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' Challenge MALIN - Projet CyborglLoc

QSolution adaptative multi-capteur pour la géolocalisation indoor L

Elter, IFSTTAR, SGME

» Persy est un systéme de localisation fixé

=(AIms)

Le boitier PERSY est composé de -

tri-axes et gyromeétre tri-axes);
> Magnétomeétre tri-axes;
> Récepteur HSGNSS. T e Y ¥ Y F U
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» Algorithme : Fltre de Kalman Etendu (EKF)
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» Performances attendues :
> Précision : 0.3% de la distance total (1 km de marche sur deux étages);
> L'état de l'art : 1-2%.
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» Calibration des capteurs

sur le pied qui est développé par le PERSY : Les bruits et les
laboratoire GEOLOC de I'IFSTTAR [1]. Wy, biais de mesures des
capteurs PERSY sont

> Centrale inertielle (accélérométre ; estimés par l'analyse de la
variance d'Allan [2].

Casque installé

(CEASTSLAM : Fusion Inertel/LiDAR BORGL
MULTI SENSOR & SENSE

» FASTSLAM est un systéme de localisation
fixé sur un casque qui est développé par
SGME. Il est composé de :
> Centrale inertielle (accélérométre tri-axes et gyrométre tri-axes);
> Barométre;
> LiDAR 360deg.

» Algorithme : Rao Blackwell Particle Filter (RBPF)
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Classification des mouvem:

» Approche
> Apprentissage de divers réseaux sur plusieurs fenétres temporelles.
> Pertinence des capteurs évaluée en fonction de la performance des
apprentissages.
Signaux des capteurs Appreatiseage des Prédiction des activités
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» Resultats : L'apprentissage sur de petits volumes de données donne des
performances prometteuses.

» Une architecture modulaire basée sur différentes technologies réparties surle corps tall i e W w ,. |
LI T I T

» La classification permet au coeur décisionnel de choisir quel algorithme de
localisation favoriser pour obtenir la meilleure position finale.

» Le coeur décisionnel gere le passage d'un algorithme a l'autre, en leur
précisant les conditions de ré-initialisation.

(a) Performances de I'apprentissage 2 s

(b) Matrice de confusion



Odomeétrie visuelle monoculaire assistée

Contexte ° Probléme
Algorithme de localisation des «  Ambiguité d'échelle sur le déplacement
personnes avec des caméras « Etat de l'art
monoculaires « Utilisation d'objets 3D parfaitement

Méthode
Odomeétrie visuelle

connus (SIG)
Etalonnage sur des mouvements connus

 Proposition

« Assister les filtres de traitement par
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Fusion Vision/Nav Péd. pour une estimation
précise de déplacement sur smartphone

City 3D model
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Erreur horizontale moyenne de 8,3 m pour
3 personnes sur 1,8 km

Amélioration de 50% sur la précision
d’estimation de la trace de marche par
rapport a I'état de I'art (podometre
classique)
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. Couplage avec la carte par apprentissage

de reconnaissance de mouvements

Porte d’entrée

TE:I\D

GEOLOC
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« Contexte
« Navigation piétonne avec contenu SIG
« Méthode de suivi

 Filtre a particules combiné a un
graphe topologique

» Problémes
* Mauvais appariement des graphes

| Coins de batiments \ % Id E N Type

« Propagation des erreurs des capteurs
inertiels

e Les solutions

« Etat de l'art
 Correction de cap avec les principales
directions d'ossature/coins d'angle
 Correction de la position avec les
positions de I'ascenseur

« Ajuster le modele dynamique au
contexte de mouvement (escalier,
ascenseur,...)

* Proposition

» Associer des mouvements humains
reconnus aprés apprentissage a des
points d'intérét sur la carte
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Sélection des caracteristiques par
information mutuelle

Ont été testé : SVM, Random Forest,’

Neural Network 2

Meilleure performance obtenue avec.
« Random Forest », surtout pour
détection de transition
intérieur/extérieur

Corner Entry Down Elevator Normal Up
/ Exit Stairs Down / Up Walk. Stairs
91.67 100 96.84 100 98.71 ‘ 98.13
100 96.36 97.87 100 98.71 97.22

Précision : True positive / (True
Positive + False Positive)

Sensibilité : True positive / (True
Positive + False Negative)

Précision globale de classification :
98,41
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— Acc Norm (m/s?)
Acc Norm Upper Envelope (m/s?)
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Transition extérieut/intérieur
(4-6 sec.)

Motifs de mouvements appris par SVN
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O Intégration de profils dynamiques personnels
dans les filtres de navigation

Contexte Problemes
Améliorer la mobilité Variations physiologiques , impact
personnelle(transport) avec des des changements
appareils grand public. environnementaux
Méthodes .
Filtres de Kalman, Filtres Solutions
complémentaires, Apprentissage Modélisation individuelle de la facon

de tenir le capteur en main pour
construire des filtres de navigation

uLISs AIREND! WAISS
A poaon et L enimvand—{ g e
14 ’ Horizontal -
(%] o et o
Walking 0 ) 0 )
Direction > MAGYQ > WAISS
| uLISS —— S — > Positions
Pointing > Gait analysisy—>| Step length
Direction L ) L )
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Q WAISS : Création de modeles individuels
pour estimer la direction de marche
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La distribution des accélérations horizontals de la
main depend de la direction de marche

Modélisation de la distribution par un
meélange gaussien
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Algorithme d’espérance maximisation
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Maximisation de la vraisemblance entre le modele et les données pour chaque foulées

(%) 0)= 2108 (e (x:0) 6, =argmax(L((x,)...,..0))
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Analyse et expérimentations

Texting Swinging Texting Swinging
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