGORITHM PFE, | PFE, | ruspg MAE, | MAE, | MAE, | \rsvar T(E"é'g)s
Svr 38.4105 | 1.4850 | 0.0651] 0.0031] 00010  0.0968  0.1449.2798
y 9.6247 | 1.0762 | 0.0163| 0.0007 | 0.0008 | 0.0226 | 0.0267 | 0.2002
ENCODER 10.0847 | 1.0893 | 0.1606] 0.0008| 0.0008 | 0.0230 | 0.5657 | 0.0668
ACCTBOSS 10.0847 | 1.0893 | 0.0166| 0.0008| 0.0008 | 0.2235 | 05657 | 0.0671

La performance de deux architectures de fusiogwestée en utilisant une simulation
séquentielle de I'algorithme EKF :

- L’erreur absolue en position est présentée datableau 1 et les figures 40, 41, et 42.

- L'erreur d'ajustement, la variance dans I'erguadratique moyenne et le temps d'exécution
pour chaque algorithme sont illustrés dans le #ablé. Les valeurs indiqguées en gras

indiquent les meilleurs résultats.
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- L’erreur quadratique moyenne en position estgrtEe également dans la figug et le
tableau 1.

D’aprés le tableau 1 et les figures 40, 41, 4213t on observe que la localisation
avec odometre ou accélerometre seul montre unedkitgpn des performances par rapport
aux architectures de fusion. MF montre la plusléaibcertitude suivie par SVF. L'incertitude
dans l'estimation d'état est élevée en cas daiiitie de I'odométre ainsi que de
I'accélérométre. Cela montre la nécessité de Ilsiofudes données multi-capteurs. Pour le
temps d’exécution, la localisation avec odomeétal prend moins de temps avec des
performances dégradées. Par conséquent, il exdsterdbreuses autres techniques que celles
répertoriées ici pour réduire I'erreur de la positiLa méthode de compensation dépend de

I'application exigeant la précision, la résolutitanyitesse, la taille et le co(t.

03
05

o
N

o

-~

o
o
w

02

<

MF
=03 ® SV
OoDOo
—a— ACC -0.2

MEAN ABSOLUTE ERROR IN x (MAE )
'
(=]
———
MEAN ABSOLUTE ERROR IN y (MAEy)
=)

T (sec)

Figure 40: L’erreur absolue sur x avec EKF Figutelderreur absolue sur y avec EKF

035
——SVF
—e—

03
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MEAN ROOT SUM VARIANCE IN POSITION (RSSPE)

'
[

-l . i i , 0 1 2 3 4 5
0 1 2 3 4 5 T (s60)
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Figure 42: L’erreur absolue sur théta avec Figure 43: L’erreur quadratigue moyenne en

EKF position avec EKF
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5.3.3 Amélioration de I'UKF par les algorithmes de€usion
Dans cette section, la performance de deux arthitec de fusion est évaluée en
utilisant une simulation séquentielle de I'algomid UKF. Elle utilise les parametres que I'on

a définis dans la section précédente:

- L'erreur absolue moyenne en position est mortaés |le tableau 2 et les figures 44, 45, 46,
et4r7.

- L’erreur d'ajustement (PFE) et I'erreur Quadraidoyenne en position (RMSPE) sont
présentées dans le tableau 2 et la figure 48.

- Les variations de I'erreur carrée moyenne egrigps d'exécution de chaque algorithme sont

présentés dans le tableau 2.

Tableau 2: Critéres d’évaluations des architectdesfision basé sur UKF

acoriTHm | PFE, | PFE, | ruspe | MAE, | MAE, | MAE, | wRrsvar T(Iél\élg)s
SVF 29.8078 | 85.8497|  0.0086 0.0022 0.012p 0.0046 | (o086 1.9587
M 24,0948 | 53.1886]  0.0056 0.0019 0.0068 0.0049 | 0.0090 2 6505
ENCODER | 686541 [ 86.1040] 506631  0.006] 1.1213 0.0341 5430 0.7599
ACC+BOSS | 32-9900 [ 56.5636]  0.0061 0.0027 0.0067 0.00%4 ( gog7 0.7703
x10”
9 T T - T T 0.05 —
MF
- - e ENC
5. — o~ 004t P
: il H
2 e ENC 2 0.03
g ——— ACC S
4 4
5 E 0.02 .
".:.-i § ', a
2 Z
y £ o
-0'010 10 20 30 40 50 60
60 T (sec)
T (sec)
Figure 44: L’erreur absolue sur x avec 'UKF Figdfe L'erreur absolue sur y avec 'UKF
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Figure 48: Erreur quadratique moyenne en positi@t dUKF

A partir du tableau 2 et des figures 44, 45, 4/,et 48, nous pouvons Vvoir que la
localisation avec I'odometre ou I'accéléromeétre tneonne dégradation des performances par
rapport aux architectures de fusion.

MF montre l'incertitude la plus faible suivie pa¥fs L'incertitude dans I'estimation de I'état

est élevée si I'odometre est suivi par l'accélétmme

5.3.4 Fusion des architectures MF et SVF avec ldtfage de Kalman

Dans cette section, une étude comparative entrartdstectures de fusion (MF et
SVF), qui sont basés sur un EKF et un UKF, a ééentée. La performance est évaluée en
utilisant une simulation séquentielle des algorgBmEKF et UKF), avec les mémes
parametres définis auparavant (voir section 5.3.2).

Quatre algorithmes de fusion (SVFekf, SVFukf, MFekMFukf) ont été abordés :
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- L'erreur absolue moyenne en position est mordads le tableau 3 et les figures 49, 50 et

51.

- L'erreur d'ajustement (PFE) et I'erreur Quadraidoyenne en position (RMSPE) sont

présentées dans le tableau 3 et la figure 52.

- Les variations de I'erreur carrée moyenne etrigps d'exécution de chaque algorithme sont

présentés dans le tableau 3.

Tableau 3: Critéres d’évaluation des architectdeefision basé sur EKF et UKF

Algorithm " " RMSPE S " " MRSvarP T(Iéll\élgs

SFVFekf 24.5546 18.2453 0.0049 0.0020 0.0018 0.0063 0.0033 0.4043
MFukf 24.5546 14.1488 0.0042 0.0016 0.0013 0.0057 0.0108 0.3413
MFekf 29.8078 31.85 0.0086 0.0022 0.0129 0.0046 0.0086 0.8469
SVFukf 24.6948 53.1886 0.0056 0.0027 0.0063 0.0044 0.00%90 O.4504|

Acc+boss 32.9900 56.5636 0.0061 0.0067 0.0067 0.0054 0.0087 O.3753|
Encoder 68.6541 86.1040 0.6637 0.0061 1.1213 0.0341 0.5480 0.3333

MEAN ABSOLUTE ERROR IN x (MAE)

I

MFukf
MFekf H
SVFekf
SVFukf H

60

Figure 49: L'erreur absolue sur x

80

0.045

0.04

0.035

o
o
@

0.025

o
o
o

0.015

MEAN ABSOLUTE ERROR INy (MAEy)
o
o
=2

0.005

I

MFukf
MFekf H
SVFekf
SVFukf H

Figure 50: L’erreur absolue sury



Chapitre 5 Résultats et analyses
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Figure 51: L’erreur absolue sur théta Figure 52: L’erreur quadratique moyenne en
position

Les résultats de la simulation montrent que I'aligore MFukf fournit des estimations

d'état avec moins d'incertitude, suivi de ceux, MRV/Fukf et SVFekf.

Les erreurs d'état dans les positions x, y et ec ales limites théoriques pour les
algorithmes basés sur EKF et UKF, sont représenésgectivement par les figures 53, 54 et
55, 56. On constate qu’elles sont dans les lingtesonfirment la robustesse du filtre.

upper bound

x107 0.02 . . . . —— lower bound
i s H i H : H - rror
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0.02 1 1 1 1 1
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Figure 53: L’erreurs d'état de 'algorithme Figure 54: L’erreurs d'état de I'algorithme
MFekf MFukf
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Figure 55: L’erreurs d'état de 'algorithme

SVFekf

Figure 56: L’erreurs d'état de I'algorithme
SVFukf

D'autre part, nous avons étudié la cohérence desithimes MF et SVF en utilisant

des séquences d'innovation avec des limites thésjqgcomme le montrent les figures 57, 58

et 59,60 respectivement. Les résultats de la stioalanontrent que les deux sont cohérents.
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Figure 57: Séquences d'innovation de

I'algorithme MFekf
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I'algorithme SVFekf.

I'algorithme SVFukf.

Enfin, nous avons étudié l'autocorrélation de lgusé@ce d'innovation pour montrer
que les deux algorithmes sont dans les liens. Ailes filtres ont extrait toutes les
informations représentées dans le signal. A pdes résultats de simulation présentés dans

les figures 61, 62 et 63, 64 respectivement, onclobrmgue les deux algorithmes sont

satisfaisants.
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Figure 61: L'autocorrélation de I'algorithme Figure 62: L'autocorrélation de I'algorithme
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Figure 63: L'autocorrélation de I'algorithme Figure 64: L'autocorrélation de I'algorithme
SVFekf SVFukf

5.4Conclusion

Afin d'augmenter les performances des algorithntedi€s pour I'estimation de la position,
nous avons montré l'importance et le besoin defudes données multi-capteurs. A ce stade,
des algorithmes de fusion (SVF et MF) ont été afmrdle sorte que des expressions
mathématiques détaillées sont utiles pour leur riseeuvre. Les deux méthodes ont leurs
propres merites et défauts. Un compromis judicienke la complexité informatique, le
temps de calcul et la précision numérique doit &wmeveé pour sélectionner l'algorithme

approprié pour une application pratique.
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Conclusion Générale

Dans le but d'aider les personnes handicapéesg¢tddes ont été menées dans le
domaine de la navigation, combinant la théorie 'oidotrmation avec la robotique. Elles
permettent le développement d’'un dispositif d’amférant a l'utilisateur de maintenir le
maximum de contrdle sur le déplacement des fasteaillants. Notre travail représente une
contribution pour 'amélioration d’'un systéme devigation et de localisation de la position

d’'un handicapé moteur.

Plusieurs approches de fusion des données exisiéag.sont utilisées pour fusionner
les informations bruitées. L’avantage de la fugies mesures (MF) réside dans la simplicité
de I'architecture, notamment par l'utilisation d’'seul filtre Kalman et un centre de fusion.

Ceci améliore la localisation de la position amtes de précision et d'orientation.

La précision et l'efficacité des résultats obtepaisnotre algorithme ont été vérifiées
en utilisant la simulation sous l'environnement MAB. Des expressions mathématiques

détaillées sont fournies, ce qui pourrait étreeytibur 'implémentation en temps réel.

L’étude bibliographique a permis de faire connaissasur le développement des
fauteuils roulants intelligents (FRI), les recherstondées et un bref descriptif sur les FRI,

ainsi que des notions sur les capteurs.

On a aussi présenté des notions sur la navigatitalocalisation, I'estimation de la
position, le filtre de KALMAN ainsi que ses extemss 'EKF et 'UKF. Les techniques de

fusion des données MF et SVF ont été bien traitées.

Dans notre étude, on a donc analysé les fusionseMBVF. Celles-ci montrent
limportance de ces techniques et des algorithniéisés. Le comportement du systéeme de
fusion des données fondé sur les deux fusionsvasiééavec plusieurs critéres. Les résultats
montrent que l'algorithme MF basé sur 'UKF donne mneilleur résultat concernant la

précision dans la localisation de la position.
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Conclusion Générale

En perspective, nous envisageons, dans nos pradnavaux, de nous focaliser sur :
- L’étude des méthodes déterministes y comprigplaghe cubature pour les
systémes non linéaires multidimensionnelles.

- L’'emploi de la technique de fusion hybride gunesente une hiérarchie de SVF
et MF.
- L'implémentation en temps réel des algoniéls de fusion des données dans un

fauteuil roulants.
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Abstract: This paper investigates the estimation problenthefwheelchair position in indoor environments withisy
measurements. The measuring system is based ardisvoeters placed on the axis of the wheels comhiibda magnetic
compass to determine the position and orientafatermination of displacements is implemented byaacelerometer.
Data coming from sensors are combined and usechmgsi to Unscented Kalman filter (UKF). Two datssibn
architectures: MF (measurement fusion) and SVRegstactor fusion) are proposed to merge the availateasurements.
Comparative studies between these two methods dhatwtite MF architecture provides States estimatiih relatively
less uncertainty compared to SVF. However, odormetaeasurements determine the position with relgtivegh
uncertainty followed by the accelerometer measunésnd herefore, fusion in the navigation systemesded. The obtained

simulation results show the effectiveness of prepgaachitectures.
Keywords: Data fusion, UKF, MF, navigation, SVF, wheelchair
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1 Introduction

Navigation system is one of the most used apjwica on
wheelchairs in the field of robotic systems, it qgaovide
advantages to users of this type of chairs duetdo i
simplicity

In ordinary life,this category needs to navigated to
know strategic places such as parking, metro stsitand
also inside a building composed of several placiéisowt
the help of anyone. This requires the developména o
system capable to accomplish these tasks, whichvedl
the places identification and easy navigation, udirlg
helping to locate the chair mobility at any time.

Practically, the location determination using agkrsensor

is insufficient to capture all relevant charactiiess of real
environments. Then it is necessary to combine ftata
multiple sensors in a process known as fusion. iMult
sensor data fusion is a technology to allow conmgini
information from several sensors, where the gotd ferm

a better accuracy and to give a more precise réiatt
could be obtained by the use of one single serisé}.[In
the other hand, the multi-sensor data fusion tephes are
applied to improve the system performance in sévera
ways, such as increasitige robustness and reliability, and
his methods are used to optimize uncertainty aneédace
the reduction time of measurement and cost [3-4]. |
literature, few authors work in this research area [5-6];
VPS Naidu in [7] presented different fusion arctiitees to
combine the radar data with IRST (Infra-Red Searah an
Track) in the target tracking system by using ecésh
Kalman filter (EKF). In [8] an EKF has been designed. It

combines the noisy data measurements of encoders

compass and accelerometer in order to obtain tls be

position  estimate  while  reducing measurement
uncertainties. The proposed algorithm is basedvondata
fusion architectures, state vector fusion (SVF) and
measurement fusion (MF).

Authors in [9] developed ‘smart’ wheelchairs for
navigation assistance mainly in indoor environments
however Dan Ding et al [10] developed a smart dinegr
equipped with wireless Internet access and GP Sdbebf
the previous methods are of large cost in additidmeing
dependent to being not effective in closed placesather
places with internet access. At the network-cerdgplied

research team (N-CART), within the NEPWAK project,

Ferworn et al [11] introduces techniques for madifyand
using power wheelchairs as mobile platforms, enabli
communication and remote control, and to extend the
mobility range of Ferworn NEPWAK beyond a local are
Whereas in [12], the authors described the devedop of

a navigation system to give a semi-autonomous tipara
of wheelchairs where they make extensive use daflyfre
available open source software. However, authoril 8jf
present an indoor navigation system for wheelchassg

smartphones as a sensor for navigation tools.

The system in our hands is depending on a rangerors
which are different in terms of manufacturer, tedbgy,
mechanism of action and the action protocol. Thgyear
here many complications and problems in the case of
mixing [14]. For this reason, our task in this paiseto find

the best way that allows the use of different infation
from various sensors and simultaneously to makeecbr
judgments.

In the literature different navigation systems are
reformulated as a nonlinear estimation problem etibe
optimal solution is given by the extended Kalmaitterf
(EKF)[15]. Extended Kalman Filter (EKF) has been a
popular approach to localization a mobile robot][16
However, the performance of the EKF and the estimat

quality depends on the correct a priori knowleddge o

process and measurement noise covariance mat%es

and R, respectively. Imprecise knowledge of these
statistics can lead a significant degradation irfigpmance.

The appearance of the family of deterministic mdgho
shows that the UKF can aim higher estimation piegcis
than EKF. Fundamental difference between EKF andr UK
is on the manner in which the Gaussian random Ivaria
(GRV) is shown for propagating through the system
dynamics. In EKF, state distribution is approxindate
analytically, Which can introduce large errors le ttrue
covariance a posteriori of GRV processed, this ead ko
suboptimal performance and sometimes filter divecge
Nevertheless, in UKF the reconciliation of staténested
distribution is made by points construction witiffedent
weights based on deterministic methods [THese points
are able to capture the true mean and covarianabeof
GRV. The problem connected with UKF resides in
computational cost and numerical instability, alss not
always able to do these two properties and algostmay
diverge. The divergence in general may occur due to
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different reasons, including incorrect or incomeletodel
underlying the physical system [18].

-Loss of information to capture the true postedensity
changes completely, for example, a nonlinear filter

design and the performance of the electronic signal
processing (interpolation, scanning) [20]. An eraod
consisted of three parts: mechanical axis, disd, raader,

and output signals. The disc h8s  tracks divideol [h

designed under the Gaussian assumption may fail toequal segments alternating opaque and transpaxguir

capture the key characteristics of a posterior itens
multimodal.

-The high degree of nonlinearities in the equetithat
describe numerical errors in the state-space mddekeed,
each of the aforementioned filters has its own donoé
applicability and it is doubtful that a single éittexists this
would be considered effective for a wide range of

applications.

The motivation of this study was to introduce a enor
accurate nonlinear filter that could be appliedstdve a
wide range (from low to large) nonlinear filtering
problems. In thisaspect we proposed tow architectures of
multi-sensor data fusion, able to use the inforomafrom
all sources and merge them to provide optimal imfgion.
The purpose of this paper is to improve the peréorce of
this  estimator (UKF) and find architectures abte t
combine noisy measurements from all sources ieraia
obtain the best estimate of the state, while rewyuci
measurement uncertainty. The first technique ifuséon
architecture which is a measurement fusion (MF)l toe
second one is another architecture with differemtqgples
that is the state vector fusion (SVF) [5, 14].

The two proposed methods of fusion architectpresed
their effectiveness in this area and can handjekard of
sensors. They require only a small humber of sensih
the lowest cost.

This paper is organized as follows: details & fystem
and the fusion algorithms are respectively desdribe
sections 2 and 3. The study is reinforced by evianaof
each studied method in section 4. Section 5 prestet
results of the simulation. . The conclusion inclidgstem
evaluation as well as the advantages and disadyestaf
the proposed algorithm.

2 System Sensor Design

of optical transceivers is assigned in each tr&dk. each
position of the axis, the disk provides a code wiiem

@l on )th

length n is rounds. We have chosen a simple

11
absolute encoderz( = 2048 points) of 64 laps. The

odometers are based on simplguations that are verified
when the wheel revolutions can be translated pebcisto
linear displacements relative to the earth [21]tHe case
of wheel slippage or other more subtle causeswiheel
laps can not translate the linear movement promuatly.
The resulting errors can be classified into two upo
systematic and unsystematic. Systematic errorstharse
resulting from the kinematic imperfections of thehicle,
such as unequal wheel diameters or uncertaintytabhe
exact wheel-base. On the other hand, unsystematicse
are those resulting from the road interaction witheels
like the dents or the cracks [20]. Many solutioasénbeen
proposed to improve the systematic errors. Decoaheist
be put on special wheels which are not subjectht® t
vehicle load effects, and can be matched to theedri
wheels. Symmetric errors are corrected by the gictuof
other types of sensors.

The orientation of wheelchair is determined by gsin
magnetic compass HMC1002 called also a magnetometer
which indicates the direction of magnetic north 2][2
Generally, magnetic declination is compensatedhabthe
sensor delivers continuously an absolute measure of
heading related to the direction of true north. Tiedule

The sensor system consists a magnetic compass, ahaS two axes X and Y, based on the Hall effect with

H o
accelerometer and two odometers (absolute encoders)€selution of 0.1

These odometers determine the position (x, y) dred t
heading using the rotary encoders [19]. Mountedttan
wheel, they deliver information about elementartation,
which by integration gives a measure of the overaition.
The resolution of the measurement of the wheeléedps
increased in a ratio corresponding to that of thation
transmission system. Its accuracy depends on tr@rsiss
of the network features, the quality of the mecbahi

as in [23]. In order to achidkie degree

of compass accuracy, a magnetic sensor is needed to
reliably solve the angular variations of 0.1° usitige
following relationship orientation [2]:

0 =tan “(y/x) 1)

To take account of the tangent function valid q2&0°)
and to not allow calculation of y equal to divisioy O, the
following equations can be used:
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To measure the linear acceleration, an accelerornsete
used. The principle of most accelerometers is basetthe 0 Xr
fundamental law of motion which iE = m* a , wheffe Fig. 1 Configuration and measurement model. The system is
is the force (N )m is the masskq ) aral is the equipped with tow encoders, compass and accelerometer.

acceleration @/ &£ ).

Specifically, it consists of the equality betwedime
inertial mass of the seismic force sensor and sirigeforce
applied to the mass. One thing in common for all
accelerometers is that the displacement of thenseimass
will be measured by a position measurement interfac
circuit and it is then converted to a type of sigi2&-27].

In our study, it is assumed that the measuremeetfate
provides two outputx any

3 Algorithm For Estimation And

Multi-sensor Data Fusion
3.1 Kinematics model design

The proposed platform occupies the wheelchaln titee
sensor types, compass, accelerometer,
encoders having the ability to perceive paramdietging
to determine the position. The raw data of thessa®s are
combined using an Unscented Kalman filter.

The objective is then to determine the position thd

wheelchair during operations as accurately as plesg21].

We start with the kinematic model of the wheelché@in

each rear wheel, an odometer is mounted. Thewnere d=(o)+22K)

measurements are made by rotary encoders couplbe to

wheel axisFig. 1 shows the system coordinates as well as

the wheelchair notations wher@(r,Yr) is the global

coordinate and(Xf ,Yf) is the local coordinate of the

wheelchair framell' denotes the radius of the whadl

| the distance between the two wheels. During a sagpl

period At [28-29], left and right speeds rotatidfy

and Vg create elementary displacemefigy AaNg

which are driven respectively by left and right wiseas in

(©F

A=Aty
{ g g @)

Adg=At*r*v g4
These can be converted to linear incremental momeme

Ad of the chair frame center and the orientation eragl
in (4):

(Adg+adg)
2
Ag:(Adg -Adg)

Ad=
(4)

and absolute |

According to [28-29], the basic movements ofnaetik to
k + 1 are given by the following equation:

Xk+1=Xk+ Adg * cos(@)
Yk+1=Yk+ Adk*sin (@)
B +1=0k+AbK

®)

2
Practically, Equation (5) is not really accurdtecause
inevitable errors occurred in the system. Thesergrcan
be both systematic such as the imperfect model and
slippage.
accumulated characteristics that affect the systeility

unsystematic such as wheel They have
if adequate compensation is not considered. Insgstem,

the compensation is performed by merging measures o
compass, an accelerometer and absolute encodessisTh

accomplished by using the UKF. Equation (6) is dbsd
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by a nonlinear functionf , coordinate of a wheelchad

a process of Gaussian noid¥ . The state of themyst
can be observed by some absolute measures thatecan
described by a nonlinear functioh ,
wheelchair and an independent Gaussian noise grdtes

The system is described by “(6),"

{Xk+1=f XU Wi) ©
Zi=h(Xy Vi)
Where: Xk is the state vector at time k aerk is the

observation vector at time k.

The random variableswg andrk

with known meanX

nonlinear transformationy = hNL (X)

coordinate of a covariance ofy , denoted a{s

from 2 L+1 sigma point vectorX

represent the square root of L+A)R |

and covariandg , a given known

, the mean and

aﬁ’gl can be estimated

as follows [33]:

Xg = X i= 0
Xi = X+ [JIR | i=.1L (7)
% = X=[J DR Jiny i=L+.1 L2

Where [1/(nx+x)Px }i is the i column of the matrix

is an index of sigma poirits,

process and measurement noise respectively. They aris the dimension number of the augmented statenekt

assumed to be independent to each other, whitewithd

normal probability distributions:

wANOQ) W N Hw ]

In the case of the nonlinear model, the optima
estimation solution is the extended Kalman fiEKF).
This method of filtering gives good results where th
models of evolution of the status and measurement a
close to the linear case (first order approximation
However, the optimality of the filter and the coryence
are not guaranteed. It can be linearized only ie th
existence of the Jacobian matrix that can be diffito
calculate and may generate errors in the algorithnthis

work, the deterministic methods that share the same

principles are studied. These filters are based aon
deterministic sampling approach for the Bayesiantsni

numerically,
obtaining the Unscented Kalman Filter (UKF) [30].

3.2 Unscented transformation (UT)

Unscented Transformation (UT) is a method for
calculating the statistics of a random variable cluhi
undergoes a nonlinear transformation. The UT budds
the principle that it is easier to approximate abaibility
distribution of an arbitrary nonlinear function. T uses
a small number of choosing test points, which aied
Sigma points. Each sigma point is propagated thrahg
nonlinear function, and then the mean and covagiaac
computed through the use of a weighted statistinabr
regression process [31]. These points are thenagedpd
through the nonlinear function whose mean and canee
of the estimation are then recovered. The resuét fidter
that removes the most accurate covariance andrtiee t
mean [32].

3.3 Unscented Kalman filter (UKF)

The correct For the n-dimensional random varialfle

is computed by7»=(12(L+k)—L , withh — andl

using the Unscented transformation for

are scaling

parameters that determine how far the sigma pangs

| spread from the meaX . In this paper,(x:lo_3 , and
B=2 . The weight is defined as “(8),”
Vo) = ey =0
Vi) = nxkﬂ v (2] =0 ©
Vg = W) = 2(ni+x) =2
UKF algorithm proceeds according to the following

successive stages [17]: We assume that the obismvat

denotedyk , state noise and observation @re Bnd
the initial state and initial covariance aXg, arl

1- Initialization

Xol0= X0 . Pyjo=Ro

Compute the weightV; , Refer to “(8),”.

2- Estimation

For k=1 to infinite

*  Prediction

a- Calculate & deterministic  samples

according td'(7),”. (Xp. X1, XL »--X2L)

b- Evaluation of samples propagates

(Xo0,klk-1....X MK, k|k=1 " X 2ny klk 2
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such that: Xj kjk-1=f (X k-1k-1U k-1 (9) Gk =Ry, klk-1/Ryy,k|k-1 (18)
c- State estimation and prediction error d. Correction of the state and the covariance
covariance : matrix of the error:
2L - X =X 1+G (Y —)~/ _1) (19)
Xk|k—1:_zowi(x)xi,k|k—l (10) klk klk-1 k™ k k|k-1
| =
_ _ T
oL Pk = Re-1” O Byer” G @0
Flk-1= 2 Wi(p) Xkl = Xy ) * End for.
(11)
~ T
(Xklk-1 = )t . .
| A1) " K 3.4 Multi-sensor data fusion
¢ 0 0 .
5 To improve the measurement performance, we have
: =| 0 0
Where:  Qk oy (12) proposed two architectures to merge the sensorsures
0 0 Gg SVF (state vector fusion) and MF (measurement fisio
In both architectures, we used measures compasgecher
with the accelerometer measurements in a single
¢«  Correction
b
a. Evaluation samples for correction and Mmeasurement vector, Y|£ Veixay bl
propagation The covariance matrix of this vector is definedadl®ws:
(Yo ,Klk-1-+Y L kk-1---> 2L k| 2 (13) 2
(Sayx O 0
Knowing that: RS o oély 0 (21)
2
~ ~ 0 0 o
Vi klk-1=h(Xi klk-1.uk)  (14) bo
b. Estimation of the observation prediction Y;EC)=[XcYc9b]T vector corresponds to the odometer
Yilk-1- covariance prediction error measurements merged with the compass measurements.
The covariance matrix of this vector is defined as:
Ry klk-1 and the cross covariance
&x 0 0
nylklk_l: R(C): 0 Gg,y 0 (22)
R ZZL 5 0 0 of,
Yk|k-17 2 Wi(x) Vi, klk-1 ,
A )
2L N .
. —_ *
Flyy kik- )5 =2 Wi(p )(y(':k““l) y(klk—l)) 3.4.1 SVF architecture (state vector fusion)
16
- (16)
( (. k|k— 1 mk_l)) +R The operation principle of SVF is based on thsitmn
oL calculation from the measurement of each sensor
ny,klk— Z Wl(p)(xl klk-1~Xk|k- 1) separately and the resulting state vectors are edetg
a7 obtain a final state vector. The covariance madrieee

C.

(jji,klk—l_AMk—l)T

Computation of the Kalman gaiﬁ?-k

combined to give the final state matrix (Fig. 2).
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Y(C); R©

(c) (c)
X klk-1' Pklk-1

(c).(c)
Xklk Pk

{ @ Xk
@ Pk
XL Pl
E<|k) v PIEFk) 1 |

Y(b); R®

Fig. 2 Diagram of SVF architecture

For measurements Oiflgc)

« Prediction stage:

£©

Xi K|k~ 1_f(Xi(,(I:<)—1|k—1uk‘1) (23)
w© 4 ©)

k-1 2 Wiy i klk-1
Xklk (24)
Pk

c) 2L ,\(C
Rilk-17 |(p)( i kIk=1 ><(k||< 1]

( ck)lk 1 Ak 1]

(25)

«  Correction stage:

~(c) ( )
Vi kk-1" h[ i K|k— 1v“k] (26)

A(C) 2L ~(c
Vk|k—1=i§0 Wi(x) Vi k-1 (27)

C 2L ~lc ~(c
)(/y)klk 1% 2 %(p )[yi(,k)|k—1‘>)(k|2<—1j*

O 9T
S\C ~lC c
(yi,k|k—1_ |k—1J -
(C) _ 2L
Pay klk-1= 2 Wl(p)(x| klk—1~ Xic|k~ 1)
T (29)
) _~(0)
(yi,k|k—1_ k—1j
=R ket Py @)

X&TR( X(k(|:|)< G (C{Y( )‘Y&CIIZ 1} (31)

P|<||< Fi(qck 1 G(kC)F§/§k|k—l (32)

For measurements Orf( )

e Prediction stage: Equations 23, 24 and 25

. Correction stage: Equations 26, 27, 28, 29, 30,3l an
32

SVF Fusion:

(c) (©) b
Xtk = Xk PRk [ lgrk)JrPIElk)}

(BB

b)
R klk= Fl(<|k+Fl(<|kE ”%k ) F‘k‘fir (34)

(33)

3.4.2 MF architecture (measurement fusion)

In this architecture (Fig. 3), all sources of sw@@ments
are merged into a measurement vector. On the btat,
the covariance matrices of these sources are atsgeh
to produce the same results.

o

k|k
Predict state
Update state
k|k

s
Fig. 3 Diagram of MF architecture
e Prediction stage:

X, k|k=1F (X, k—1Jk-1 k-1 (35)
2L
Xilk-1= ZW.(x)XI klk-1 (36)
2L R R
Plk-1~ Z 2 (e ) (Kiklk=1 = X e (X klk-1
(37)

)+ W Qe W

MF Fusion :

-1
Yf = Y(C) +Y (C)* [R (c)+R (b)] *

( . \(’C)) (38)
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rp=R@-R9{ Rl b)f*R(caT 39)

«  Correction stage:

Vi klk=1=h(Xi,k|k-1,uK ) (40)
. oL
yk|k—1:_ZOWi(x)yi,k|k—1 (41)
=l
2L ~ R
Fy klk-1~ iEOWi(p) (J’i,klk—l-yk|k—1) )
- T
Bisr-kp-) + ®
2L S
Poykik-1= Eowi(p)(X'vk|k_1_xk|k—1)* .
(yi,klk—l‘quk—l)
G =Py’ Bywper @9

Xigk =X ie-1+C k(Yf Y k|k—1) (45)

P

Kk = R

k-1~ G

P

* * T
K Byxper G 19

4 The Performance Evaluation Of

The Two Algorithms

Both fusion architectures are evaluated by compgutie
following performance metrics:

* Absolute error (AE) inx  positions:

AEx = ‘xi _xAl‘

i=12,..,N (47)

Similarly for ¥y positions and orientations.

—

Where Xj, Y% & are the true positions any

XAi ﬁ GAi are the estimated, y positions and

orientations.

e Mean absolute errorim  positions:

MAE =131 %1
X_Nizlni—)“x (48)

Similarly to Y positions and orientations.

e The percentage fit error (PFE) in  positions:

nor X—;()
PFE,=100*

norm( x)

orientations.

(49)

Similarly to Y positions and

* Root mean square error in position:

N (V2 (y—n2
Niq 2

. Root sum square error in positios; :

RSSPEy (x X+ (v vy}  (51)

* State error (SE)

SE¢= (x-X) with theoretical bounds oiz\/g
SEy= (y-y) with theoretical bounds oftzﬁ

SE= (©-6) with theoretical bounds o&&/%

¢ Innovation sequence of x position ISy

ISX:ZX—2k|k—1 with theoretical bounds of

25

¢ Innovation sequence of Yy position ISy

(|Sy=zy_2k|k—1) with theoretical bounds of

12\/§

¢ Innovation sequence of @ orientationlSy

theoretical bounds of

(1S9=Z9—~Zk|k—1) with
2[5
5 Simulation And Results

In this section, an experiment was simulatedaticutate
the position under two different scenarios: witle thiF
SVF

The simulation uses the following parameters:

algorithm and the algorithm.

e Sampling periodAt=0.1sec .

. Initial state vectorXp=[0 0 O]T :
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. The initial covariance matrix is defined by: Table 3. Mean Root Sum Variance In Position And
00L 0O O Execution Time.
Rh=l 0 0.01 O (52) Algorithm MRSvaP(m) Time (sec)
0 0 03 SVF 00086 1.9587
MF 0.0090 2.6505
e The covariance matrices of measurement noise: Enc 0.5430 0.7599
Acc 0.0087 0.7703

108 o 0
Rp5 0 108 o0

o o 8104

108 o 0
Re= 0 108 o
o=

o o 8104

¢ The noise system covariance matrix:

0.0#

Qk=| O

0

0 0
00f 0
0 0P

(53)

(54)

MAE, (m)

(55)

Both data fusion architectures are evaluated liygua

sequential simulation algorithm of the UnscentedniGa
filter. The mean absolute error in position is shoim
Table 2 and Figs. 4-6 and 7. Percentage of fitrdiP&E)
and the root mean square error in position (RMSRE) a
presented in Table 1. The variations in the meararsq
error and the execution time for each algorithmsirewn

in Table 3 and Fig. 15.

Table 1. Percentage Fit Errors In Position

MAE, (m)

Algorithm PFE, PFE, PFE, RMSPE m
SVF 29.8078 104.8497 52.9285 0.0086
MF 24.0948 53.1886 56.0247 0.0056
Enc 68.6541 8964.10 332.756 50.66
Acc 32.9900 56.5636 61.3204 0.0061

Table 2. Mean Absolute Error In Position

Algorithm MAE, (m) MAE, (m) MAE, (°)
SVF 0.0022 0.0129 0.0046
ME 0.0019 0.0063 0.0049
Enc 0.0061 1.1213 0.0341
Acc 0.0027 0.0067 0.0054

MAEteta (degree)

10 20 30 40 50 60
T (sec)

Fig. 4 Mean absolute error in x

T (sec)

Fig. 5 Mean absolute error in y

T (sec)

Fig. 6 Mean absolute error tn
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upper bound
0.016 T T T T T lower bound
| i 1 | —=— MF —=— State error
0014 — — — — - — — — - _ e __ 41 _ __L]——SvF| X YT T T T T T T T ea . | A T T 7T T

0.012

0.01

0.008

0.006

MAE eta (degree)

0.004

0.002

60
T (sec)

SEy (m)

SE Teta (degree)

Fi

time in sec

g. 9 State error in positions with theoreticalibds for MF

Fig. 7 Zoomed view of figure 6. algorithm
. . 5 x10° upper bound
Bold values indicate the best results. The root square _ ‘ j j j lower bound
E o oo o0 R b | A —=— Stateerror
error in position is shown in Fig. 8. From the tsbland Bosb---- N TN e T ”7;7””1
figures, we can see that the location with the cetemor % o 20 %0 a0 50 60
0.02
accelerometer shows performance degradation comhpare - : : : 1 l
S oo o0 _L____]
fusion architectures. MF shows the lowest unceigain 4 l . T e o
0.02 i 1 1 1 1
followed by SVF. The uncertainty in the state estinis ° 10 © o 40 %0 &
. . . ) :8‘ 0.02 T
high if the odometer is followed by the acceleroeneThis 2 L L L L
< o™ o I_ peeteoba, _p° | _ ®Sa 4 _ |
shows the need for fusion. For the execution tioeation é : oot | | |
o 0025 10 z‘o 30 4‘0 50 60

with odometer takes less time with degraded perémice.

time in sec

Fig. 10 State error in positions with theordtlaunds for SVF

0.02 algorithm

0.018
0.016

On the other hand, we investigated the consigtehthe

oo MF and SVF algorithms using sequences of innovation

0.012

W ogo1 with theoretical limits, as shown in Figs 11 and The
4 o
[}
& 0.008 simulation results show that the two algorithms are
0.006 consistent.
0.004
upper bound
0.002 0.05 i i i i lower bound
= —— it
0 E o OSSO P! e
e 0 N
-0.05 1 1 1 1 1
. . .. 0 10 20 30 40 50 60
Fig. 8. Root Sum Square Error in Position 0.02

The state error with their theoretical limits sfsathe filter
robustness. Figs 9 and 10 show that the MF alguorith

more robust than the SVF one and therefore presents

ISy (m)
o

o
Q
R

o
N

relatively high performance.

IS teta (degree)
o

S
N

time

Fig. 11 Innovation sequence with theoretical bound$1F algorithm
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0.02 T T upper bound
= | | | | lower bound
;’ [0] ¥ " — L g &/ —=— Innovation sequence
» ] | | | T
- | | | | |
0.02 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60
0.02 T T T T
H H H H H
B | | | | |
- [o]® - | - o o Lo — — |
* ] | | | |
= I I I I I
0.02 ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50 60
~ 02 T T T
) . . . . .
> l | | | | |
S 0 & " 4 & 4 R
s T | | | | |
2 . . . . .
@ 02 I I I ! !
10 20 30 40 50 60

time

Fig. 12 Innovation sequence with theoretical boudpdSVF algorithm
Finally, we studied the autocorrelation of theamation
sequence to show that the two algorithms extraatiethe
information represented by the signal. The simaiati
result shows in Figs 13 and 14 that both algorittares

satisfactory.
1 lower bound
T T T T
! | ! ! upper bound
E 050 - -3 - 1****J****i* —=— Autocorrelation
x
[ J Y I = o _ g deee® o — — —
g 0 \\%“‘N..& S
05 | | | | |
10 20 30 40 50 60
E
>
[8)
<
n
L
>
(]
k)
g
2
Q
<

time lag

Fig. 13 Autocorrelation of innovation sequence glarith theoretical

bounds for MF algorithms

-0.5

1 lower bound
i i i i upper bound
E 05F — — — Pmesgg g |- —— —J——— 1| —— Autocorrelation
3 l R i rv——
< O --- - [ T o
05 | | | | |
0 10 20 30 40 50 60
1 T T T T T
| | | | |
- 0‘57\:‘?“%%:,J,,,,i,,,,L,,,,,
= . . . .
3 | | ] 99000090 0000000040
< O_--- - [ T o
05 | | | | |
0 10 20 30 40 50 60
s 1 . . . : :
o I I I I I
g os = e v
% o - - - — [ I _ _ ] oo%%eeesescesncsobe — _
= ! ! ! ! !
9 | | | | |
<
0 10 20 30

time lag

Fig. 14 Autocorrelation of innovation sequence glarith theoretical

=)

bounds for SVF algorithms

11 1 =
i ]
0.9 =
. 081 =
é 0.7 1
= 0.6 1
0.5 1
0.4r-
0.3 |
0.2 |
0.1 |
SVF MF ACC ENC
Fusion methods
Fig. 15 Execution time for each algorithm
Conclusion

In order to increase the UKF algorithm performafure
the position estimation, we showed the importamzkthe
need for data fusion. Two fusion algorithms (SVid afF)
were addressed and detailed mathematical expresaren
given which could be useful for the implementatidie
simulation results show that the MF algorithm pdwmg
state estimates with relatively less uncertaintipfeed by
the SVF algorithm. For future development, theneation
problem of wheelchair position could also be inigeged
by using the Cubature Kalman filter (CKF) [34]. In
addition, the Bayesian nonlinear filtering using dyadure
and cubature rules [35], will also solve this peshl We
hope that this work will be an effective solutioor f
reducing navigation problems for wheelchair users.
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