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INTRODUCTION

Depuis quelques années, avec 1’évolution des technologies de I’information, de la communica-
tion et de I’Internet des Objets, I’€tre humain est devenu inséparable de certains gadgets comme les
smartphones, les tablettes, les smartwatchs, etc. Il ne peut s’en passer de leurs services vu qu’ils ont
prouvé leurs utilités dans la vie quotidienne et cela dans différents domaines tels que le commerce,
la santé, la surveillance, et sont méme devenus indispensables.

L’un des services les plus en vogue fourni par plusieurs appareils et dispositifs intelligents est
la localisation. Les systemes de localisation sont mis en place pour répondre aux différents be-
soins de I'utilisateur en termes de localisation mais aussi sont devenus une nécessité pour diverses
taches quotidiennes de I’humanité telles que la surveillance, guider un utilisateur dans un centre
commerciale, proposer des services contextuels, ou encore parvenir aux demandes des handicapés

ou a celles des personnes plus agés.

Contexte et motivation Parmi les systemes les plus utilisés et les plus connus pour la localisa-
tion, on y trouve le systtme GPS qui permet de détecter tout appareil ou véhicule équipés d’un
capteur GPS en fournissant sa position exacte. Néanmoins, la performances des signaux GPS se
dégrade de plus en plus quand I’objet a localiser est accessible par des piétons vu que ces der-
niers se déplacent généralement dans des endroits en intérieurs non couverts par des systemes de
positionnement par satellite.

Nous pouvons citer aussi les systemes de localisation basés sur la technologie des émetteurs-
récepteurs wifi. Avec leurs disponibilité dans les appareils portables, divers algorithmes de loca-
lisation ont été proposés pour déterminer la position des appareils en fonction de la puissance du
signal recu provenant des points d’acces wifi. Ce n’est malheureusement que dans les environ-
nements équipés de point d’acces wifi que cette technologie peut €tre utilisée et la précision de

localisation est entiecrement dépendante de la densité des points d’acces.



Problématique et objectif La variation d’environnement qui difféere d’un piéton a un autre, d’un
véhicule a un autre ou méme d’un appareil a un autre, influence les précisions de localisation qui
se dégradent avec le déplacement et deviennent méme non acceptables avec la discontinuité des
technologies utilisées. C’est pour ces raisons que plusieurs études ont eu recours a des systemes
utilisant d’autres technologies et méthodes de localisation qui permettent d’améliorer le position-
nement.

L utilisation des technologies inertielles pour la localisation est I’une des alternatives proposées
dans Ia littérature. Une technologie développée dans diverses recherches récentes depuis I’intégra-
tion des capteurs inertiels dans les appareils mobiles, d’autant que ces capteurs permettent de dé-
tecter le positionnement en émettant des signaux dynamiques mesurant ainsi la vitesse, 1’angle de
rotation ... Toutefois, leurs imprécisions restent importantes, car ils reperent n’importe quel mou-
vement effectué par I’utilisateur et conduisent ainsi a une localisation non précise et insuffisante.

L’ objectif de ce travail étant ainsi d’apporter une contribution dans le cadre de la localisa-
tion pédestre en intérieur a I’aide de la technologie des capteurs inertiels en appliquant la théorie
de Dempster-Shafer. Cette théorie est connue pour mieux gérer les informations entachées d’im-
perfections telles que I’imprécision et I’incertitude, et combiner les informations provenant de plu-
sieurs sources en tenant compte des conflits entre ces dernieres. Nous allons donc utiliser la théorie
de Dempster-Shafer pour améliorer la détection de pas d’un piéton a partir des données inertielles
issues de deux sources a savoir un accélérometre et un gyroscope. Ainsi, apres les étapes de modé-
lisation et de combinaison des données, les pas détectés nous seront soumis suite a une validation

dans 1I’étape de la prise de décision.

Plan du document Ce mémoire est organisé en quatre chapitres :

Le premier chapitre fera I’objet d’un état de I’art sur la localisation et plus particulierement
la navigation pédestre en intérieur. Tout d’abord, les trois composantes d’un systéme a savoir les
métriques, les méthodes et les technologies de localisation seront présentées. Ensuite, les techno-
logies inertielles et les approches utilisées dans la conception des systemes de localisation indoor
pédestre basés sur la détection de pas seront largement discutées.

Le deuxiéme chapitre portera sur la théorie de Dempster-Shafer. Nous présenterons les fonde-
ments mathématiques de cette théorie ainsi que les différentes étapes du processus de combinaison
d’informations provenant de plusieurs sources d’informations.

Le troisieme chapitre présentera notre proposition qui consiste a améliorer la détection de
pas dans le cadre de la localisation pédestre indoor. Nous expliquerons comment la théorie de
Demspter-Shafer est appliquée pour la détection de pas a partir de données inertielles.

Dans le quatrieme chapitre, premierement, nous donnerons une bréve description de 1’environ-
nement de programmation et des datasets utilisés. Deuxiemement, nous exposerons les résultats

obtenus avec notre approche et nous les comparerons a ceux obtenus avec d’autres approches de



détection de pas implémentées.
Ce mémoire se terminera avec une conclusion générale dans laquelle les avantages et les in-
convénients de notre approche seront énumérés. Quelques perspectives seront également proposées

afin d’améliorer la précision de détection de pas et la localisation pédestre.



CHAPITRE I)

SYSTEMES DE LOCALISATION INDOOR
PEDESTRE

I) Introduction

Les systemes de localisation sont souvent utilis€s dans de nombreux secteurs tels que la sur-
veillance des clients et/ou les guider dans un centre commercial grace au développement apporté
aux appareils mobiles et leurs applicatifs. Ces systemes s’appuient sur plusieurs technologies de
localisations adaptées aux appareils mobiles que ¢a soit pour une localisation en environnement
extérieur ou intérieur. Le couplage des technologies sans fil avec GPS permet d’obtenir une pré-
cision de localisation élevée en extérieur. Par contre, la technologie GPS souffre des problemes
de réflexion et d’atténuation causés par les différents obstacles (murs, fournitures, ...) rencontrés
dans les immeubles, ce qui la rend peu efficace en environnements intérieurs ou confinés. Ainsi,
d’autres pistes sont suivies pour améliorer la localisation dans les milieux indoor.

Dans ce chapitre, nous allons commencer par la définition d’un systeme de localisations en pré-
sentant ses différentes composantes a savoir les métriques, les méthodes ainsi que les technologies
de localisation. Ensuite, nous allons étudier la problématique de la navigation de piétons en inté-
rieurs en mettant I’accent sur les travaux de 1’état de 1’art utilisant les technologies inertielles pour
la localisation. En particulier, les méthodes reposant sur les étapes de détection de pas, I’estimation
de la longueur de pas et I’estimation de la direction de marche sont abordées en détails. Avant de
conclure, nous présentons une analyse comparative des méthodes de navigation de piétons et des

dispositifs inertiels utilisés.
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II) Systemes de localisation

Malgré que plusieurs définitions sont attribuées dans la littératures aux systeémes de localisa-
tion, leurs objectif reste le méme. Ils sont spécialement congus dans le but de positionner n’importe
quel objet ou personne sur un plan ou une carte a I’aide des coordonnées géographiques.

Deux catégories ou types de systemes de localisation ont été classifiés dans [Deak et al., 2012],
la localisation active ou une personne porte un dispositif électronique qui envoie des informations
a un systeme de positionnement pour déduire sa position et la localisation passive qui ne nécessite
aucun dispositif électronique pour déduire le positionnement de I’ utilisateur mais qui serra estimée
sur la base de la variance d’un signal mesuré ou d’un processus vidéo.

D’autres classifications peuvent également étre distinguées, par exemple selon I’emplacement
de localisation, un emplacement physique, qui fait référence a une coordonnée terrestre comme
celle fournie par GPS et un emplacement virtuel (sur internet) ou les personnes peuvent se rencon-
trer, discuter ou partager des informations.

Généralement, un systeme de localisation est constitué de trois éléments essentiels qui sont :
les technologies de communication, les métriques de mesure ainsi que la méthode de localisation.

Nous présentons chacun de ces éléments dans les sous sections suivantes.

II.1) Métriques de localisation

Des métriques de localisation ont été mises en évidence pour permettre d’obtenir les parametres
tels que la distance ou la taille 1iés a la position d’un objet quelconque dont son positionnement est
demandé. Ces métriques sont étroitement liées aux caractéristiques des signaux radio utilisés dans

le systeme de localisation. Les métriques les plus répondues sont citées ci-dessous.

Puissances des signaux recus (Received signal strength, RSS) : cette métrique consiste a esti-
mer la distance qui sépare deux noeuds en exploitant la caractéristique de 1’atténuation du signal
radio, due aux interactions avec 1’environnement, lors de la propagation.

Les systémes basées sur RSS ne nécessitent pas de matériel spécifiques pour mesurer la puis-
sance du signal, cependant ils sont de faible précision sans I’existence d’un trajet direct entre
I’émetteur et le récepteur du signal. Un autre avantage de I’utilisation de RSS est que leurs al-
gorithmes de localisation sont tres simples et ne demandent pas un grand effort d’implémenta-
tion grice a la disponibilité des modeles mathématiques d’atténuations. De plus, les auteurs de
[Deak et al., 2012] affirment que les techniques basées sur la puissance du signal re¢u sont consi-
dérées plus attractives par leurs simplicité et robustesse dans les environnements affectés par les
trajets multiples par rapport aux techniques basées sur les métriques comme le temps ou I’angle

d’arrivée.
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Temps d’arrivée des signaux recus (Time of arrival, TOA) : connaissant le moment de I’émis-
sion d’un signal, la métrique TOA estime le parametre durée de propagation du signal par rapport
a son temps d’arrivée au noeud récepteur. Ainsi, la distance entre le noeud émetteur et le noeud
récepteur est calculée en multipliant ce parametre par la vitesse de propagation dans le milieu.
Selon [Kossonou, 2014], le parametre de positionnement peut étre obtenue de deux manieres :

— La premiere, dite coopérative, met en scene un émetteur fixe et un récepteur mobile a lo-
caliser. Cette configuration nécessite une synchronisation entre 1’émetteur et le récepteur
qui consiste a ce que le récepteur connaisse exactement 1’instant d’émission du signal pour
générer localement un signal identique pour sa reconnaissance.

— La deuxieme, dite non-coopérative ou 1’objet a localiser agit comme un réflecteur ou une
cible, I’estimation de la durée de propagation du signal se base sur le temps d’aller-retour,
une fois le signal revenu vers la source qui I’a envoyé. Dans ce modele, la synchronisation
n’est pas exigée puisque la source émettrice connait le moment ou le signal est émis. La
durée de propagation serait alors la moitié du temps estimé.

En plus de donner une bonne estimation de parametres, c¢’est une technique qui est d’une pré-
cision élevée avec un algorithme de localisation tres simple, mais qui nécessite d’avoir un trajet
directe, une résolution temporelle élevée du récepteur avec une synchronisation entre émetteurs et

récepteurs.

Différence du temps d’arrivée des signaux recus (Time difference of arrival, TDOA) : contrai-
rement a la métrique TOA, TDOA est une métrique qui permet d’éviter le probleme de synchro-
nisation entre le noeud émetteur et le récepteur. Elle nécessite, selon I’application visée, au moins
deux noeuds émetteurs (ou récepteurs) pour un récepteur (ou un émetteur). En se basant sur la vi-
tesse de propagation des signaux recus, le récepteur arrive a déduire la distance qui le sépare avec
les émetteurs de signaux [Bhatti et al., 2012].

Cette métrique donne de bonnes estimations de parametres de propagation et ne nécessite au-
cune synchronisation entre émetteur récepteur. Dés lors les techniques basées sur TDOA arrivent a
une précision de localisation élevée en intérieur. Néanmoins, I’inconvénient majeur de TDOA est

la nécessité d’avoir un trajet direct et une résolution temporelle élevée au récepteur.

Angle d’arrivée des signaux recus (Angle of arrival, AOA) : une technique utilisant cette
métrique permet de définir la position d’un émetteur grace a la mesure d’au moins deux angles
d’arrivées d’un signal transmis a au moins deux noeuds récepteurs fixes.

Le principal inconvénient de AOA est lorsque le trajet direct entre I’émetteur et le récep-
teur n’existe pas, il est difficile de trouver la direction dans laquelle se trouve 1’émetteur. Cette
contrainte écarte bien souvent son utilisation dans les environnements intérieurs & moins qu’on

sur-dimensionne le syst¢tme en nombre d’antennes [Kossonou, 2014]. Cette métrique a été exploi-
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tée dans plusieurs travaux notamment dans [Yang et al., 2007] ou une hybridation entre les deux
métriques TDOA/AOA a été proposée.

Malgré que I’algorithme de localisation est tres facile et que le nombre de références requis est
réduit, le colit d’implémentation des techniques exploitant cette métrique est tres élevé puisqu’elles
nécessitent du matériel spécifique pour la mesure d’angle. Un autre inconvénient de la métrique

AOA est qu’elle est tres sensible aux trajets multiples.

I1.2) Meéthodes de localisation

Apres avoir énuméré certaines métriques de localisation qui permettent d’obtenir les para-
metres de positionnement dans les systemes de localisation, nous citons maintenant quelques mé-

thodes qui exploitent ces parametres pour obtenir la localisation souhaitée.

Proximité : est I'une des méthodes les plus simples qui consiste a déterminer la position d’un
mobile en fonction des dispositifs a proximité ayant recu le signal émis par le mobile. C’est la
position du dispositif qui recoit (ou envoie) le signal le plus fort qui est considérée comme position
du mobile.

Les auteurs dans [Beck and Gravely, 2016|] estiment qu’une ou plusieurs caractéristiques du
signal et de la transmission de signal depuis le dispositif mobile peuvent étre mesurées par chaque
capteur de proximité, et I’emplacement du dispositif mobile est déterminé en fonction des caracté-
ristiques mesurées. Cela peut étre accompli en associant un emplacement fixe a chaque capteur de
proximité, puis en déterminant I’emplacement du dispositif mobile. Une méthode facile mais qui
nécessite la présences de plusieurs dispositifs a proximité du mobile avec des positions connues

pour atteindre une précision de localisation élevée.

Triangulation : la méthode de triangulation est basée sur la métrique AOA et utilise au moins
deux angles d’arrivée. Une fois ces angles mesurés en supposant que les premiers signaux arrivent
toujours selon le trajet direct, cette méthode calcule les deux distances entre chaque noeud d’arrivée

et le mobile. La position du mobile est ainsi déterminée a I’aide de ces distances.

Trilatération : une méthode de localisation géométrique qui permet de déterminer la position
relative d’un noeud en utilisant la géométrie des triangles et les distances entre un minimum de
trois noeuds de référence.

Cette méthode a été appliquée dans [Mousa et al., 2018]] pour le positionnement en intérieur. En
récupérant les caractéristiques des signaux provenant de trois noeuds émetteurs, la méthode permet

d’estimer I’emplacement du récepteur en résolvant analytiquement un systeme d’équations.
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Pattern matching : cette méthode est connue aussi sous le nom de Fingerprinting. Elle s’effectue
en deux étapes : i) L’étape d’apprentissage, avant demande de localisation, qui consiste a mesurer
les caractéristiques de 1’environnement dans différents endroits et les stocker dans une carte radio.
Les caractéristiques peuvent €tre des RSS, des AOA, des TOA et/ou des TDOA.i1) La deuxieme
étape s opere apres la demande de localisation, ou de nouvelles mesures de mémes caractéristiques
de I’environnement sont collectées et comparées a celles stockées durant la premiere étape pour
trouver la position du mobile.

Selon [Kossonou, 2014 cette méthode peut étre treés performante, cependant, lorsque la zone
de couverture devient grande, la taille de la base de donnée augmente considérablement, ce qui

rend I’ utilisation du fingerprinting fastidieuse en termes de temps de calcul.

Dead reckoning : cette méthode, appelée également navigation a I’estime, permet d’estimer la
position d’un mobile en utilisant uniquement la vitesse et la position précédente du mobile. Dans
le cas de navigation, la distance parcourue ainsi que la direction du mobile peuvent €tre aussi
fournies. Ces parametres de positionnement sont obtenus a partir des données recus des capteurs

inertiels tels que les gyroscopes, les accélérometres, les odometres, ... [Naqvib et al., 2012]].

I1.3) Technologies de localisation

En ce qui concerne les technologies de localisation, divers dispositifs ont été utilisés dans les
systetmes de localisation que ¢a soit en environnement extérieur ou intérieur [Deak et al., 2012]
afin d’envoyer les informations de localisation qui permettent I’estimation de la position d’un mo-

bile [Alhmiedat and Yang, 2008]]. Les technologies les plus connues sont citées ci-dessous.

GPS (Global Positioning System) : le GPS est un systéme passif qui recoit les signaux des
satellites et permet de déterminer les coordonnées géographiques de n’importe quel point situé sur
la surface du globe. Cette technologie est tres répondue dans les systemes de positionnement en
extérieurs dans lesquels les terminaux sont équipés de récepteurs GPS.

Plusieurs travaux ont adopté cette technologie en intérieur notamment [Duranthon, 2000] ou
la localisation par GPS a été utilisée pour la surveillances de sites web. D’apres 1’étude faite dans
ce travail, les systtmes GPS ne fonctionnent qu’avec une faible robustesse dans les batiments
et donc le GPS n’est pas considéré comme solution rentable. De plus, la solution reposant sur
cette technologie n’est pas forcément une approche idéale pour la localisation et le suivi dans les
réseaux de capteurs sans fils [Alhmiedat and Yang, 2008] vu que les récepteurs GPS nécessitent
des quantités d’énergie tres €élevées et leurs fonctionnement dans des milieux intérieurs est autant
plus difficile. En effet, a cause de son cofit et de I’inaccessibilité des signaux, un récepteur GPS ne

peut pas étre déployé avec des capteurs sans fil qui manquent de puissance.
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Wifi (Wireless Fidelity) : Wifi est un protocole de communication sans fils fonctionnant avec
des ondes radio. Il permet de relier des équipements informatiques et des terminaux mobiles dans
un réseau sans fil haut débit. Les systemes de localisation basés sur wifi sont tres populaires grace
a leurs capacité de couvrir non seulement les milieux extérieurs mais aussi les milieux intérieurs.

Pour trouver son emplacement géographique, un terminal mobile se base sur les connexions
wifi qu’il détecte a proximité afin d’estimer les parametres d’une métrique et d’appliquer une
méthode de localisation. La précision de ce genre de systeme dépend de la puissance des points
d’acces Wifi.

Les auteurs de [Beder et al., 2011]] affirment que la localisation wifi est plus efficace en énergie
que le GPS ce qui aide les batteries des smartphones a ne pas se décharger aussi rapidement.
Néanmoins, c’est une technologie qui ne peut €tre utilisée pour la localisation dans des zones

rurales vu le nombre de points d’acces et leurs portées.

Bluetooth : Bluetooth est une norme de communication permettant 1’échange bidirectionnel
de données a tres courte distance en utilisant des ondes radio et qui a pour but de simplifier les
connexions entre les appareils électroniques en supprimant des liaisons filaires.

Une technologie tres efficace pour la localisation intérieure, rapide et facile a déployer mais

qui n’est efficace que dans des petits périmetre allant de 2 a 3 m.

Produits RFID (Radio Frequency Identification) : RFID est une technologie utilisée pour
stocker et récupérer les données a distance en utilisant des balises qui réagissent aux ondes ra-
dio et transmettent des informations a distance. Cette technologie de localisation est facile a
mettre en ceuvre, bon marché et avec une qualité de mesure tres robuste. Certain travaux tels que
[Koch et al., 2007]] ont opté pour cette technologie pour la localisation d’objets ou de personnes en
s’inspirant des recherches qui ont été faites en robotique mobile et en s’appuyant sur la RFID qui

est utilisée comme reperes pour les coordonnées fixes.

ZigbEE : est un protocole de haut niveau permettant la communication d’équipements person-
nels ou domestiques équipés de petits émetteurs radios a faible consommation. Il a été congu pour
offrir un colit minimum et une connectivité électrique pour les appareils qui nécessitent une auto-
nomie de batterie pour des durées allant de plusieurs mois a plusieurs années. D’ailleurs, il a été
approuvé par la communauté de recherche comme étant une solution réseau idéale pour les nceuds
de capteurs sans fil.

Cette technologie a été utilisée dans [Alhmiedat and Yang, 2008] pour détecter la présence de
cibles mobiles basées sur les nceuds de capteurs distribués sans utiliser de matériels supplémen-

taires. Ils ont déployé une technique de localisation simple en exploitant les caractéristiques des
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protocoles ZigBee telles que sa faible complexité, son calcul rapide et la disponibilité de res-

sources.

Capteurs inertiels : ce sont des capteurs MEMS (Micro-Electro-Mechanical System), des cir-
cuits intégrés et fabriqués avec I’utilisation des technologies de micro-usinage. Généralement,
ces capteurs sont regroupés dans une centrale inertielle ou récemment intégrés dans des gadgets
comme les smart-phones [Demeule, 2013]]. Ils fournissent des données comme les accélérations,
les vitesses angulaires ou linéaires selon le type de capteurs afin d’estimer la position et 1’orien-
tation du mobile. De plus, selon sa conception [Kammoun, 2016]], une unité inertielle peut étre
sensible a un, deux ou trois axes et ce nombre d’axes représente le nombre de composantes dans

le signal de sortie du capteur.

III) Navigation indoor pédestre

La navigation pédestre est un domaine prometteur qui s’inscrit dans un contexte global de
mobilité, en particulier dans les villes. Une personne est souvent amenée a prendre des chemins
autres que les voies routiere, ce qui rend sa localisation encore plus difficile vu que ces derniers
se déplacent généralement dans des environnements mal voir non couverts par des systemes de
positionnement par satellites.

De plus, dans la vie quotidienne, les personnes se déplacent a I’intérieur des batiments d’un
étage a un autre ou dans les différents compartiments d’un méme étage. En conséquence, 1’utilisa-
tion des systemes basés sur les technologies radio pour la localisation devient non pratique vu la
nature des signaux radio. Par exemple, [Demeule, 2013] affirme que I’atténuation importante des
signaux traversant les murs rendent plus difficile, voir impossible, 1I’application des techniques de
« pattern matching » pour assister le déplacement du piéton dans des endroits fermés. Bien que les
systemes GPS ou GNSS (Géolocalisation et Navigation par un Systeme de Satellites) soient large-
ment répandus pour le positionnement en extérieur, leurs performances ne sont pas satisfaisantes
dans un environnement intérieur en raison de leurs disponibilité limitée [Kasebzadeh et al., 2014al.

Pour cela diverses approches ont été mises en ceuvres afin de perfectionner la géolocalisation
d’un piéton dans des endroits internes ou confinés [[Abadleh et al., 2017]] [Diaz and Gonzalez, 2014]]
en utilisant la navigation a I’estime qui est I’une des techniques bien connues de positionnement
en intérieur a 1’aide de capteurs inertiels souvent désignée par PDR (Pedestrian Dead Reckoning
en anglais). La derniere position du piéton est tirée a partir d’'une position connue antérieure et
des informations de direction et de distance parcourue extraites du mouvement d’un piéton lors de
la marche. Essentiellement, deux approches sont utilisées pour traiter les données inertielles : par
double intégration et SHS (Step-Heading-System). Certains travaux ont montré que 1’approche de

traitement des données inertielles par une double intégration n’est pas efficace [Skog et al., 2010],
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parce que les capteurs inertiels sont sujets a la dérive, des erreurs dans 1’accélération seraient inté-
grées a la vitesse et a la position ce qui mene a une dérive drastique.

C’est laraison pour laquelle la plupart des travaux de recherche récents tels que [Abadleh et al., 2017]]
et [de Silva et al., 2018]] ont étudié le positionnement d’un piéton selon 1’approche SHS en uti-
lisant les capteurs inertiels comme ceux qui se trouvent dans nos smartphones (Accélérometre,
Gyroscope, Magnétometre, etc.) afin de déterminer le nombre exacte de pas effectués, la distance
parcourue ou bien la direction empruntée. Des lors, le reste du chapitre est consacré a la deuxieme
approche (SHS) et présente les étapes principales de la navigation a I’estime reposant sur la dé-
tection de pas, I’estimation de la longueur de pas et la détermination de I’angle de direction. Mais

avant cela, nous donnons les définitions de quelques capteurs inertiels.

Gyroscope : Un capteur inertiel qui fournit une mesure de vitesse angulaire pour les axes du
terminal mobile. On peut en déduire I’attitude de celui-ci en intégrant les vitesses calculées sur un

temps donné. Un exemple de gyroscope est donné par la figure[[).1]

Gyroscope
Cercle Axe de
extérieur rotation
Cercles Rotor

intérieurs

Exemple de gyroscope. Tant que le rotor
(plateau central) sera en rotation, il gardera
son axe de rotation fixe quelles que soient les
orientations des cercles extérieurs.

Crédit - Gary Quinsac

FIGURE I).1 — Exemple de gyroscope [Quinsac, 2020]].

Les gyroscopes sont tres intéressants car ils permettent de fournir en permanence les mesures
de vitesse de rotation sans se soucier du champ de vue et avec une tres bonne précision mais
a court terme. Ils fournissent également des informations haute fréquence comparativement aux

autres capteurs inertiels.

Accélérometre : Un capteur inertiel qui mesure 1’accélération linéaire d’un mobile ou tout autre
objet sur lequel il est fixé dans son propre référentiel. Les accélérations sont dues aux mouvements
du mobile, plus exactement du point ou est fixé le capteur. La figure [[).2] représente un exemple

d’accélérometre.

17



Ressort Masse Ressort
3

I F
\ / /
Axe \ /
sensible [
waale st
\ Détecteur

FIGURE I).2 — Accélérometre a ressorts

Magnétometre : Il fournit la quantité de champ magnétique qui est une résultante de la somme
des champs magnétiques terrestre et local [Kammoun, 2016].

Le capteur de champ magnétique, lorsqu’il est associé a un dispositif électronique, permet
d’extraire la mesure du champ magnétique. Il en existe différents types, basés sur des principes

physiques différents.

III.1) Détection de pas

Le comptage précis des pas est un parametre essentiel dans les systemes de localisation inté-
rieure pour améliorer leur précision et leur fiabilité. Les techniques de détection de pas existantes,
a la fois matérielles et logicielles, ne répondent pas de maniere satisfaisante aux précisions exi-
gées par les systemes de localisation, en particulier aux faibles vitesses de marche observées en
marche naturelle. La situation peut étre pire avec une navigation intérieure malvoyante envisagée,
en particulier dans un environnement inconnu notamment quand I’utilisation du GPS n’est pas
utile.

En se basant sur le fait que les données gyroscopiques peuvent étre utilisées exclusivement pour
la reconnaissance de la marche dans les applications de navigation intérieure, [Jayalath et al., 2013]]
estiment que la sortie d’un capteur gyroscopique se trouvant dans la poche du pantalon donne des
informations suffisantes pour suivre le mouvement de la cuisse et donc détecter les pas.

Plusieurs travaux sur la détection de pas basées sur I’accélérometre ont été présentés [Demeule, 2013]].
En effet, le comptage des pas de I’accélérometre sur smartphone est en train de devenir un outil
de motivation pour les personnes souhaitant augmenter leur activité physique. Dans Ia littératures,
on peut trouver différentes classifications des méthodes se basant sur 1’accélérometre pour la dé-
tection de pas. Par exemple, celles qui se basent sur la détection de pics [Abadleh et al., 2017],
d’autres sur la détection des périodes de repos-oscillation comme cité dans [Kammoun, 2016],
encore les méthodes de passage par z€éro ou zeros-crossing ont été aussi utilisées pour le calcul
de pas comme dans [Kammoun, 2016] ou la détection des périodes a vitesse nulle est appliquée.

Cependant, d’apres ce travail zero-crossing n’est applicable que pour un capteur attaché au pied.
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Détection de pics : un algorithme de détection de pas a été présenté dans [Abadleh et al., 2017]
pour améliorer les performances de I’estimation de la distance parcourue en utilisant la longueur
de pas dynamique. L’algorithme proposé utilise les valeurs d’accélération des axes X, Y et Z du
capteur accélérometre, pour compter les pas en temps réel (un pas est détecté a chaque occurrence
d’un pic sur le signal d’accélération). Le téléphone portable est supposé étre placé dans une po-
sition statique dans la main tout au long des mouvements. L’algorithme garde une trace de trois
valeurs consécutives dans un vecteur, dont la premiere valeur représente le point de départ du pic,
si les trois valeurs augmentent et la premiere valeur dépasse un seuil de pas défini a I’avance, toutes
les valeurs au-dessus du seuil seront stockées dans un vecteur de pic. Etant donné que le vecteur de
pic contient des valeurs au-dessus du seuil de pas, la valeur maximale doit représenter le pic réel.
Cette méthode de détection pas, d’apres [Kammoun, 2016f], peut s’avérer moins approprié car le

pic de la sortie de I’accélérometre est fortement affectée par la vitesse de marche de I’ utilisateur.

Passage par zéro ou zeros-crossing : grice a sa simplicité, cette approche est aisément appli-
cable. Une méthode de détection de la marche par passage a z€ro basée sur un seul accélérometre
a été présentée [Wu et al., 2019]]. En attachant 1’accélérometre a la poitrine de 1’utilisateur, des
données d’accélération selon 3 axes sont collectées lorsque le piéton est en marche. Un pas est
détecté a chaque changement du signe en front montant traversant le niveau zéro dans le signal
d’entrée. Le filtre passe-bande a été adopté pour le pré traitement des données, de sorte que les
caractéristiques du point zéro dans le signal soient plus évidentes. La méthode du passage par zéro
a été utilisée pour détecter la longueur du pas et d’autres événements de la démarche. Les résul-
tats montrent que la méthode peut atteindre des valeurs prédictives positives élevées malgré que
les pics erronés contribuent a une mauvaise détection de pas car selon [Kammoun, 2016] cette

approche est sensible a la moindre variation autour de la valeur O dans le signal utilisé.

Détection des périodes de repos-oscillation : une autre méthode montre qu’'un pas peut étre
détecté lorsque 1’accélération dépasse consécutivement quatre seuils (le premier et le troisieme en
front montant et le deuxieme et quatrieme en front descendant). La détermination des périodes
de repos et oscillation est effectuée généralement sur la théorie d’une machine a états finis. Un
algorithme basé machine a états finis est appliqué dans [Pratama et al., 2012]. Il se base sur la
détection consécutive d’un maxima local et d’un minima local avec une régle de transition sur la
différence absolue d’amplitude entre eux. Une contrainte temporelle sur le délai d’apparition entre

ces deux pics est aussi ajoutée afin de valider la détection d’un pas.

Détection des périodes a vitesse nulle : cette approche, appliquée seulement pour un capteur
attaché au pied, détecte un pas a chaque fois qu’un pied est a plat sur le sol dans le cycle de marche.

Cet intervalle est appelé I’intervalle a vitesse nulle (ZVI), durant lequel la vitesse de mouvement
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des pieds demeure nulle.

Dans [Ma et al., 2017], a été étudiée une approche de détection de ZVI basée sur la fusion de
capteurs. Les mesures de I’accélérometre, du gyroscope et du capteur de pression sont combinées
pour détecter les intervalles de vitesse nulle ou un seuil adaptatif est développé pour améliorer la
précision de la détection de pas sous différents modes de mouvement. Un fonctionnement relati-
vement bon pour la détection des pas en phase de marche et de course a été montré. Néanmoins,
son emploi est inefficace pour des applications basées uniquement sur des terminaux mobiles a
cause de I’absence du ZVI dans le signal enregistré surtout que la zone plate du signal ne peut étre
détectée lorsque 1’accélérometre est attaché a la taille de I'utilisateur [Kammoun, 2016].

Se limiter qu’a la détection de pas en utilisant les méthodes précédentes, peut engendrer de
fausses détection de pas. Les terminaux mobiles, placés dans des endroits différents du corps hu-
main, peuvent aussi détecter des signaux de mouvements qui ne correspondent pas a un pas de
I’utilisateur comme la manipulation du mobile par exemple ou le mouvement du bras dans le cas
ou les signaux proviennent d’un mobile porté a la main. Pour décider sur la validité d’un pas, par
exemple, une estimation sur sa longueur est établie afin de voir si elle est dans la moyenne des
longueurs de pas d’un étre humain.

Afin de compléter le processus de navigation a I’estime ou de suivre les mouvements de 1’uti-
lisateur, nous avons besoins de connaitre également la distance parcourue et I’angle de marche du
piéton. Les deux sous sections suivantes présentent les principales méthodes de 1’estimation de la

longueur de pas et de la direction de marche respectivement.

II1.2) Estimation de la longueur de pas

L’estimation de la longueur de pas est ’'une des méthodes les plus utilisée dans la littérature
pour le calcul de la distance parcourue en utilisant généralement les données fournies en sortie
par ’accélérometre [Alzantot and Youssef, 2012] [Shih et al., 2012]] [Constandache et al., 2010]
[Bylemans et al., 2009]. Sauf que, certaines méthodes utilisent une longueur de pas statique tant
dis que d’autres s’appuient sur une longueur de pas dynamique. La variance des mouvements
humains affecte la précision des résultats et rendent 1’estimation de la longueur de pas plus difficile.
Surtout pour I’utilisation de longueur de pas fixe qui produit généralement beaucoup d’erreur dans

le comptage de pas.

Modeles statiques

Des travaux antérieurs sur 1’estimation de la longueur de pas ont considéré que la longueur
de pas est constante durant un trajet. Par exemple les travaux [Constandache et al., 2010] et
[Bylemans et al., 2009] supposent que la longueur d’un pas est toujours fixe pour un utilisateur.

D’ailleurs, la valeur de 0,75 m est utilisée dans [Racko et al., 2016]] pour un piéton connu. Dans
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[Jin et al., 2010], une valeur moyenne de la longueur de pas peut étre déterminée en divisant une
distance de marche fixe sur le nombre de pas parcourus. La longueur de pas est la valeur moyenne
de tous les pas, basée sur les facteurs tels que le sexe et la taille [Ayub et al., 2012]. La longueur

de pas est fixée pour chaque type d’activité (marche, course, . . .) dans [Khan, 2011]].

Modeles dynamiques

D’autres approches ont pu prouver qu’un piéton lui seul peut avoir de longueur de pas qui dif-
fere d’un pas a un autre. Ce qui a mené leurs auteurs a proposer d’autres méthodes afin d’estimer
la longueur d’un pas. [Alzantot and Youssef, 2012] ont suggéré d’utiliser une approche de la ma-
chine a états finis combinant des valeurs de seuil pour les mesures d’accélération afin d’estimer le
pas de 'utilisateur. Ils ont également utilisé un classificateur de machine a vecteur de support pour
estimer la longueur de foulée variable de I’utilisateur. [Shih et al., 2012] développent un systeme
PDR basé sur la taille pour estimer la distance de marche horizontale a 1’aide du théoreme Pytha-
gore. IIs ont utilisé I’accélération verticale pour détecter la marche et celle du théoreme Pythagore
pour estimer chaque longueur de pas.

Un algorithme de détection de pas a été aussi présenté pour améliorer les performances de
I’estimation de la distance en utilisant la longueur de pas dynamique [Abadleh et al., 2017]. Apres
avoir contribuer a la détection de pics, les auteurs de cet article estiment que les signaux doivent
étre diminués car le pic est la valeur maximale. L’algorithme garde une trace de deux valeurs
consécutives dans un vecteur. Lorsque les deux valeurs augmentent le point final du pic est détecté,
ce qui signifie que le pas est terminé. La longueur de pas est calculée comme la différence entre

les points de fin et de début.

I11.3) Estimation de la direction

L’importance de I’estimation de la direction de 1’utilisateur est mis en évidence dans diverses
applications telles que la reconnaissance d’activité [Zhang and Sawchuk, 2012]] et la localisation
[Aly et al., 2016]. La direction de déplacement d’un objet est définie par rapport a un repere de
référence qui est le repere de navigation. Dans la littérature plusieurs méthodes ont été utilisées
pour I’estimation de la direction d’un terminal mobile et souvent les capteurs gyroscope, accéléro-
metre et magnétometre sont utilisés. Les mesures fournies par ces capteurs sur les axes du terminal
mobile, comme la vitesse angulaire, la vitesse de rotation, 1’accélération linéaire ou la quantité du
champ magnétique, sont exploitées de différentes manieres. Certaines méthodes utilisent directe-
ment les données générées par les capteurs inertiels, d’autres s’appuient sur I’analyse du cycle de
marche, tant dis que quelques unes se basent soit sur le traitements de données soit sur I’applica-
tion de filtres. Les principales méthodes appliquées pour I’estimation de la direction d’un mobile

sont présentées ci-apres.
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Utilisation de données inertielles brutes

Les données en sorties ou bien les signaux générés par les capteurs inertiels sont utilisés pour
I’estimation de la direction dans divers travaux en appliquant plusieurs filtres tel que les filtres
passe-bas, les filtres passe-haut ou bien d’autres afin de supprimer le bruit et certaines composantes
fréquentielles qui peuvent affecter le signal. La figure [[).3] montre un signal brute, donc bruité,

provenant d’un accélérometre.
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FIGURE I).3 — Données brutes provenant d’un accélérometre

Dans [Manos et al., 2018]] par exemple, en utilisant des accélérometres et des gyroscopes, ils
ont pu estimer la direction de la gravité et calculer 1’angle de cap en présentant différentes méthodes
de dérivation. Plutdt que de supposer que le smartphone est fixé dans une certaine orientation sur
le piéton, ils se sont concentrés sur I’estimation de la direction verticale du capteur de I’appareil

sans contrainte.

Analyse de cycle de marche

Un cycle de marche est souvent identifié comme : en appuyant sur les deux jambes, une d’elles
est lancée vers I’avant, le talon de cette jambe touche le sol, le poids du corps est déplacé sur le
nouveau point d’appui et le pied au sol se déroule jusqu’aux orteils. C’est alors au tour de I’autre
jambe. On observe donc en alternance, une phase d’appui sur une jambe puis un balancement et
une phase d’appui sur les deux jambes. Le centre de gravité est au plus haut lorsque la personne est
en appui sur les deux jambes et s’abaisse lors du balancement avant d’étre accéléré vers 1’avant.
Ce cycle de marche peut étre résumé par le schéma de la figure [[).4]

A noter que la variation en amplitude et dans le temps est toujours différente ce qui fait qu’un
pas n’est jamais fait de la méme maniere [Moix et al., 2002].

Dans [Kordari et al., 2019]] est décrite une méthode pour détecter les pas d’un humain et es-

timer la direction de translation horizontale et 1’échelle du mouvement résultant par rapport a un
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FIGURE I).4 — Cycle de marche

capteur inertiel, indépendamment ou en dépit d’'un emplacement de montage de torse changeant.
Selon ces auteurs, lorsqu’un piéton effectue une séquence d’étapes, le déplacement peut étre dé-
composé en une séquence de rotations et de translations sur chaque étape. Une translation est le
changement de I’emplacement du centre de gravité du piéton et une rotation est le changement le
long de I’axe Z de I’orientation du piéton. Une translation peut &tre donc décrite par un vecteur et
une rotation par un angle. La rotation cumulée sur un chemin est calculée a 1’aide des informations
gyroscopiques.

Cette méthode ne peut utiliser que des signaux générés par un accélérometre et fonctionne de

maniere robuste avec un dispositif monté sur le torse.

Traitements de données par ’ACP

L’analyse en composantes principales comme son nom 1’indique, consiste a partir d’un en-
semble de données liées de faire correspondre une nouvelle entité de données réduites qui seront
nommeées "composantes principales” dans le but de rendre les informations moins redondantes, et
ne garder que celles qui sont porteuses de la majeur partie de I’information.

Dans [Lietal., 2016] par exemple, un schéma de fusion a été proposé afin de ne garder que
I’information essentielle portée par le signal en déterminant de maniere adaptative le bruit dy-
namique en utilisant un systeéme de filtrage correspondant (voir section suivante) en fonction du

mouvement du piéton.

Application de filtres

Les signaux émis par les capteurs inertiels sont souvent soumis a des perturbations dues a des
sources externes au dispositif. C’est bruits agissent et influencent sur le signal utile, d’ou 1’ap-
parition de signaux parasites qui génent la compréhension de 1’information que le signal original

transporte. Il est donc important de les éliminer et de récupérer un signal le plus propre possible
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grice a des filtrages appropriés comme le montre 1’exemple de la figure[[).5]

Signal non-filtré et filtré

Amplitude

v [ 187 1 15 147 3 o 287 1 1%
Time (mins)

Le filtre a changé le signal Il a lissé le signal, autrement
dans quelle maniére? dit, il a enlever certaines

hautes fréquences!

FIGURE I).5 — Signal avant et apres application de filtre

L’algorithme de navigation amélioré basé PDR proposé dans [Song and Park, 2018]| utilise un

filtre Kalman pour I’estimation de 1’angle de marche et des erreurs de navigation. Cet algorithme
utilise une unité de mesure inertielle au niveau du pied, des capteurs magnétiques montés a la
taille et une technique de navigation inertielle basée sur la mise a jour de la vitesse nulle. Le filtre
estime I’erreur d’angle de marche d’un humain, qui est étroitement liée a I’erreur de cap de I'unité

inertielle.

IV) Synthese

Comme déja mentionné dans les sections précédentes, les approches proposées pour la loca-
lisation pédestre en intérieur utilisent généralement les capteurs inertiels notamment les accéléro-

metres et les gyroscope ou encore les magnétometres. Ces capteurs peuvent étre placés dans diffé-

rents endroits du corps humain comme au niveau de la ceinture, au niveau des pieds [Song and Park, 2018]
ou sur le torse [Kordari et al., 2019]. En effet, exception faite de la détection des périodes a vitesse

nulle qui s’applique seulement pour un capteur attaché au pied, les autres approches s’appliquent

pour un capteur porté dans d’autres endroits du corps humain, et souvent la partie supérieure au

bassin d’apres [Kammoun, 2016].
Une étude comparative de certains systemes de positionnement a été€ établi dans [Harle, 2013
La comparaison est faite en termes de capteurs et de signaux utilisés, placement de capteurs, détec-

tion de position ou de cycle de pas et les techniques de transformation et/ou d’extraction des pas.
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Ce qui releve de cette étude est que la majorité de ces systemes utilise des signaux d’accélérometre,
souvent apres I’application d’un filtre passe-bas pour éliminer le bruit.

Certes les accélérometres peuvent produire des résultats assez bon pour la détection de pas
ou pour I’estimation de la longueur de pas quand 1’utilisateur est analysé€ sur une simple marche
directe, mais quand celle-ci devient de plus en plus brisée (sur une ligne qui n’est pas droite) leurs
performance se dégradent, surtout si I’accélérometre est porté sur une partie du corps qui n’est pas
fixe comme la main ou que le piéton ne se limite pas a une longueur de pas statique ou change de
rythme.

C’est la raison qui fait que les gyroscopes sont recommandés dans d’autres travaux pour la
détection de pas [Kang et al., 2018], méme s’ils sont beaucoup plus utilisés pour I’estimation de la
direction [Manos et al., 2018]] car ils sont plus exactes pour décrire le cap, mais seulement quand
I’utilisateur et le capteur porté prennent la méme direction, quand cette derniere n’est pas identique
I’étude est encore plus difficile et les résultats de la localisation seraient moins performants.

D’autre part, le magnétometre est associé a 1’accélérometre pour améliorer la précision de
I’estimation de cap dans [Pei et al., 2018]] mais I’utilisation du magnétometre requis une phase de
calibrage. Certains travaux tels que [Song and Park, 2018|] arrivent ainsi a améliorer la précision
de la localisation, cependant la lecture du champ magnétique est souvent affectée par I’infrastruc-
ture intérieure [Ashraf et al., 2018, le champ magnétique uniforme de la Terre dans une petite
zone restreinte est perturbé par la présence de matériaux ferro-magnétiques comme les ascenseurs,
les portes et les structures en béton et causent des anomalies qui empéchent d’avoir une bonne
estimation de localisation.

Puisque les signaux provenant des capteurs inertiels sont souvent perturbés et soumis aux
bruits, de nombreuses recherches dans le positionnement pédestre utilisent simultanément les mul-
tiples capteurs inertiels en fusionnant les données dans des modeles probabilistes tels que le filtre de
Kalman [Li et al., 2015]] ou encore le filtre particulaire [Qi1u et al., 2018]] afin d’éliminer ou d’atté-
nuer le bruit. Par exemple, la méthode proposée dans [Kasebzadeh et al., 2014a] [Boscaro et al., 2017]]
consiste a combiner entre les différentes sorties de différents capteurs (voir la figure afin de
déterminer une sortie finale et d’estimer une probabilité de localisation plus précise a partir d’un

point de départ prédéterminé.
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Dans I’objectif d’améliorer la précision de la localisation d’un systeme PDR, dans ce travail

fus

nous proposons de fusionner les données provenant des capteurs inertiels en utilisant un autre

formalise de modélisation et de fusion de données qui est la théorie des Demspter-Shafer (DST)

[Dempster, 2008]]. Comparativement aux probabilités, DST gere mieux les données bruitées ou

entachées d’erreurs et surtout qu’elle prend en compte les conflits entre les sources de données.

V) Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les systemes de localisation en général et de navigation
a I’estime pédestre en particulier. Nous avons vu que pour la conception d’un systeme de loca-
lisation et répondre aux besoins attendus de 1'utilisateur, il faut essentiellement bien choisir les
trois éléments qui le composent : les métriques, les technologies et les méthodes de localisation.
Dans le cas des approches PDR reposant sur la détection de pas, la longueur de pas et I’estima-
tion de la direction d’un piéton, les technologies inertielles, notamment les accélérometres et les
gyroscopes sont souvent utilisées. Afin d’améliorer la précision de la localisation du piéton, les
données provenant de ces capteurs sont combinées a 1’aide des modeles probabilistes.

Le prochain chapitre présentera la théorie de Demspter-Shafer qui sera adoptée dans la solution

PDR proposée pour modéliser et combiner les données inertielles.
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CHAPITRE II)

THEORIE DE DEMPSTER-SHAFER

I) Introduction

Parmi les défis les plus importants dans les technologies de 1’information et la communication
c’est ’acquisition ou I’acces a une information fiable. Par exemple on peut acquérir des infor-
mations ou des observations contradictoires pour un méme phénomene, donc il sera difficile de
déterminer 1’information la plus pertinente. De plus, I’information elle-méme peut étre soumise a
de différents types d’imperfections telles que : i) I’incertitude qui porte sur la vérité de 1’informa-
tion et exprime un doute sur sa validité. ii) I’imprécision qui caractérise le contenu de I’information
et mesure donc un défaut quantitatif de I’information. iii) I’incomplétude ou 1’ignorance sont liées
a I’absence partielle ou totale d’une information sur un phénomene observé. iv) enfin, le conflit qui
survient lorsque deux sources d’information observant le méme phénomeéne menent a des interpré-
tations contradictoires.

Ainsi, dans le domaine de I’intelligence artificielle, plusieurs formalismes ont été mis en place
pour résoudre le probléeme de gestion des informations imparfaites. Ces formalismes sont utilisés
pour la représentation des connaissances et pour le raisonnement dans le cadre des imperfections.
Parmi ces formalismes appliqués, on trouve la théorie des probabilités et les réseaux Bayésiens,
mais ces derniers ne permettent malheureusement pas de prendre en considération toutes les imper-
fections auxquelles les informations peuvent étre soumises tel que 1’ignorance (relative au principe
de raison insuffisante), en accordant la méme probabilité en cas d’absence d’informations. De plus,
le probleme majeur des probabilités est qu’elles représentent essentiellement I’incertitude et tres
mal I"'imprécision vu qu’elles raisonnent uniquement sur des éléments singletons. Ajouter a cela,
le conflit entre les sources d’information n’est pas pris en compte par la théorie des probabilités.

Comme alternative aux probabilités, de nouveaux formalismes ont été mis en ceuvre pour gé-
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rer les imperfections précédentes dont la théorie de Dempster-Shafer (DST). Cette théorie permet
particulierement de bien modéliser I’incertitude, mais aussi I’imprécision. Elle tient compte égale-
ment de 1’ignorance et des conflits entre les sources d’informations. Dans ce chapitre nous allons
présenter les fondements de cette théorie. En premier lieu, nous allons définir la notion du cadre de
discernement, les fonctions de masses, de crédibilité et de plausibilité. Puis nous allons présenter
en détails les différentes étapes du processus de combinaison d’informations proposé par DST. Ce

chapitre se termine par conclusion.

II) Théorie de Dempster-Shafer

La théorie des fonctions de croyance connue sous le nom de théorie de 1’évidence a été Intro-
duite par Demspter [Dempster, 2008] et développée par Shafer [Shafer, 1976]. Elle est fondée sur
la manipulation des fonctions de masse (m), de plausibilité (Pls) et de croyance (Bel). Ce modele
est suffisamment souple pour €tre appliqué dans plusieurs domaines des sciences et technologies

de I’information.

II.1) Cadre de discernement

La théorie des fonctions de croyance repose sur plusieurs notions, la premicre étant le cadre de
discernement noté ©, qui est un ensemble décrivant toutes les solutions possibles d’un probleme
traité, tel que :

© ={Hy,H,,...,H,} {1).1)

ou n étant le nombre d’hypotheses de I’ensemble ©

Si on suppose que toutes les valeurs possibles que peut prendre une solution sont énumérées
dans ’ensemble O, alors on est dans le cas du monde fermé, sinon dans le monde ouvert. A partir
du cadre de discernement © on construit 1’ensemble puissance noté 2° qui contient tous les sous

ensembles de © donné par :
2° = {H\, Hy,...,H,, H UH,,...,0,0} (I).2)

Cet ensemble comprend les hypotheses singletons ainsi que toutes les disjonctions, incluant aussi

I’ensemble vide ().

I1.2) Fonction de masse

Une fonction m appelée fonction de masse représente une connaissance imparfaite, elle est

souvent associée a une source d’information. Elle est définie sur I’ensemble 2° i valeur dans
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[0, 1], c’est-a-dire, la fonction m permet d’associer a chaque élément de 2°, une valeur comprise

entre O et 1. Elle est donnée comme suit :
m 129 = [0, 1]tel que: VA € 29, “m(A) =1 (I1).3)

La masse m(A) appelée masse de croyance ou le degré de confiance affecté a A. Pour chaque
élément A € 2°, tel que m(A) > 0, on dit que A est un élément focal. Dans un monde fermé
m(0) = 0.

A partir des fonctions de masse on définit les fonctions de crédibilité et de plausibilité qui mo-

délisent I’imprécision et I’incertitude sur les hypotheses considérées par une source d’information.

I1.3) Fonction de crédibilité

La crédibilité d’un élément A € 2° notée Bel(A), représente la croyance minimale soutenant

une proposition A. Elle est définie comme suit :

VA € 2° Bel(A) = Y m(B) (I1).4)

BCA
B0

Dans un monde fermé, nous avons les propriétés suivantes :

Bel(0) =0
d1n.5)
=1

Bel©)

I1.4) Fonction de plausibilité

La plausibilité d’un élément A € 2° notée Pls(A), mesure la confiance maximale que 1’on

peut avoir en A. Elle est définie comme suit :

VA €29 Pls(A)= Y m(B) (I).6)
BNA#D

L’intervalle de confiance [Bel(A), Pls(A)], appelé aussi intervalle de croyance, représente 1’in-
certitude (la vraie connaissance) que I’on a sur un élément donné par 1’ensemble de ses valeurs.
Bel(A) représente la confiance minimale attribuée a A tandis que Pls(A) représente la confiance

maximale accordée a A. La longueur de I’intervalle est indicative de 1’ignorance que 1’on a sur A.
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III) Processus de combinaison d’informations proposé par DST

Etant donné m sources d’informations Sy, So, . . ., Sy, qui observent un phénomene représenté
par les hypotheses de I’ensemble ©. L objectif de la combinaison d’informations consiste a prendre
une décision sur un élément de 2° en combinant les informations fournie par chaque source S;j
concernant I’élément en question. Ce processus est appliqué en quatre étapes principales qui sont

les suivantes.

II1.1) Modélisation

La modélisation est la premiere étape du processus DST. Son but est de mettre au point un
systeme de décision performant, car la qualité de la modé€lisation se reflete dans la partie de déci-
sion, plus la modélisation est conforme au informations disponibles, plus le résultat de décision est
cohérent. Elle commence par la définition du cadre de discernement, qui est un élément tres impor-
tant dans la modélisation, qui consiste a réunir toutes les hypotheses ou les propositions possibles
qu’une solution peut prendre. Ensuite, c’est la définition des fonctions de masse qui vont permettre

I’affectation des masses aux différents éléments de I’ensemble 2°.

II1.2) Estimation

L’estimation est une étape qui dépend de la modélisation, car une fois qu’on a défini le cadre
de discernement et les fonctions de masse, 1’étape suivante est d’attribuer des masses de croyance
aux hypotheses selon chaque source d’information. La possibilité d’affecter des masses aux hypo-
theéses composées de I’ensemble 2° constitue un grand avantage car elle permet une modélisation
tres riche et tres souple. L’estimation des masses est une tache qui n’a pas qu’une seule méthode
universelle pouvant s’appliquer a tous les problémes et applications, il existe des études qui ont
proposé des modélisations ou des estimations de masses spécifiques a un probleme traité, les in-
formations utilisées pour la modélisation des masses sont souvent des informations a priori liées
aux observations sur les hypotheéses. D’une facon générale 1’attribution des masses peut se faire

selon plusieurs méthodes, quelques unes sont citées dans cette partie.

Fonctions simples

Fonction de masse normale : Est la fonction de masse élémentaire qui a été définie par la
formule (II).3) , c’est la fonction de masse la plus générale.
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Fonction de masse Bayésienne : Un jeu de masse est dit Bayésien si les éléments focaux du

cadre de discernement se réduisent aux singletons
VA; € 2° m(4;) >0 1).7)

Fonction de masse a support simple : Une fonction de support simple n’a que deux éléments

focaux, un sous ensemble A; et O, elle est caractérisée par I’attribution de masses suivante :

(11).8)

avec h étant la masse affectée a A;.

Fonction de masse spécialisée : Est une fonction de masse complémentaire avec 3 éléments

focaux : A, A et O, elle est définie par:
m(A) > 0,m(A) >0,m(0) >0 (I1).9)
ou A étant le complémentaire de 1’ensemble A

Fonction de I’ignorance totale : Dans le cas ou aucune hypothese du cadre de discernement ne

peut étre distinguée par la source considérée, la masse entiere est focalisée sur O :
m(0) =1 (I1).10)

Fonction de connaissance siire : Si une information signale la réalisation stire d’un événement
A;, la masse entiére s’y focalise :
m(4;) =1 (ID).11)

Approches probabilistes

Approche de Dubois-Prade : Cette modélisation proposée par Dubois-Prade [Dubois and Prade, 1988]],
utilise les probabilités bayésiennes, on suppose que O contient N hypotheses différentes, la construc-
tion des masses se fait comme suit :
— les probabilités sont ordonnées par ordre décroissant P(H;(1y) > P(Hj)) > ... > P(Hj(n)),
j étant la fonction des ordres des indices.
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— I’équation de I’attribution générale des masses est donnée comme suit :

m(Ux_1) =1 [P(Hja) — P(Hja))]
m(O) = NP(Hjn))

Vie{1,2,.,N—1}: (I1).12)

Approche de Appriou : Appriou [Appriou, 1991] propose deux méthodes de modélisation des
masses fondées sur les probabilités conditionnelles P(S; | H,), H, est une hypothese observée
selon la source Sj. Ces modeles reposent sur I’estimation de P(S; | H,) dont le principe est
d’étendre les modeles sur les singletons a 1’aide des fonctions simples en intégrant un coefficient
de fiabilité de la source Sj.

> Premier modele défini comme suit :

_ ag;R;P(S;|Hy)
myi(Hy) = TR psm)
7 aq; R;
my;(Hy) = m (II).13)
me(0)  =1-ay

R; est un terme de normalisation de la source j donné par

1
“mazg; P(S, | 1,)

R; € |0 (II).14)
Le terme «; est le terme d’affaiblissement li€ a cette source, Appriou propose de fixer oy a 1
dans le cas de confiance élevée et 0.9 dans les autres cas.

> Deuxieme modele défini comme suit :

mgi(Hy) = ag;(1 = R;P(S; | Hy)) (ID).15)

Modeéele de distance

La modélisation basée sur la distance a été introduite par Denoeux [Denoeux, 1995], cette ap-
proche s’inspire du principe de la méthode des K plus proches voisins (Kppv), I’appartenance
d’un élément x a une hypothese donnée se déduit a partir de I’appartenance de ses K plus proches
voisins. Un ensemble d’apprentissage est nécessaire pour cette modélisation. Soit un vecteur = a
classer possédant un ensemble de caractéristiques, et soit un vecteur x; de I’ensemble d’appren-
tissage séparé d’une distance d en terme de caractéristiques a z. L”approche d’estimation distance

consiste a affecter une part de croyance a I’hypothese H, de © selon la distance d retrouvée, le
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reste (I’ignorance) est affecté a ©. Les K plus proches voisins de x (1, xs, . . ., 2 ), sont considérés
comme des sources d’informations sur 1’appartenance de z, chaque source sera représentée par une

fonction de masse construite de la maniére suivante :

mi(Hq> = Qyq eXp(_7§d<xv $1)2)

{1).16)

— Le paramétre d(z, x;) est la distance (qui peut étre euclidienne) entre x et son voisin ;.

— Le parametre o, € [0, 1] est un coefficient d’affaiblissement, Denoeux propose de prendre :

ag = 0.95.
— Le dernier parametre -, est lié¢ a I’hypothese H,, et se définit par Denoeux comme suit :
Vg = 1/d,

ou d, est la distance moyenne des éléments qui appartiennent a I’hypothese H,,.
Chaque voisin donne uniquement une information sur son appartenance a une hypothese don-

née indépendamment des autres hypotheses.

II1.3) Combinaison

Plusieurs sources d’informations peuvent apporter des connaissances sur un méme ensemble
de discernement, ces sources fournissent des observations différentes sur les hypotheses.

La combinaison d’informations est un des atouts de la théorie de I’évidence, elle repose sur
I’utilisation d’opérateurs permettant de combiner les fonctions de masses a partir des masses
m; obtenue sur chacune des sources d’informations .S;. Cette combinaison permet d’extraire une
connaissance globale afin d’améliorer la prise de décision.

Il existe plusieurs regles de combinaisons des sources possibles que nous allons aborder dans
cette sousection. Les masses qui proviennent de chaque source attribuées a un élément A de I’en-

semble puissance sont notées respectivement : mq(A), mo(A), ..., my(A).
Reégles de combinaison
DST propose plusieurs regles de combinaison principalement les régles conjonctives, les regles

disjonctives et les reégles hybrides.

Combinaison conjonctive L’ approche conjonctive a été introduite par Dempster [Dempster, 2008]]
et reprise par Shafer [Shafer, 1976, elle repose sur la combinaison des fonctions de masses en
considérant les intersections des éléments de 2©, les régles les plus connues sont : la régle de

Dempster, la regle de Smets et celle de Yager.
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Regle de Dempster La réegle (ou somme) orthogonale de Dempster-Shafer permet de com-
biner deux fonctions de masse ou plus en une seule. Pour deux fonctions de masse m; et ms et B;

et By € 29, elle s’écrit comme suit :

VA € 2°/{0}, miea(A) = _LK Z my(B1)ma(Bs) (ID.17)

1
BiNBy=A

Ou K correspond a la masse affectée a I’ensemble vide calculée par :

K= > mi(Bi)ma(B,) (11).18)

B1NBy=0
Donc la masse de () devient m(()) = 0

— La grandeur K représente le degré de conflit entre les fonctions de masses m4 et mo , 1 — K
appelé facteur de normalisation.

— Pour K=1, les deux sources 5 et Sy sont considérées completement conflictuelles, si K=0,
S et Sy sont parfaitement en accord.

— Le facteur de normalisation 1 — K permet d’ignorer le conflit entre les sources a condition
que le conflit ne soit pas grand, sinon le résultat de la combinaison sera moins sure.

— Cette regle est utilisée sous deux conditions :
1. les fonctions de masses m; et ms ne soient pas en conflit total ( K # 1)

2. les sources d’informations a combinées soient indépendantes, pas dans le sens statis-
tique mais dans le sens cognitif ce qui veut dire qu’il n’y a pas de concertation entre les

sources avant de délivrer les croyances.

Cette regle a été utilisée dans plusieurs travaux notamment dans [Boscaro et al., 2017] qui
illustre comment reproduire la décision humaine pour la modélisation et la fusion des différentes
fonctionnalités multi-sens ou ils ont proposés une regle de décision automatique pour le calcul des
fonctions de masse et des intervalles de confiances pour quantifier la décision finale. Egalement,
les auteurs de [Kasebzadeh et al., 2014b]] ont adopté cette regle dans leur approche basée sur des
algorithmes de pertes de chemins afin d’affaiblir la complexité et le nombre de parametres uti-
lisés. La combinaison des estimateurs de position a amélioré la précision de la localisation des

utilisateurs mobiles.

Regle de Smets Cette reégle proposée par Smets [Smets, 1990] est non normalisée du moment
qu’elle autorise 1’affectation d’une masse non nulle & I’ensemble vide () apres la combinaison. Elle
est applicable sous I’hypothese du monde ouvert dans lequel la masse attribuée a I’ensemble vide
représente le degré de croyance en une hypothese inconnue et non énumérée dans ©.

Pour deux fonctions de masse m; et ms et By et B, € 29, la régle de Smets s’écrit comme
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suit :
VA € 29/{0}, meon;(A) = > ma(B1)ma(B,) (11).19)

BiNBs=A
Elle est utilisée lorsque les sources sont fiables. La masse conflictuelle K est attribuée a () en

supposant que la solution peut ne pas se trouver dans ©.

Reégle de Yager Yager propose un modele en monde fermé ou la masse de conflit est affectée
au cadre a ©. Le conflit est ainsi transformé en ignorance.
Pour deux fonctions de masse m; et ms et By et By € 29, 1a regle de Yager est définie comme
suit :
Myag(A) = ZBlﬂBQZA m1(B1)ma(Ba)
VA €29/{0,0} : §myy(©) =5 npe mi(B1)ma(Bs) + K 11).20)
Myag(0) =0

Cette regle considere qu’au moins une source d’information est fiable, ce qui veut dire que la

solution est obligatoirement dans ©.

Combinaison disjonctive Dans le cas ou une source est considérée fiable alors qu’il existe
d’autres sources non fiables, la combinaison conjonctive peut engendrer une perte d’information.
A T’inverse de I’approche conjonctive, I’approche disjonctive [Smets, 1993]] considere les unions
entre les éléments de 2° .
Pour deux fonctions de masse m; et ms et By et By € 29, 1a regle disjonctive s’écrit comme
suit :
VA €29 maii(A) = Y mi(Bi)ma(B) (1D).21)

B1UBs=A

Combinaison hybride Pour chercher a conserver les avantages de la combinaison conjonctive

et disjonctive, des combinaisons mixtes ont été proposées.

Regle de Dubois et Prade Cette regle proposée par Dubois-Prade [Dubois and Prade, 1988]
suppose qu’au moins une des sources a combiner est fiable. Pour deux fonctions de masse m; et

ms et By et B, € 29, la régle de Dubois et Prade s’écrit comme suit :

VA € 2@/{@} mDP(A) - ZBlﬁB2=A ml(Bl)m?(BQ) + Zgll%gzzfml ml(Bl>m2<BQ)

mDp(@) =0
(11).22)

Cette regle et commutative mais pas associative.
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Regle de Florea et al. Cette combinaison consiste a calculer une moyenne entre les résultats

des combinaisons conjonctive et disjonctive pondérée en fonction des conflits comme suit :
VA € 2°/{0}, mpop(A) = Bi(K)maisj(A) + Ba(K)Mieonj(A) (I1).23)

avec !

K —K
b= 1wy &t B = T

[ et By peuvent admettre K = % comme poids symétrique.

Imperfections liées aux sources d’informations

En plus du probleme d’imperfections des informations, il faut ajouter aussi les imperfections
liées aux sources d’informations elles mémes (conflit, fiabilité,...). Ces imperfections doivent aussi
étre intégrées dans la modélisation et prises en compte dans la combinaison.

Le conflit est la contradiction qui peut apparaitre entre différentes sources d’informations qui
ne sont pas parfaites. La grandeur K définie précédemment représente le conflit, X' caractérise et
quantifie le désaccord entre les différentes sources impliquées dans le processus de combinaison.

Les raisons de 1’apparition de ce conflit sont multiples, parmi elles, on peut citer :

— La non-exhaustivité du cadre de discernement O,

— le manque de fiabilité des sources d’information (source défaillante lors de la phase d’ac-

quisition, mauvaise définition de la plage de fonctionnement du capteur,...)

— les erreurs lors de la phase de modélisation des informations (une modélisation imprécise

des fonctions de croyance)

— D’inconsistance des observations menées par les sources.

— le conflit qui apparait lorsque le nombre de sources impliquées dans la phase de combinai-

son est important

— le conflit qui peut étre généré lorsque les sources n’observent pas le méme phénomene.

Comme cité précédemment, une des origines du conflit est la non fiabilité d’au moins une des
sources d’information, par exemple un capteur qui envoie des mesures aberrantes par manque de

fiabilité. La fiabilité d’une source comporte deux aspects : la pertinence et la sincérité.

Pertinence : une source est considérée pertinente si elle est compétente sur le sujet sur lequel

elle s’exprime, c’est a dire qu’une source donne une information sure.

Sincérité : une source est dite sincere si I’information qu’elle fournit est bien ce qu’elle pos-

sede.

Tout comme le conflit, 1a fiabilité des sources doit aussi €tre modélisée. Par exemple la non
fiabilité d’une source d’information (capteur par exemple) peut étre réglée par 1’affaiblissement

des fonctions de masse avant la combinaison en utilisant un coefficient d’affaiblissement.
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Du moment qu’on arrive a quantifier la fiabilité de chaque source, on peut réduire les masses
de croyance attribuées par des sources d’informations non fiables. Le nouveau jeux de masses

correspondant a une source affaiblie est calculé comme suit :

VA 29 - mi(A) = ami(A)
€20.{ " | (I1).24)
ml(0) =1—a(l—m/(A))

avec a € [0, 1] le coefficient d’affaiblissement ou le degré de fiabilité de la source. Dans le cas
ou a; = 0, la source S; n’est pas du tout fiable, et dans ce cas toute la masse est affectée a © :

m;(©) = 1, ce qui représente 1’ignorance totale.

II1.4) Prise de décision

C’est I’étape finale du processus DST, une fois les sources d’information combinées, il est
nécessaire de prendre une décision finale,la prise de décision consiste a sélectionner 1’hypothese
la plus probable (simple ou composée) parmi les hypotheses de départ en se basant sur la fonction
de masse obtenue apres combinaison des connaissances apportées par les différentes sources.

Dans le cadre de la théorie de 1’évidence, deux grandeurs sont disponible : la crédibilité et
la plausibilité. Le choix de la regle de décision reste dépendant de 1’application ou du probleme
considéré.

Les criteres de décision les plus utilisés sont : le maximum de crédibilité, le maximum de

plausibilité et le maximum de probabilité pignistique.

Maximum de crédibilité La crédibilité (Bel) s’interprete comme la borne inférieure de la pro-
babilité. La décision fondée sur le maximum de crédibilité est donc une décision pessimiste, car ce
mode favorise les singletons en donnant le minimum de chance aux disjonctions. Pour une décision

Dy, qui correspond a I’hypothese Hj, de ©, ce mode est exprimé comme suit :
VH; € ©, Bel(Hy,) = maxBel(H;) (I1).25)

Maximum de plausibilité La plausibilité (Pls) s’interpréte comme la borne supérieure de la
probabilité. La décision de maximum de plausibilité est alors une décision optimiste.il faut faire un
choix sur le nombre d’hypotheése qu’on souhaite retenir, le choix le plus courant une hypothese ou
deux, sachant qu’une hypothese composée a toujours une plausibilité plus élevée qu’une hypothese

singleton. Pour une décision Dj, qui correspond a I’hypothese Hj, de ©, ce mode est donné par :

VH; € ©, Pls(Hy) = maxPls(H;) (I1).26)
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Maximum de probabilité pignistique Ce mode proposé par Smets [Smets, 1989] est un com-
promis entre le critere du maximum de plausibilité et du maximum de crédibilité. Il consiste a
revenir au cadre probabiliste, en transformant les masses dans 2° en probabilités sur les single-
tons. Autrement dit, ce mode consiste a répartir les masses placées sur les éléments différents d’un

singleton sur les singletons qui les composent.

BetP(A)= Y. m(B)% (ID).27)

Be2° /{p}
AeB

La masse de I’hypothese composée B est repartie entre les singletons de B. La décision Dy qui

correspond a I’hypothese Hy, de O est sélectionnée comme suit :

VH; € ©, BetP(H}) = maxBetP(H;) (I1).28)

IV) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revu les éléments essentiels pour la compréhension de
la théorie proposée par Dempster et Shafer. Nous avons vu que cette théorie permet de représenter
plusieurs aspects d’informations imparfaites a I’aide des fonctions de masses, de crédibilité et de
plausibilité. Elle permet également de prendre en compte la fiabilité des sources en affaiblissant les
masses de croyance des sources moins fiables. De plus, nous avons présenté le processus proposé
par DST pour la combinaison des informations issues de plusieurs sources qui se compose de
quatre étapes, la modélisation des informations, 1’estimation des masses, puis la combinaison des
masses et enfin la prise de décision. DST offre plusieurs avantages tels que différentes regles de
combinaison permettent une meilleure gestion de conflit entre les sources d’informations et criteres
de décision. Néanmoins, souvent les regles de combinaison dépendent du domaine d’application
ce qui nécessite d’expérimenter plus d’une afin de choisir la plus adéquate.

Dans le chapitre qui suit, nous allons exposer la méthode de détection de pas que nous propo-
sons dans le cadre de la navigation pédestre en intérieur en utilisant les données issues des capteurs

inertiels. Les différentes étapes du processus DST sont appliquées pour la détection de pas.
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CHAPITRE III)

DETECTION DE PAS BASEE SUR DST

I) Introdcution

Plusieurs méthodes ont été mises en ceuvres pour la localisation de piétons dans des endroits
fermés. Certaines d’entre elles présentées dans le premier chapitre utilisent les données issues des
capteurs inertiels portés sur le piéton pour la détection de pas, I’estimation de la longueur de pas et
I’estimation de la direction. Cependant, la démarche différe d’une personne a une autre et lors de
la marche la longueur de pas n’est pas la méme pour une personne ce qui complique le conception
des systemes PDR.

Ce chapitre présente une nouvelle approche de détection de pas basée sur la théorie de Dempster-
Shafer pour améliorer la navigation indoor pédestre en utilisant la technologie des capteurs iner-
tiels. Il est organisé comme suit, premicrement, nous allons commencer par énumérer les étapes de
détection de pas commengant par le filtrage de données, 1’ attribution des masses de croyances,allant
jusqu’a la combinaison des masses en utilisant la théorie de Dempster-Shafer illustrée dans le
deuxieme chapitre pour la fusion de données. Dans un second lieux, une description sur I’estima-

tion de la longueur de pas sera ajoutée pour enfin finir avec une conclusion.

II) Motivation de I’utilisation de DST pour la détection de pas

Pour le suivi de leurs activités physiques, les personnes sont généralement équipées de capteurs
inertiels. Récemment, ces capteurs sont intégrés dans des smartphones ou des vétements portés en
permanence par les personnes, ce qui facilite grandement la collecte de données. Cependant, dans
la pratique, les données inertielles sont loin d’étre parfaites, soit a cause de la qualité des capteurs

qui sont low-cost, ou a cause de la nature des mouvements de I’€tre humain qui changent parfois
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de maniere inattendue. C’est la raison pour laquelle les approches PDR donnent des résultats qui
ne sont pas satisfaisants particuliecrement en environnement intérieur.

Afin d’améliorer la précision de la navigation pédestre basée sur les capteurs inertiels, et plus
précisément la détection de pas, , nous proposons de modéliser les imperfections des données iner-
tielles et de fusionner ces dernieres en utilisant la théorie de Dempster-Shafer. En effet, comme les
accélérometres et les gyroscopes sont souvent présents dans une méme unité ou gadget, nous allons
combiner les deux types de données inertielles apres traitement afin de tirer profit des avantages de

chacun des capteurs.

III) Approche de détection de pas proposée

Les données issues d’un accélérometre (les accélérations) ou d’un gyroscope (les vitesses an-

gulaires) sont des signaux qui peuvent étre représentés par des courbes comme celle de la figure
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FIGURE III).1 — Détection de pas a partir d’un signal de I’accélérometre.

Un pas se définit généralement par un pic et une vallée dans le signal : le début d’un pas est
interprété par la détection d’un pic et sa fin par une vallée (voir la figure [[IT).1) :
— Pic : un pic est un point maximal atteint par la courbe, dans les signaux d’accélération on y
trouve beaucoup de points maximaux faisant référence a un ensemble de pics cycliques.
— Vallée : une vallée est un point minimal atteint par la courbe, comme pour les pics, dans

les signaux d’accélération on y trouve beaucoup de points minimaux faisant référence a un
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ensemble de vallées cycliques.

Donc, la détection de pas revient a trouver un pic suivi immédiatement d’une vallée. Cepen-
dant, ce n’est pas tous les pics suivis de vallées sont des pas valides puisque le changement des
accélérations peuvent survenir lors d’un autre mouvement autre que le déplacement des pieds. Un
pas peut étre aussi détecté a partir des vitesses angulaires en respectant les mémes conditions que
pour les accélérations.

Dans le but de mieux distinguer un vrai pas d’un faux pas en utilisant les accélérations et les
vitesses angulaires simultanément, nous proposons d’appliquer DST dans ces 4 étapes (modélisa-
tion, attribution de masses, combinaison et prise de décision) sur les pics et vallées détectés a partir
des 2 types de signaux. La figure [[I).2]illustre les différentes étapes de la solution proposée dés la

réception des données jusqu’a la validation des pas détectés.

Données Données
Accélérométre Gyroscope
L4 ) 4
Filtrage et Filtrage et
Maenétude Maenétude
L 4 ) 4
Pics Vallées Pics Vallées
Accélérométre Gvroscope
L4 A 4
Attribution de Attribution de
masses masses

\/

Combinaison

¥

Pics Vallées

¥

Validation

(Pics-Vallées)

FIGURE III).2 — Schéma illustrant les étapes de 1’approche proposée

Les données inertielles utilisées peuvent Etre issues de capteurs intégrés dans un smartphone
ou d’un autre dispositif attaché a une partie du corps, a la main ou au buste par exemple, ou mis
dans la poche ou méme dans un sac a dos. Dans ce qui va suivre, nous allons détailler des €tapes

présentées dans la figure [[1I).
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IV) Filtrage des signaux et détection des pics et vallées

IV.1) Filtrage des signaux

Avant de détecter les pics et les vallées de chaque signal un traitement doit d’abord étre effectué
sur ce dernier, c’est ce qu’on appelle le filtrage de signaux. Filtrer un signal consiste a éliminer tous
les bruits qui peuvent infecter ce dernier. Plusieurs filtres peuvent étre appliqués pour éliminer les
faux pics et vallées détectés en estimant une fréquence de coupure souvent identifié aléatoirement.

— Fréquence de coupure : elle est définie comme étant la fréquence limite d’un signal utile,elle

est utilisée pour délimiter I’ensemble des fréquences formant ou pas le signal d’origine.

Il existe trois filtres de bases :

— filtre passe-haut : qui consiste a laisser passer les hautes fréquences et éliminer les basses

fréquences en dessous de la fréquence de coupure.

— filtre passe-bas : qui consiste a laisser passer les basses fréquences et éliminer les hautes

fréquences en dessus de la fréquence de coupure.

— filtre passe-bande : qui consiste a combiner entre les deux filtres passe-haut et passe-bas.

Afin d’éliminer les hautes fréquences constituant les signaux de 1’accélérometre et du gyro-
scope, le filtre passe-bas a été appliqué pour les données des deux capteurs.

Ainsi, le filtre peut étre appliqué soit avant le calcul de la magnitude des données issues des
trois axes x, ¥, 2 en filtrant chaque axe a part, ou bien apres le calcul de la magnitude des données.

La magnitude est appliquée pour pouvoir représenter I’amplitude des deux signaux (accéléro-
metre et gyroscope) par rapport a zéro, et qui représente la vibration sur les coordonnées des trois

axes. Généralement, la magnitude est moins sensible au bruit par rapport a un axe pris seul. Elle

N o (1. 1)

est calculée comme suit :

IV.2) Détection des pics et vallées

Apres avoir appliqué les filtres sur chaque signal, vient ensuite 1’étape de détection de pics
et vallées. Vu que la détection de pics est un probleme largement étudié en traitement de signal,
nous préférons utiliser des fonctions prédéfinies connues et intégrées dans les environnements de
programmation comme Matlab qui sera présenté dans le chapitre 4.La fonction utilisée "findpeaks"
consiste a retourner les maxima locaux (pics) d’un signal en entrée ainsi que leurs instants de
détection. Evidemment, il suffit d’inverser le signal pour obtenir les vallées et leurs instants de

détection en utilisant la méme fonction.
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V) Application de DST pour la détection de pas

V.1) Définition des cadres de discernement

Ce n’est pas tous les pics (ou vallées) détectés dans un signal qui sont valides. C’est a partir
d’une certaine hauteur (seuil) que I’on considere un pic valide (pic). Dans le cas contraire il est
considéré non valide (nonpic). Ainsi, le cadre de discernement utilisé pour la représentation de
la détection de pics est : © = {pic, nonpic} . L'ensemble 2° qui prend en compte le cas ot on

n’arrive pas a distinguer entre les deux états sera donc :
29 = {pic, nonpic, ©} (IID).2)

Un autre cadre de discernement est aussi défini de la méme manieére pour les vallées : ©; =

{vallée, nonvallée}. L’ ensemble puissance est défini alors par :

291 = {vallée, nonvallée, O} (1I1).3)

V.2) Attribution des masses de croyances

Dans cette étape nous allons attribuer des masses de croyance aux éléments des ensembles puis-
sances (2° et 291). Comme la théorie de Dempster-Shafer ne propose pas de méthode universelle
pour I’estimation des fonctions de masse, nous allons nous appuyer sur le modele probabiliste.
Ainsi, dans le cas ou les données ne permettent pas de distinguer entre un pic et un nonpic, une
probabilité représentant cette incertitude sera attribuée a ©. Dans le cas contraire, nous somme
certain que les données disponibles arrivent a distinguer entre un pic et un nonpic. Soit p la pro-
babilité de la certitude alors la probabilité de I’incertitude sera 1 — p et constituera la masse de
croyance attribuée a ©. Maintenant, dans le cas de la certitude, ou la distinction est possible, si
la probabilité pour qu’un pic soit considéré vrai est de g, alors la probabilité qu’il soit considéré

faux est de 1 — ¢. L attribution des masses de croyances pour I’ensemble est donnée par la formule

L).4]:

m(pic) =p*q
m(nonpic) = px* (1 — q) (1I1).4)
m@©)=1-p

Le méme raisonnement est appliqué pour I’ attribution des masses de croyance en ce qui concerne

le deuxieme cadre de discernement. C’est ce qui nous amene a I’attribution des masses suivant la
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formule [III).
m(vallée) = p x q
m(nonvallée) = p (1 — q) (II1).5)
m(©1) =1-p

Les valeurs des probabilités p et ¢ sont définies en fonction de la hauteur du signal. La pro-
babilité p d’un pic devient plus élevée avec I’augmentation de la hauteur du signal. Cependant,
si la hauteur n’atteint pas la moyenne des hauteurs du signal, la probabilité diminue. Quant aux
probabilités des vallées elles sont inversement dépendante de la hauteur du signal. La distribution
des probabilités s’est faites en utilisant une fonctions prédéfinie "trapmf" dans Matlab qui permet
de calculer les valeurs d’appartenance floues a 1’aide d’une fonction d’appartenance trapézoidale.

En prenant en considération les données issues de I’accélérometre ainsi que celles issues du
gyroscope, deux masses de croyance sont attribuées a chaque élément appartenant a 2° et a 2°1.
Ainsi, afin d’exploiter les données des deux capteurs simultanément pour la détection de pas, DST

propose de combiner les masses de croyances.

V.3) Combinaison des masses de croyances

Une fois les masses attribuées, vient ensuite I’étape de la Combinaison. La théorie de Dempster-
Shafer propose plusieurs régles de combinaison (certaines sont cités dans le deuxieme chapitre)
pour combiner les masses de croyances issues de diverses sources d’information. La regle de com-

binaison la plus connue et probablement la plus utilisée est la régle de Dempster définie par la

formule ;

1
VA € 26/{@},7711@2(14) = q Z ml(Bl)mg(Bg) (III)6)
Bi1NBy=A

ou K représente le facteur de conflit entre les sources d’information :

K= Y m(B)myB,) (I11).7)

B1NBy=0

L’ application de cette reégle sur les masses des pics permet d’avoir une seule masse pour chaque

pic. Idem pour les vallées, nous aurons une seule masses pour chaque vallée.

V.4) Prise de décision

Dans ce travail, la prise de décision revient a la validation des pics et des vallées a utiliser par
la suite pour la détection de pas. DST propose €galement plusieurs modes de prise de décision.

Le choix de I’'un des modes dépend principalement de I’application. Dans notre cas, les ensembles
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puissances ne contiennent que trois éléments focaux chacun avec deux éléments complémentaires.
Donc, I’application du mode max de crédibilité ou bien max de plausibilité donne des résultats
identiques vu que le calcul de crédibilité avec pic € nonpic, nonpic ¢ pic, et le calcul de plau-
sibilité en ajoutant la masse de © aux deux éléments pic et nonpic reste la méme, et le maximum
entre les deux éléments ne change pas.

En somme, le maximum de masses de croyance est utilisé pour valider les pics et les vallées.
Si myga(pic) > mage(nonpic) et miga(pic) > mige(0) alors le pic est validé. De méme si
mige(vallée) > migo(nonvallée) et myga(vallée) > migo(©1) alors la vallée est validée. Si le
nombre de pics ou de vallées est tres élevé, un seuil de masse de croyance peut €tre déterminé en

phase d’apprentissage pour réduire ce nombre.

VI) Validation des pas

Concernant la validation de pas, nous appliquons le principe présenté a la section [III)] un pas
sera identifié apres succession de pic/vallée qui sont déja validés.
L’algorithme [I| résume les différentes étapes expliquées dans les sections précédentes. I sera

implémenté et testé sur un dataset de données inertielles collectées dans un environnement indoor.

Algorithme 1 Détection de pas

Pré-conditions: acc, gyr

Post-conditions: //Nombre de pas effectué par I’ utilisateur
accf <« Filtrage(acc)
gyr [ < Filtrage(gyr)
(pic_ace,val_acc) < Detection_pic(accf)
(pic_gyr,val_gyr) < Detection_pic(gyrf)
Mmoo < Attribution_masse(2°)  //formule
Mmoo, < Attribution_masse(2°1)  //formule
Migs < Combinaison(mge, mye,)  //formule[lI).6]
(picv,valv) < Validation_pic(pic, val, migo)
Nb_pas < Validation_pas(picv,valv)

VII) Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’approche proposée pour la détection de pas a partir de
données issues de deux capteurs inertiels (Accélérometre et gyroscope) en utilisant la théorie de
Dempster-Shafer.
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Cette approche a été développée en trois grandes étapes : la premiere consiste a filtrer les
signaux et a détecter les pics et vallées de chacun des signaux, la deuxieme étape permet d’attribuer
des masses de croyance aux pics et aux vallées et de les combiner pour prendre une décision sur la
validité des pics et des vallée, la derniere étape revient a décider sur la validité des pas.

Le prochain chapitre présentera les résultats obtenus avec I’approche proposée sur un dataset
de mesures inertielles et seront comparés a ceux obtenus par des méthodes de détection de pas que

nous avons implémenté.
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CHAPITRE IV)

TESTS ET VALIDATION

I) Introduction

Dans I’ objectif de valider I’approche proposée, nous utilisons un dataset de mesures inertielles
collectées dans un environnement indoor. Nous comparons également les performances de notre
approche par rapport aux performances de certaines approches connues dans la détection de pas.

Ce chapitre commence par donner un apercu de 1’environnement matériel et logiciel utilisé
dans le développement de I’application, puis une description des données du dataset. Ensuite,
sont présentés les résultats obtenus sur ces données par notre approche et les autres approches

implémentées. Nous terminons le présent chapitre par une conclusion.

II) Environnement de développement

II.1) Environnement Matériel

L’ensemble des travaux accomplis durant cette étude ont été effectués avec une machine ayant
pour caractéristiques principales :

— Type de la machine : Lenovo-PC;

— Type du processeur x64 et nombre de CPU =2;

— Une mémoire RAM de 4 Go;

— Un systeme d’exploitation windows 8.1

47



I1.2) Environnement Matlab

Le choix de I’environnement Matlab pour la programmation est guidé par la disponibilité de
plusieurs toolbox tels que ceux permettant le traitement de signaux ou des probabilités, ainsi que

la facilité de manipulation des données matricielles comme c’est le cas des données inertielles.

Mathématiques, graphiques et programmation

La plate-forme MATLAB [Matlabpourtous, 2020] est concue pour résoudre les problémes

scientifiques et techniques. Le langage MATLAB, basé sur les matrices, est le moyen le plus na-
turel au monde pour exprimer les mathématiques computationnelles. Les graphiques intégrés per-
mettent de visualiser facilement les données afin d’en dégager des informations comme le montre
la figure [V).I] Grace a la vaste bibliothéque de boites a outils prédéfinies, on peut utiliser di-
rectement des algorithmes essentiels dans un domaine précis. L’environnement bureau encourage
I’expérimentation, 1’exploration et la découverte. Ce langage est utilisé dans les domaines de 1’ ap-
prentissage automatique, le traitement du signal, la vision par ordinateur, les communications, la
robotique et bien plus. Les outils et les fonctionnalités Matlab sont tous testés rigoureusement, ils
sont congus pour fonctionner conjointement. Le code Matlab peut étre intégré a d’autres langages,

ce qui permet de déployer des algorithmes et des applications dans plusieurs systemes.
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Workspace ® |17 - [cadre?, cadres, S, 51]=combinaiseon (1,11, cadre, cadrel, cadre3, cadred) ; v
Name = Value < >
. 1l struct
Il A it struet *| | Command Window ®
[E] a1 Tl struct > Giedr .
s 665x4 double >> clear
Hic 665x4 double > clear
[ E| cadre Il struct >> clear
LE| cadrel >> clear
LE| cadre2 >> StepDetectionMethod
| cadre3 I st 5 5> v
| cadred i struct o e 5
script In 6 Col 12

FIGURE IV).1 — Interface de I’environnement Matlab version R2015b.
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Principales fonctionnalités

Parmi les principales fonctionnalités de 1’environnement Matlab, nous pouvons citer :

— Langage de haut niveau pour le calcul scientifique et technique.

— Graphiques destinés a la visualisation de données et outils congus pour créer des tracés
personnalisés.

— Applications dédiées a I’ajustement de courbes, la classification de données, I’analyse de
signaux et bien d’autres taches spécialisées.

— Boites a outils additionnelles concues pour répondre a de nombreux besoins spécifiques.

— Outils permettant la création d’applications avec interface utilisateur personnalisée.

III) Description des données

Pour la validation de I’approche de détection de pas proposée nous utilisons un dataset de don-
nées inertielles collectées dans le laboratoire de recherche LISSI (Laboratoire Images, Signaux
et Systemes Intelligents) de I'université UPEC, France. Les tests sont réalisés a 1’étage 1 du la-
boratoire ol deux trajectoires, nommées Centre et Coté, sont tracées et suivies par un piéton. La

structure de 1’espace exploitée et les trajectoires sont représentées par la Figure [V).2]

1. Centre : La trajectoire Centre est de longueur 40,43 m pour 99 pas. 11 tours effectués
suivant cette trajectoire. Le piéton se déplace avec une vitesse (quasi) constante tout au

long d’un tour.

(a) Les trois premiers tours avec une vitesse de 1 pas par seconde et une fréquence de

collecte des données inertielles de 6 Hz.

(b) Les trois suivants avec une vitesse de 1 pas par 2 secondes, et une fréquence de collecte

des données inertielles de 10 Hz.

(c) Les cinq derniers avec 1 pas par 3 secondes et une fréquence de collecte des données
inertielles de 10 Hz.

2. Coté : La trajectoire Coté est de longueur 44,76 m pour 110 pas. 3 tours effectués suivant
cette trajectoire avec une vitesse de 1 pas par 3 secondes. La fréquence de collecte des

données inertielles est de 10 Hz.

Les tests sont effectués avec un dispositif monté et fixé a I’arriere de la taille de 1’utilisateur.
Le choix de monter le dispositif a la taille pour mettre en oeuvre le PDR dans cette étude est
justifié par sa précision et sa fiabilité supérieures a celles du dispositif porté a la main comme déja
mentionné dans la partie validation d’un pas dans le premier chapitre.

Le piéton embarque un dispositif de type Xsens [Xsens, 2020] attaché au bas de dos com-

municant avec un PC via Bluetooth. Ce dispositif integre un accélérometre, un gyroscope et un
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FIGURE IV).2 — Schéma des trajectoires Centre et Coté.

magnétometre. La longueur de pas moyenne est prise 0,40 m (dimensions d’un carrelage) pour
faciliter le déroulement des tests. Les données collectées sont des accélérations (m/s?) fournies par
les accélérometres et des vitesses angulaires (rad/s) fournies par les gyroscopes. Les données sur
les axes X, Y et Z sont sous la forme représentée dans

| Temps [ AccX | AccY | AccZ | GyrX | GyrY | GyiZ |
1415368113 | 0,279658 | -1,200520 [ 9,784650 [ 0,043406 [ 0,001033 | -0,028778
1415368114 | 0,159475 | -1,188330 [ 9,763218 | -0,014001 | 0,002526 | 0,050223
1415368115 | 0,183662 | -1,163740 | 9,738719 | 0,013749 | 0,007844 | 0,015905

TABLE IV).1 — Les données collectées

IV) Déroulement des tests

Avant de donner les résultats obtenus des tests sur les tours des deux trajectoires, nous pré-

sentons les résultats intermédiaires obtenus sur un échantillon de données pour mieux expliquer
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comment 1’approche proposée a été mise en oeuvre.

Filtrage des données : les données brutes de chaque capteur sont représentées selon les trois

axes z , y et z comme sont illustrées par les figures[[V).3]et[[V).4]

12 3
yEx-axe y=x-axe
10 y=y-axe | y=y-axe
y=z-axe 1ir y=z-axe |
ol
05 E
£ 6r ) H
g g ﬂ *ﬂ Wi "-' y [} ‘ Il
=] @ ol ‘ /it |H hvd ~
g4 g 0 N F i lm“" \W\? HTIL W 'I{r\ 4 I
g [u) |
< Il ] 051 1
e M&a i
0 e ;m mm~ﬂhﬁ‘wwm /JMW\W %W ol Al
2l
Lifsws1 | 1aismeta | 1aimeeis | 1416382 153681 I 1.41555514 I 1.4155-5515 I 1.4155-&522
Time %10° lims x10°
FIGURE 1V).3 — Données brutes de 1’accélé- FIGURE 1V).4 — Données brutes du gyro-
rometre scope

Apres I’application des filtres sur chaque axes et le calcul de la magnitude, les données obtenues
vont étre utilisées dans la suite du processus. Les figures [[V).5] et [V).6| représentent des exemples

de données filtrées.

b

0.8

Accelerometre
®
o
Gyroscope
o
(=]

o
=
T

( [y
‘.
r | i
0.2 | f
85 ¥
1.4153681 141536814 141536818 141536822 1.4153681 1.41536814 141536818 141536822
Time w102 Time w107

FIGURE 1V).5 — Données accélérométriques FIGURE 1IV).6 — Données gyroscopiques
apres filtrage et calcul de magnitude apres filtrage et calcul de magnitude

Détection des pics et des vallées : 1a figure[[V).7/montre un exemple de pics et vallées détectés
a partir des accélérations. Nous pouvons remarquer que les hauteurs des pics (vallées) sont tres
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variables. De plus, les pics (vallées) sont tres fréquents dans une durée de temps tres petite. Par
exemple, entre I’instant 34 s et 36 s, 6 pics et 5 vallées sont détectés, i.e. environ 3 pas par seconde,

ce qui n’est pas évident pour une cadence de marche normale qui n’atteint 2 pas.

10.8

—+— Magnitude
o Mallge

106

104 |

10.2

—
=

gk . o .:":. 1 .:.:.-:":- _ . :: .:..:. . . E:-. . _:.::_I . & ....... 2 ::.. . .

Accélération (m/s?)
piu]
oo

94 ; f & ._: i ............. G

g7 3 :' 3o B

BB | | | | | | | |

FIGURE 1V).7 — Pics et vallées détectées des accélérations

Attribution de masses : afin d’éliminer les pics et les vallées non valides des données issues
des deux types de capteurs, nous avons attribuer des masses de croyance selon la hauteurs de la
magnitude. Cette maniere de faire va ramener les données dans un méme référentiel et pouvoir
les combiner par la suite. Les courbes des figures et montrent un exemple de masses

attribuées aux pics et aux vallées, respectivement, dans le cas des accélérations.

Combinaison des masses : les masses de croyance obtenus apres combinaison sont représentées

par des nuages sur la figure pour les pics et la figure [[V).T1| pour les vallées.
Enfin, les pics et les vallées avec des masses de croyance élevées sont sélectionnées pour la

validation des pas. La sélection s’est faits en fixant un seuil de masse déterminé expérimentalement.

Les résultats obtenus apres la validation des pas sont présentés dans la section suivante.
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V) Résultats et Comparaisons

Les résultats obtenus avec 1I’approche proposée sont comparées avec ceux de deux autres ap-
proches de détection de pas connues dans la littérature, a savoir la méthode de détection de pics
présentée dans I’article [Zeng et al., 2015] et la méthode zero-crossing que nous avons implémenté

selon les étapes suivantes :

1. Eliminer la gravité du signal : mag = mag — mean(mag)
2. Trouver les valeurs supérieurs a zéro qui représentent les pics.

3. Trouver les valeurs inférieurs a zéro qui représentent les vallées.
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V.1) Trajectoire Centre

Nous allons présenter les résultats regroupés selon la cadence de marche avec laquelle sont
collectées les données. Les tableaux des résultats contiennent le nombre de pas (nb_pas) détectées
par chaque méthode, la différence (d_pas) entre le nombre de pas réel et le nombre détecté, et
les sommes des nb_pas et d_pas. Nous allons désigner par la suite notre approche par DSTP, la

méthode détection de pics par DP, et Zero-crossing par ZC.

Cadence 1 pas par seconde : nous rappelons que le nombre de pas effectué par le piéton dans
ce groupe de test est de 99 pas. Dans le tableaux DSTP est meilleure que DP et ZC pour les
trois tours effectués. DSTP présente une erreur de 25 pas sur I’ensemble des tours contre 61 pour
ZC et 69 pour DP.

Tour DP ZC DSTP
nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas
1 67 32 114 15 96 3
2 82 17 121 22 97 2
3 79 20 123 24 79 20
somme | 228 69 358 61 272 25

TABLE IV).2 — Résultats des différentes approches appliquées sur la trajectoire Centre pour les
tours effectués avec une cadence de 1 pas par seconde.

Cadence 1 pas par 2 secondes : idem que les tours précédents, avec cette cadence le nombre
pas effectué est de 99 par tour. Egalement pour les trois tours DSTP donne la meilleure précision
en terme de nombre détectés par rapport aux deux autres méthodes comme nous pouvons le voir
sur le tableau Alors que DP et ZC ont donné des erreurs de 38 pas et 50 pas respectivement,
DSTP n’a fait que 15 pas d’erreur sur 297 pas.

Tour DP ZC DSTP
nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas
4 104 5 116 17 97 2
5 74 25 111 12 98 1
6 91 8 120 21 111 12
somme 269 38 347 50 306 15

TABLE IV).3 — Résultats des différentes approches appliquées sur la trajectoire Centre pour les
tours effectués avec une cadence de 1 pas par 2 secondes
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Cadence 1 pas par 3 secondes : sur ’ensemble des 5 tours testés, avec 99 pas par tour, DSTP
est de loin meilleure que DP et ZC. Le tableau montre les résultats obtenus sur chaque tour

pour les trois méthodes.

Tour DP ZC DSTP
nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas

7 167 68 161 62 103 4
8 156 57 158 59 94 5
9 92 7 82 17 89 10
10 117 18 74 25 101 2
11 82 17 151 52 111 12

somme 614 167 626 215 498 33

TABLE 1V).4 — Résultats des différentes approches appliquées sur la trajectoire Centre pour les 5
tours effectués avec une cadence de 1 pas par 3 secondes.

D’apres ces résultats, nous pouvons conclure que notre approche est meilleure que DP et ZC

et qu’elle est robuste a la cadence de marche.

V.2) Trajectoire Coté

Les performances de DSTP sur cette trajectoire sont moins intéressantes comparativement a
DP et ZC. Dans le tour 3, DSTP trouve exactement le nombre de pas réels qui est de 110 pas. Par
contre, pour les 2 autres tours, ¢’est DP qui fait moins d’erreur (voir le tableau|[IV).5)).

Tour DP 7C DSTP
nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas | nb_pas | d_pas
1 120 10 92 18 94 16
2 135 25 117 7 153 43
3 113 3 126 16 110 0
somme 368 38 335 41 357 59

TABLE IV).5 — Résultats des différentes approches appliquées sur la trajectoire coté

Nous pensons qu’il faudrait que les parametres soient ajuster d’une maniere différente par
rapport a la trajectoire Coté. C’est cette voie qui sera explorée dans nos futures recherches pour

améliorer les performances de DSTP.
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VI) Conclusion

Les résultats présentés dans ce chapitre montre que 1I’approche de détection de pas proposée est
tres prometteuse. Comparativement aux approches existantes, elle a montré une robustesse sur le
changement de la cadence de marche d’un piéton. Cependant, avec le changement de la trajectoire,
les résultats de DSTP sont variables et peuvent €tre inférieurs a ceux retournés par les méthodes
Détections de Pics ou Zero-Crossing.

Enfin, nous souhaitons tester DSTP sur d’autres types de trajectoires pour mieux comprendre

ses points faibles et I’améliorer davantage.
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CONCLUSION

Ce projet a été réalisé dans le but de développer une nouvelle approche de détection de pas
basée sur la théorie de Dempster-Shafer pour améliorer la localisation des piétons dans un envi-
ronnement indoor.

Nous avons vu dans I’état de 1’art présenté qu’un systeme de localisation quelconque est com-
posé de trois éléments qui sont : les métriques de mesures, les technologies et les méthodes de
localisation. Les systemes utilisant les mesures issues des technologies sans fil sont tres sensibles
aux interférences et souffrent de la discontinuité ce qui les rendent non fiables pour la localisation
en environnement indoor. Egalement, nous avons vu que récemment de nombreux systémes de
localisation pédestres ont adopté la technologie inertielle pour diverses raisons comme remédier
les probleme des systemes précédents et la disponibilité des capteurs dans plusieurs dispositifs a
usage quotidien. Cependant, les données issues des capteurs inertiels sont entachées d’imperfec-
tions dues aux bruits provoqués par les mouvements des personnes qui les portes, et peuvent €tre
aussi de natures différentes. En conséquence, I’utilisation de ces données demande une méthode
robuste afin d’atteindre une performance de localisation acceptable en intérieur.

Pour gérer les imperfections et la diversité des données inertielles dans le cadre de la loca-
lisation pédestre, nous avons utilisé la théorie de Dempster-Shafer qui a été présentée dans ce
mémoire. Cette théorie permet de représenter I’incertitude et I’imprécision. Elle offre également
des différentes regles pour combiner les sources d’information et mieux pendre les conflits entre
les sources. Nous avons exploité ces avantages, premierement pour modéliser les pics et les vallées
détectés a partir des données inertielles, sous forme de fonctions de croyance, deuxiemement pour
combiner les masses de croyance des pics et vallées des accélérations avec les masses des pics et
vallées des vitesses angulaires, troisiemement pour la prise de décision sur la validité des pics et
des vallées qui sont utilisés finalement pour obtenir le nombre de pas.

L approche proposée dans ce travail a été testée sur un datatset de données expérimentales
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comportant deux trajectoires et différentes cadences de marche. Les résultats auxquels nous avons
abouti sont intéressants comparativement a ceux obtenus par deux autres méthodes de détection
pas.

Cette recherche nous a été plus qu’enrichissante puisqu’elle nous a aidé a nous approfondir
dans le domaine de la localisation et nous a permis ainsi de découvrir de nouvelles technologies
et d’exploiter de nouveaux enjeux technologiques qui peuvent persister dans le monde en relation
avec la localisation tels que la fourniture de services a base de la localisation.

Notre travail ne s’achevera pas a ce niveau puisque plusieurs perspectives peuvent se présenter
comme :

— Une attribution de masses de croyance plus élaborée qui sera plus adéquate aux données

inertielles ;

— Exploration d’autres regles de combinaison qui peuvent répondre mieux au conflit entres

les différents capteurs inertiels ;

— Intégration de certains parametres qui peuvent étre tirés des données, tel que la vitesse de

marche dans la validation de pas pour améliorer la précision de détection de pas.

— Nous pensons également a utiliser DST pour améliorer 1’estimation de la longueur de pas.
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Résumé

L'un des aspects clés des environnements intelligents et de I'Internet des Objets est la localisation.
En effet, de nombreuses applications de ces technologies reposent sur la connaissance des
coordonnées spatiales de I'utilisateur. Méme si le systeme GPS atteint des performances tres élevées
en environnement extérieur, la localisation reste un theme d'actualité pour les environnements confinés
ou les signaux des satellites sont souvent affaiblis par les obstacles. Des systemes de localisation a
base des technologies wifi ou Bluetooth sont utilisés en indoor, mais sont limités dans le cas des
piétons a cause de la contrainte de distance et de la couverture d'une zone. Une alternative intéressante
adoptée récemment par les systemes de la localisation pédestre en indoor est I'utilisation de la
technologie des capteurs inertiels, surtout que ces deniers sont intégrés dans plusieurs dispositifs du
quotidien comme les Smartphones et tablettes.

Les systéemes de localisation pédestre arrivent a localiser un piéton par la détection de pas,
I'estimation de leurs longueurs et de I'angle de marche. C'est dans ce contexte que nous avons proposé
une nouvelle approche de détection de pas a partir de donneées inertielles en utilisant la théorie de
Demspter-Shafer. Cette théorie permet de modéliser les imperfections des informations telles que
I'incertitude et I'imprécision, et de mieux gérer les conflits entre les sources d'information. Ainsi, la
théorie de Dempster-Shafer nous a permis de représenter et de prendre en compte les imperfections
des données inertielles et de combiner ces derniéres qui sont issues de différents types de capteurs
comme les accélérometres et les gyroscopes. Les résultats obtenus & partir d'un dataset expérimental
montrent que I'approche proposeée donne des performances acceptables en termes de nombre de pas
détectés et surpasse généralement certaines méthodes proposées dans la littérature prises comme
références dans ce domaine.

Mots clés : Localisation, Détection, Pas, Pic, Vallée, Dempster-shafer, capteurs inertiels,

Abstract

One of the key aspects of intelligent environments and the Internet of Things is localization. Indeed,
many applications of these technologies rely on the knowledge of the user's spatial coordinates. Even
if the GPS system achieves very high performance in outdoor environments, localization remains a hot
topic for confined environments where satellite signals are often weakened by obstacles. Location
systems based on wifi or bluetouth technologies are used in indoors, but are limited in the case of
pedestrians because of the constraint of distance and coverage of an area. An interesting alternative
recently adopted by indoor pedestrian location systems is the use of inertial sensor technology,
especially since these are integrated in many everyday devices such as smartphones and tablets.

Pedestrian localization systems are able to locate a pedestrian by detecting steps, estimating their
length and walking angle. It is in this context that we have proposed a new approach to step detection
from inertial data using the Demspter-Shafer theory. This theory allows to model information
imperfections such as uncertainty and imprecision, and to better manage conflicts between information
sources. Thus, the Dempster-Shafer theory has allowed us to represent and take into account the
imperfections of inertial data and to combine them from different types of sensors such as
accelerometers and gyroscopes. The results obtained from an experimental dataset show that the
proposed approach gives acceptable performances in terms of number of steps detected and generally
surpasses some methods proposed in the literature taken as references in this domain.

Keywords : Localization, Detection, Steps, Peak, Valley, Dempster-shafer, inertial sensors.
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