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INTRODUCTION ET POSITION DU PROBLEME

Cette theése contribue a 1’étude de I’'impact de la modélisation du canal sur la localisation d’un
mobile. Pour obtenir une grande précision de la localisation, il est nécessaire de considérer le
canal de transmission du signal sur une grande variét¢ de I’environnement. Le cas

d’ Antananarivo ville sera illustré comme un exemple d’application.

Problématiques :

e Le canal radio est sujet a des nombreux phénomenes impactant la transmission du
signal entre [’émetteur et le récepteur. Le systeme de localisation d’un mobile utilise ces

parametres signaux pour déterminer la position de la cible.

o Quels sont les impacts de ces parametres sur la précision de la localisation du

mobile ?

Les objectifs de recherche dans cette thése sont :
e De modéliser le canal radio,

o De modéliser le systeme de localisation d’un mobile par différents types

d’algorithmes,

o D’étudier les impacts de la modélisation du canal sur la performance de la précision

de la localisation,

e De simuler des cas de la ville d’Antananarivo dans un réseau 3G pour déterminer

pratiquement ces impacts.

Pour assouvir la demande croissante de la télécommunication dans le monde, il a été nécessaire
d’employer les services radio. Parmi l'expansion vaste et rapide au cours des dernicres
décennies, les services par satellite, les aides a la navigation, la télédétection, la télémesure,
audio et vidéo diffusion, des communications de données a haute vitesse, les systémes de radio

mobiles, et d'autres services de radio spéciaux peuvent étre adressés.

La propagation radio entre les antennes émetteurs et récepteurs sont soumises a un certain

nombre de phénomenes qui devrait étre étudié et différencié avec soin pour la conception d'une



liaison radio fiable. L’ingénierie radio est alors nécessaire pour tout type de communication.
L’étude de la transmission du signal et la détérioration de la qualité du signal ainsi que les

caractéristiques de leur passage a travers ces canaux revétent d’une trés grande importance.

En outre, la localisation est un sujet de recherche qui regoit une attention croissante a la fois
dans le milieu universitaire que dans celui de l'industrie. Auparavant considérées comme des
informations vitales pour le suivi des véhicules, la stratégie militaire, les informations de
localisation ont été ensuite introduites dans les réseaux de communication sans fil.
Contrairement aux solutions dédiées, telles que le systéme de positionnement global (GPS), qui
ont été¢ congues pour fournir simplement I’information du positionnement, les nouvelles

solutions pour les réseaux sans fil sont en mesure de fournir d’autres aspects.

En conséquence, le réseau opérateur, ainsi que le fournisseur de services et l'utilisateur final,
peuvent bénéficier de cette capacité de localisation. En effet, alors que 1'opérateur du réseau est
capable de gérer les ressources de son réseau de maniere plus efficace, le fournisseur de services
est en mesure d'offrir des services basés sur la localisation pour I'utilisateur final, qui peut

profiter pleinement ces services de localisation de maniére personnelle.

Cette these a pour objectif d’étudier les impacts de la modélisation du canal sur la localisation

d’un mobile dans le réseau sans fil. Pour ce faire, nous allons la structurer de la fagon suivante :

Chapitre 1 : va faire sortir les théories basiques sur les statistiques. L'objectif principal de ce
chapitre est de fournir une plate-forme solide sur laquelle une compréhension plus profonde de
canaux radio mobiles et de la localisation peut étre développée. Par conséquent, les définitions
les plus importantes, les termes ainsi que les formules souvent mentionnées dans les chapitres

suivants seront introduits.

Chapitre 2 : offre une bréve introduction des techniques de localisation pour en sortir les
algorithmes utilisés pour les différents types de localisation. Le chapitre propose la catégorie
d’algorithme qui fonctionne directement avec les équations non linéaires obtenues a partir des

relations non linéaires entre les sources et les mesures.

Chapitre 3 : introduit la modélisation des canaux a fréquence sélective et non sélective. Les
processus de Rayleigh et de Rice sont les modeles de références pour les canaux radio a
fréquence non sélective. Le chapitre offre une analyse théorique des évanouissements de canal

empiriquement et analytiquement.



Chapitre 4 : offre 'impact proprement dite de la mod¢lisation du canal sur la localisation basée
sur le niveau du signal recu. Il adresse en premier lieu les bases fondamentales de 1’estimation
de ce type de localisation. Le chapitre offre ensuite les approches couramment utilisées afin
d’obtenir une meilleure précision de I’estimation. A la fin, il présente en détail la méthode des

empreintes digitales RF pour la localisation par niveau de signal regu.

Chapitre 5: pour illustration, nous allons utiliser un exemple d’un réseau donné d’ Antananarivo
ville, en utilisant divers modélisations de canal sur ce réseau 3G. Nous verrons par la suite les

impacts de la localisation sur le systéme.



CHAPITRE.1
LA PROPAGATION, LES VARIABLES ALEATOIRES, LE PROCESSUS
STOCHASTIQUE, LE SIGNAL DETERMINISTE ET LES BRUITS

1.1 Introduction

Ce chapitre est utile pour servir de base mathématique aux chapitres suivants. En effet, le
chapitre introduit les termes importants qui seront utilisés plus tard dans le contexte de la
modélisation du canal sans fil et de la localisation d’un mobile. Le premier objectif est de se
familiariser sur les principes fondamentaux de la propagation, des variables aléatoires, des

processus stochastiques, du signal déterministe et des bruits.
Le comportement typique d’un signal de propagation d’une communication sans fil est publié

sur le journal scientifique local MADA-ETI

e « Planification radio sur le réseau 3G », MADA ETI, 2014, vol 1, page 92-101

http://madarevues.recherches.gov.mg (annexe Al.1)

1.2 Base de connaissances sur les canaux de propagation
Les trois phénomeénes de base de propagation sont : la réflexion, la diffraction et la diffusion.

Le phénomeéne de réflexion se produit lorsqu'une onde plane rencontre un objet de taille A qui
est trés grande par rapport a la longueur d'onde A, c’est-a-dire A > A,. Selon la loi de la
réflexion, la direction de 'onde plane incidente et la direction de 1'onde plane réfléchie font les

mémes angles a par rapport a la surface.[1.01]

La diffraction se produit lorsqu’une onde plane heurte un objet de la taille A qui est de l'ordre
de la longueur d'onde 4, c’est-a-dire A = A,. Suivant le principe de Huygens, l'interaction d'une

onde plane avec un objet diffractant génére des ondes secondaires derriére 1'objet.

La diffusion se produit lors d’un incident d'onde plane sur un objet de taille A qui est tres faible
par rapport a la longueur d'onde A, c’est-a-dire A << Ay. Un objet diffusant redirige I'énergie de
'onde plane incidente dans de nombreuses directions. Les trois phénomeénes de propagation de

base sont illustrés dans la Figure (1.1).
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Figure 1.1. (a) Réflexion (b) Diffraction (c¢) Diffusion

Dans les communications radio mobiles, les ondes électromagnétiques émises ne parviennent
pas souvent a I'antenne de réception directe en raison d'obstacles bloquant la ligne de visibilité
directe. En fait, les ondes regues sont une superposition d'ondes provenant de nombreuses
directions différentes en raison de la réflexion, de la diffraction, et de la diffusion causées par
des batiments, des arbres et d'autres obstacles. Cet effet est connu par la propagation en trajets
multiples.

On suppose dans la suite que la station de base joue le role de I'émetteur, tandis que la station
mobile est le récepteur. En raison de la propagation en trajets multiples, le signal recu est
compos¢ d'une somme infinie des signaux atténués, retardés, déphasés et répliqués du signal
€mis, chacun influencant 1'autre. La superposition peut &tre constructive ou destructive.

Une superposition constructive (destructive) des composantes d'ondes regues correspond a un
niveau ¢élevé (faible) du signal recu. En outre, lors de la transmission des signaux numériques,
la forme de l'impulsion transmise peut étre déformée et souvent plusieurs impulsions distinctes
se produisent au niveau du récepteur. Cet effet est connu sous le nom d’une dispersion
d'impulsion. La taille de la dispersion d'impulsion dépend de la différence de retard de
propagation et les rapports d'amplitude des ondes planes.

S'il y a une visibilité directe totale entre I'émetteur et le récepteur, alors la direction du départ
et celle de 'arrivée seront déterminées par la localisation de TX et RX. Mais, a cause des trajets
multiples, les propagations se vont dans diverses directions au niveau du Tx, et similairement
venant de directions différentes au Rx. Cette dispersion est dite dispersion angulaire.

Le canal distorde la caractéristique de la réponse fréquentielle du signal transmis. Cet effet peut
bien étre négligé dans le systéme sans fil en bande étroite. Il ne peut 1’étre dans le systéme sans
fil a large bande, ou la dispersion d’impulsion de propagation en trajets multiples provient de

’interférence inter-symbole. Les distorsions dues a la propagation en trajets multiples sont



linéaires et doivent étre compensées dans les systemes sans fil a large bande au niveau du
récepteur. En plus de la propagation en trajets multiples, nous avons aussi /‘effet Doppler qui
présente un impact négatif sur la performance du systéme de la communication mobile. En
raison du mouvement de la station mobile, 1'effet Doppler provoque un décalage de fréquence
de chacune des ondes planes incidentes. L’angle d’arrivée a,,, qui est défini par la direction
d'arrivée de n-iéme onde incidente et la direction de déplacement de la station mobile, comme
indiqué sur la Figure 1.02, détermine la fréquence Doppler ou décalage Doppler du n-iéme

onde plane suivant la relation :

fa = fmax COS @y (1-1)

OU finax st la fréquence Doppler maximum. La fréquence Doppler maximum f;,,,, est en

fonction de la vitesse v de la station mobile, de la vitesse de la lumiére c,, et de la fréquence

porteuse f; :

fmax =7 fo (1-2)

Sens darrivée de la

n-eme onde incidente

Sens de déplacement X

Figure 1.2.Angle d’arrivée o, de la n-iéme onde incidente illustrant

I’effet Doppler

A noter que la fréquence Doppler maximum f,,,, augmente linéairement avec la vitesse v de

la station mobile et de la fréquence porteuse fj.

Le n-iéme onde plane subit le décalage Doppler maximum (minimum) lorsque a, =0 (@, =
+m), c’est-a-dire quand f,;, = fnax(fn = —fimax)- La fréquence Doppler est nulle f,, = 0 si

a, =n/2oua, =mn/2. A cause de I’effet Doppler, le spectre du signal transmis subit un



¢talement de fréquence durant la transmission. Cet effet est appelé dispersion en fréquence. La
taille de la dispersion en fréquence dépend notamment de la fréquence maximum de Doppler
et de ’amplitude des ondes planes regues. Temporellement, I'effet Doppler implique que la
réponse impulsionnelle du canal devient variable dans le temps. On peut facilement montrer
que les canaux de propagation mobiles remplissent le principe de superposition et par
conséquent, ils sont des systémes linéaires.

En raison du comportement variant dans le temps de la réponse impulsionnelle, les canaux de
propagation mobiles appartiennent généralement a la classe des systémes linéaires variant dans

le temps.

Les trajets multiples combinés avec les mouvements du récepteur et/ou de 1’émetteur
conduisent a des fluctuations importantes des signaux recus. Des évanouissements du signal
recu peuvent se produire plusieurs fois par seconde, dépendant de la vitesse de propagation et
de la fréquence porteuse. Un exemple typique d’un comportement d’un signal regu a la station

mobile se déplacant d’une station de base a une autre est montré dans la figure (1.3).

Dans la transmission des données numériques, 1’évanouissement des signaux regus provoque
des séquences d’erreur. Une séquence d’erreur de longueur ¢, est une séquence de symbole ¢,
dont le premier et le dernier sont erronés. Un intervalle d’évanouissement produit des séquences
d’erreur, dont la longueur de la séquence t, est étroitement liée a la durée de l'intervalle

d'évanouissement d’ou le terme durée d’évanouissement.

Les méthodes classiques de la modélisation du comportement d'évanouissement des canaux
radio mobiles sont caractérisées par la modélisation de la liaison de transmission entre une
station de base et une station mobile. Avant, l'objectif était de caractériser les propriétés
statistiques des canaux principalement a 1'égard de la fonction de densit¢ de probabilité

(statistiques de premier ordre) de I'enveloppe.

Les caractéristiques temporelles, et par la suite les caractéristiques de fréquence de la station
radio mobile, ont été inclus dans la procédure de conception seulement a un degré limité. Les
méthodes modernes de modélisation du canal ont pour but de caractériser I’évanouissement de
I'enveloppe par rapport aux statistiques de premier ordre de second ordre, incluant le taux de

passage a niveau et la durée moyenne des évanouissements.
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Figure 1.3. Comportement typique d’un signal recu dans une

communication mobile.
1.3 Variables aléatoires
Les variables aléatoires sont d'une importance capitale pour la statistique.
1.3.1 Définition de base de la théorie des probabilités

On appelle une expérience aléatoire, une expérience dont I’issue n’est pas connue a 1’avance.
Nous appellerons point d’échantillon s les points qui représentent les résultats d une expérience
aléatoire. Une collection de résultats possibles d'une expérience aléatoire est un événement A.
L’événement A={s} représentant un ¢élément unique s est un événement élémentaire.
L’ensemble des résultats possibles au cours des expériences aléatoires données est appelé
espace échantillon Q. Par conséquent, un point d’échantillon est un élément d’un événement,
c’est-a dire, s € A, et ’événement lui-méme est un sous ensemble d’un espace échantillon,
c’est-a-dire A c Q. L’espace échantillon Q est appelé événement certain, et [’ensemble vide,
noté par @, est [’événement impossible. Soit A, une collection d’un sous-ensemble d’espace
¢chantillon Q.
En théorie de probabilité, 4 est souvent appelé tribu, si et seulement si les conditions suivantes
sont satisfaites :

(1) L’ensemble @ € A

(11)) S1 A € A, alors Q — A € A, c’est-a-dire que si A est un élément de la classe A, alors

son complément 1’est aussi.



(i) Si A, € A(n=1,2,...), alors Us_; A, € A, c’est-a-dire que si les événements A,
sont des éléments de la classe A, alors leur dénombrable union 1’est aussi.
La paire (Q, A)contenant I’espace échantillon Q et un o — algebre. A est appelé un espace
mesurable.
La correspondance P: A — R est appelé mesure de probabilité ou tout simplement probabilite,
si les conditions suivantes sont satisfaites :
(1) Si Ae A jalors0 < P(A) < 1.
i) P =1
(iii)) Sid,€A(n=12,...),avec Up—; A, € Aet A, N A = @ pour tout n # k,
alors P(Un_y Ap) = Xp=1 P(4n).
L’espace de probabilité est I’ensemble des triplets(Q, 4, P).
Une variable aléatoire p € Q est la correspondance qui assigne a chaque résultat s d’une
expérience aléatoire un nombre u(s), c’est-a-dire,
p:Q - R, s puls). (1-3)
Cette correspondance a une propriété telle que I’ensemble {s |u(s) < x } est un événement du
o — algebre pour tout x € R, ¢’est-a-dire que {s |u(s) < x } € A. Par conséquent, une variable
aléatoire est une fonction des ¢léments de I’espace échantillon Q.
Pour les probabilités, afin que la variable aléatoire u soit inférieure ou égale a x, nous utilisons

une notation simplifiée :

P{u<x}=P({s |u(s) <x}) (1-4)
1.3.1.2 Fonction de répartition
La fonction F, (x), définie par
E:R-[01],x» F,(x)=P{u<x} (1-5)
est dite fonction de répartition de la variable aléatoire u. Elle satisfait les propriétés suivantes :
(1) F,(x) est limitée entre F,(—o) = O et F,(+00) =1
(i)  F,(x) estune fonction non-descendante de x, c’est-a-dire si x; < x, alors F,(x;) <

F;l(xZ)'

(iii)  F,(x) est continue & droite, ¢’est-a-dire que lg _1) J‘EM (x +¢) = F,(x).
(iv)  Laprobabilité d’un nombre x est égale a P{u = x}=F,(x) — lg _1) Onlr;l(x + &).

(v) La probabilit¢ pour que psoit comprise entre x; et x, est donnée par

P{x; Su<x}= F;L(xZ) - Fu(xl)



1.3.1.3 Fonction de densité de probabilité

La fonction p,, (x) définie par :

dE, (x) (1-6)
dx

pu:R_)R' pru(x):

est dite fonction de densité de probabilité de la variable aléatoire u, on suppose que la fonction
de répartition F,(x) est différentiable par rapport a x. La fonction de densité de probabilité
satisfait les propriétés suivantes :

(1) Comme F, (x) est une fonction non-descendante de x, il en résulte que p, (x)est non-

dFy(x) li Fy (x+Ax)—Fy (x)
—_— m—

> 0 est toujours valable
Ax—0 Ax

négative. En effet p,(x) =
quelque soit x.
(i) B = [0, p.0)dy
(ili) Comme F,(+%) = 1, selon la propriété précédente on a fjooo pu(x)dx = 1. Cela
veut dire que le domaine de définition de p, (x) est égale a 1.
(iv)  Par ailleurs, nous obtenons P{x; < u < x,} = F,(x;) — F,(x1) = f;lz p,(x)dx
1.3.1.4 Esperance mathématique

La quantité

[e9) (1_7)
m, = E{u} = j x py(x)dx

est dite espérance mathématique (ou valeur moyenne) de la variable aléatoire u, ou E{.} est

["opérateur de [’espérance mathématique.

(i) L’espérance mathématique d’une constante a € Rest E{a} = a
(i1) L’opérateur de 1’espérance mathématique E{. } est linéaire, E{au} = aE{u} (a € R)et
Efuy + uz} = E{py} + E{uz}
(iii) Si p, et p, sont statistiquement indépendantes, alors E{u;. 1y} = E{u,}. E{u,}
Soit f(u) une fonction de variable aléatoire p, alors I’espérance mathématique de f(u) peut
étre déterminée en appliquant la relation fondamentale

o (1-8)
E{f (W)} = f £ () pa()dx
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Pour utilisation des deux variables u; et u, on a

o (1-9)
E{f(u, 12)} = .U f(xpxz)Puluz (%1, x2)dx1dx,

1.3.1.5 Variance

La valeur

o = Var{u} = E{(u — E{u}?} (1-10)

= E{u*} — (E{uh)?
= E{u*}—m;
est appelée la variance de la variable aléatoire u ou Var{. } représente [ 'opérateur de variance.
La variance indique de quelle maniére la variable aléatoire u se disperse autour de son espérance
mathématique.
(i) La variance d’une constante a € R est zéro, Var{a} =0
(i1) L’opérateur de variance est non linéaire, Var{au + b} = Var{u} (a,b € R)

(1i1) St pq, Uo, ....uy sont des variables aléatoires statistiquement indépendantes, alors on

peut écrire Var{Xn_; un} = X1 Var{u,}

La constante positive g, = JVar{u} = VE{(u — E{u})?} est dite écart-type, et représente la
valeur de la racine carrée moyenne de la variable aléatoire p autour de son espérance

mathématique.

1.3.1.6 Covariance

La covariance de deux variables aléatoires p; et u, est définie par

Culuz = Cov{uy, uz} = E{(uy — E{ua Dy — E{uz})} (1-11)

= E{uiuz} — E{u}E{u2}
= E{uipp} —my, my,

Deux variables aléatoires p; et u, sont dites non corrélées si leur covariance C est zéro.

Hil2
Cup, =0 et E{uypp} = E{ui}E{u,} (1-12)

Si les deux variables aléatoires y, et u, sont statistiquement indépendantes, alors elles sont non

corrélées. L’inverse n’est pas toujours vrai.
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1.3.1.7 Moment

Le k-ieme moment et le k-ieme moment central d’une variable aléatoire u sont respectivement
définis par :

* 1-13
E{ut} = f *p(dx, k=01, (1-13)

Et

Bl - EG)Y) = [ Ge- BG) pu@dx, k=01, (-9

La moyenne et la variance peut €tre considérées comme le premier et le second ordre moment
E{u} et E{u*}
1.3.1.8 Théoréeme de la limite centrale de Lindeberg-Lévy
Soit u, (n = 1,2, ..., N) N variables aléatoires statistiquement indépendantes, et identiquement
distribuées, chacune a une espérance mathématique finie E{u,} = m, et une variance finie
Var{u,} = o¢ > 0. Alors le théoréme de la limite centrale de Lindeberg-Lévy énonce que la
variable aléatoire normalisée
1 N (1-15)
u= ggogﬁZ(un —my,)
n=1
est asymptotiquement et normalement distribuée par rapport a la valeur moyenne E{u} = 0, et

a la variance Var{u} = o¢
1.3.1.9 Théoreme de la limite centrale de Lyapunov

Soit u, (n = 1,2, ..., N) N variables aléatoires statistiquement indépendantes, et identiquement
distribuées, chacune a une espérance mathématique finie E{u,} = m,, , et une variance finie

Var{y,} = g > 0.En outre, soit

1-16
v = i/Zg=1E{|Hn - m#n|3} etsy = /Zg=1 Uﬁn ( )

Le théoréme de la limite centrale de Lyapunov énonce que si la condition 1\1] inry/sy =0 est
—00

satisfaite alors la variable aléatoire normalisée
S
u=lim= -m
Now Ty Lo T T
n=1
est asymptotiquement et normalement distribuée par rapport a la valeur moyenne E{u} = 0,

. . R 2
et a la variance Var =g’=1im=YN_,0
{‘Ll} u Nooo NZn—l Un
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1.3.2 Les principales fonctions de densité de probabilité
1.3.2.1 Loi Gaussienne (Loi normale)

Une variable aléatoire est dite de type Gaussien si elle suit la fonction de densité de probabilité
décrite par I’équation (1-5). On représente généralement une variable aléatoire de type Gaussien
p de la fagon suivante : u~ N (my, aﬁ), ou m,, représente la moyenne et a,f la variance.

_(e=mp)? (1-18)

1 2
e *r xelR

Pu (x) = Vemay,

La fonction de répartition de la loi Gaussienne, est donnée par I’équation (1-19) :

1 x—m (1-19)
F(x)=—[1+er ( “)l
u 2 f \/EO'M
Ou erf(.) désigne la fonction d’erreur
2 (* 1-20
erf(x ==—f e % dz (1-20)
Vi Jo
La fonction d’erreur est une fonction impaire, ¢’est-a-dire que erf (—x) = —erf(x).
La fonction d’erreur complémentaire est donnée par :
N e 1-21
erfc(x) =1—erf(x) = —f e % dz ( )
v Jy

Notons que si u suit la lo1 Gaussienne (loi normale) de valeur moyenne zéro alors sa valeur
absolue |u| suit une loi demi-normale.

1.3.2.2 Loi normale multidimensionnelle

Considérons N valeurs réelles aléatoires suivant la loi normale py p,, ...... Uy de valeur

moyenne m, (n=1,2,....,N) et de variance o2

w, m=12,....,N). La loi normale

multidimensionnelle des variables aléatoires Gaussiennes g Uy, ...... Uy est définie par :

—%(x— my )Tcﬁl(x‘ my ) (1-22)

p#1#2-~--ﬂN (x1, X2y wee) xN) =

1

~ e
(V2r) " /detC,
Ou T désigne le transposé d’un vecteur (ou d’une matrice). Dans 1’expression ci-dessus x et

m,, sont des vecteurs colonnes, qui sont donnés respectivement par :

X (1-23)
X2
x=| |eRN¥1

XN
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Et

E{u} My (1-24)
E{‘uz‘} my,

m, = . — € RVx1
E {IlN } Mun

Le detC, (C; 1) est le déterminant (inverse) de la matrice de covariance

1-25
CH1H1 CM1M2 e CH1HN ( )

CM2M1 Cllz#z e CHZHN

CHNH1 CHNHZ U YUNKN

Les €léments de la matrice de covariance C,sont donnés par :

Cuiﬂj = Cov{ﬂi'ﬂj} =E {(Ili —my, ) (Ilj —my, )}' Vij=12.N. (1-26)

Si les N variables aléatoires u, sont normalement distribuées et sont non corrélées en paires,
alors la matrice de covariance C, est une matrice diagonale dont les valeurs sont a,fn . Dans ce
cas la fonction de densité de probabilité de 1’équation (1-22) se décompose en un produit de
Nloi normales p~N(my,0Z). Ceci implique que les variables aléatoires u, sont

statistiquement indépendantes pour toutn = 1,2, ... N
1.3.2.3 Loi de Rayleigh

Considérons deux variables aléatoires pq et p,qui suivent la loi normale, qui sont
. . . , . 2
statistiquement indépendantes et dont la valeur moyenne est nulle. Chacune a une variance o

c¢’est-a-dire py , Uy ~N(0,08).
Par ailleurs, considérons une nouvelle variable aléatoire dérivant de p; et pu, suivant { =

VU + u3. Alors { représente une variable aléatoire qui suit la loi de Rayleigh.

La fonction de densité de probabilité p; (x) de cette variable aléatoire ¢ est donnée par :

L2 (1-27)
X o202
pe(x) =4y g2 ,x 20,
0, x<O0
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La fonction de répartition correspondante est :

2 (1-28)
F,(x)={1—e 296, x >0
0, x<0

0.7 T T T T T

Fonction de densité de probabilité

Figure 1.4. Densité spectrale de puissance de la distribution de

Rayleigh pour différentes valeurs de 63

0.8f B

0.7F

/
0.5 / //

0.4} YA 2 _ .

Fonction de repartition

03} Yay4 i
0.2} / |

/
2 __
0.1 / g, =1

Figure 1.5. Fonction de répartition de la distribution de Rayleigh pour

différentes valeurs de o3
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Les variables aléatoires qui suivent la loi de Rayleigh ¢ ont une espérance mathématique de la

forme :

1-29
EQ) = aojg (1-29)

Et de variance :

(1-30)

Var{(}=0§ (2 = g) E{(} =g \E

La loi de Rayleigh et la fonction de répartition correspondante sont respectivement illustrées
dans la Figure (1.4) et Figure (1.5)

Dans la modélisation du canal radio, la loi de Rayleigh est souvent utilisée pour caractériser la
distribution de 1’enveloppe de 1’évanouissement s’il n’y a pas de visibilité directe entre le

récepteur et I’émetteur.

1.3.2.4 Loi de Rice

Considérons p; ,u, ~N(0,0%) et peR. Alors la variable aléatoire définie par & =

J(uy + p)? + p2 est appelée variable aléatoire qui suit la loi de Rice. La fonction de densité
de probabilité pg(x) des variables aléatoires qui suivent la loi de Rice est donnée par :

(1-31)
x2+p?

X == xp
20, - >
pg(x) ge oIO< 2>, x>0

0
0 , x<O0

Pour p = 0 (cg = 0) laloi de Rice pg(x) devient une loi de Rayleigh p¢ (x).

La fonction de répartition correspondante définie par F(x) est donnée par I’expression :
(1-32)

o22), e
- _’_ ) x— )
Ff(x):{ O0p Op

0, x <0,

Ou Q(.,.) est la fonction Q de Marcum

16



(1-33)

(o] 22+a2

Q(a,b) = f e 51y (az)dz.

b

La fonction Q de Marcum peut s’étendre a des séries infinies donnant :

(1-34)
a’+b? a\"
Q(a,b) = e~ —) L,(ab)
a e 2 ;(b) a
Ou:
} (1-35)
0@h) = 1— 3" (g) I(ab)

n=1
Ou I,,(.) indique la fonction de Bessel modifiée de premier type et d’ordre 7.

Ou I, (.) désigne la fonction de Bessel modifiée de premier type et d’ordre zéro. Un paramétre
important caractérisant la loi de Rice pg(x) est le facteur de Rice cg défini par cg = p%/(203).
La loi de Rice est fréquemment utilisée dans la communication mobile pour modéliser
statistiquement 1’enveloppe de I’évanouissement dont la condition de visibilité directe est

satisfaite.

0.7

Fonction de densité de probabilité

Figure 1.6. Fonction de densité de probabilité de la distribution de

Rice pour différentes valeurs de p, o5 = 1
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Figure 1.7 .Fonction répartition de la distribution de Rice pour

différentes valeurs de p, 6¢ = 1

1.3.2.5 Loi log-normale

Soit u une variable al€atoire qui suit la loi normale et dont I’espérance mathématique est m, et

la variance est g7 c’est-a-dire p~ N(my,, o)) . Alors la variable aléatoire définie par A = e#

suit la loi log-normale. La fonction de densité de probabilité p,(x) des variables aléatoires qui

suivent la loi log-normale est donnée par :

), (1-36)
1 e_ ZO'EL x > 0
pl(x) = ﬂZT[O'ux ’ -
0, x < 0.

La fonction de répartition correspondante F;(x) de A peut étre exprimée par une fonction

d’erreur telle utilisée dans la relation (1-20)

1,1 ‘[1 1(x) — mul (1-37)
—+—-erfl————|, X

Fx) =42 2 V2a,
0, x<0
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L’espérance mathématique est donnée par :

o (1-38)
E{Q} =™ 2

Et la variance est :

1-39
Var{1} = e2™ut%i(e% — 1) (1-39)

Les lois log-normales ainsi que les fonctions de répartition correspondantes sont illustrées dans

les figures 1.8 et 1.9 respectivement pour différentes valeurs de Ui (m, = 0).

Dans la modélisation du canal radio, la loi log-normale est un mode¢le stochastique approprié
pour décrire le changement de I’enveloppe di a I’effet de I’ombre. L’effet de I’ombre apparait
lorsque les trajets de propagation entre I’émetteur et le récepteur sont obscurcis par des grands

obstacles tels que les batiments élevés et les collines.

1"“ T T T T

Fonction de densité de probabilite

Figure 1.8.Fonction densité de probabilité de la distribution log-

normal pour différentes valeurs de alf (m, = 0)
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Y
T

Fonetion de repartition

Figure 1.9.Fonction répartition de la distribution log-normal pour

différentes valeurs de g7 (m, = 0)

1.3.2.6 Loi de Suzuki

Soit une variable aléatoire qui suit la loi de Rayleigh ¢ dont la fonction de densité de probabilité
p¢(x) est donnée par I’équation (1-27) et une variable aléatoire qui suit la loi log-normale 1
dont la fonction de densité de probabilité p, (x) est donnée par 1’équation (1-36).

On suppose que ¢ et A sont statistiquement indépendantes. Par ailleurs, soit 17 une variable

aléatoire définie par le produit n = ¢ . A. La fonction de densité de probabilité p, (x) :

x oq _x  (ny-my) (1-40)
_)J——| —e we 2% dy, x=0
py(x) = \/Znagaﬂfo y? Y
0, x <0
est alors nommée loi de Suziki. Les variables aléatoires de Suziki  ont comme espérance
mathématique :
T i 1-41
E{T]} — O_O\/% emu+7” ( )
Et de variance
s
Var{n} = gfe?™u+i (Ze”ﬁ - E) (1-42)
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Fonction de demsita de probabiia

Figure 1.10.Fonction densité de probabilité de la loi de Suziki pour

différentes valeurs de g (m,, = 0)

=g
m

repartition
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-

Fonetion de

=
wa

Figure 1.11.Fonction répartition de la distribution de Suziki pour

différentes valeurs de g7 (m, = 0)

La Figure 1.10 illustre la loi de Suziki pour différentes valeurs de a,f et de of (m, = 0). Les
graphes des fonctions de répartition correspondantes sont donnés par la figure 1.11.La loi de
Suziki est souvent utilisée dans la communication mobile pour décrire I’enveloppe de

I’évanouissement causé par les effets combinés de propagation a trajets multiples et de I’ombre.

1.3.2.7 Loi de Nakagami-m

Soit une variable aléatoire w dont la fonction de densité de probabilité est :

m

2mMx2m—1g=(m/Q)x* 1 (1-43)

Po(x) = ['(m)Qm ’
0, x<0
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Alors w désigne une variable aléatoire qui suit la loi de Nakagami-m, la fonction de densité

de probabilité correspondante p,, (x) est appelée une loi de Nakagami-m.

Dans I’équation (1-43) le symbole I'(.) représente la fonction gamma qui est par définition

d’Euler :

. (1-44)
I'(x) =f z¥ le~%dz,
0

Ou x est un nombre réel positif. Le paramétre (1 désigne le second moment de la variable
aléatoire ¢’est-a-dire Q = E{w?}, et m est appelé facteur de forme de la loi de Nakagami, qui

est défini comme une valeur réciproque de la variance normalisée de w? en Q2 ¢’est-a-dire m =
2 z 2
0*/E{(w; — )%}

La fonction de répartition des variables aléatoires w qui suivent la loi de Nakagami-m est :

e 1 (1-45)
o 1
Fw(x)={ rm) ’ mzz2,x20
0, x <O0.
Ou y(.,.) estla fonction gamma incomplete.
P (1-46)
v(a,x) = f z% le~?dy, Re{a} > 0.
0
Le kieme moment et la variance de w sont donnés respectivement par :
k X (1-47)
I (m + 7) QN2
=02 (@)
'(m) \m
Et
1 2 (1-48)
r (m + 7)

1
Var{w}=011 - = e

A partir de la loi de Nakagami-m nous obtenons, la loi demi-normale sim = 1/2 et, la loi de
de Rayleigh si m = 1. Si le facteur de forme m de Nakagami est comprise entre 1/2 <m < 1,
alors I’allure de la loi de Nakagami-m est plus large que celle de la loi de Rayleigh. Dans un
autre sens, si m > 1,alors I’allure de la loi de Nakagami-m décroit rapidement par rapport a

celle de Rayleigh.
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A une certaine limite, la loi de m-Nakagami-m est similaire a la loi de Rice si les paramétres de

Nakagami-m et ceux de Rice satisfont les relations suivantes :

_(Cr+1)? (1-49)
20 +1

- 202 (1-50)
1-V1i—-m—1

Les variables aléatoires qui suivent la loi de Nakagami-m peuvent étre représentées sous forme
de variables aléatoires de la loi normale.

Soit u;(i = 1,2, ...,n), n = 2m variables aléatoires qui suivent la loi normale, non corrélées
et de valeur réelle, chacune a une valeur moyenne nulle et de variance 6¢, alors la variable

aléatoire transformée est:

suit la loi de distribution de Nakagami-m avec les paramétres m et 0 = ngZ pour tout entier

n=2mz==1.

Fonction de demsité de probabiié

I
P
[
[
e

Figure 1.12.Fonction densité de probabilité de la loi de Nakagami-m

pour différentes valeurs de m(Q = 1).
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. 1 . , . .
Nous notons que si n =1 (m = 5), alors w = |y,| est une variable aléatoire partiellement

Gaussienne. Nous notons aussi que ce modele inclut le cas de Rayleigh, quand n =
2 (m = 1).Les figures 1.12 et 1.11 illustrent la loi de distribution de Nakagami-m et les
fonctions de répartition correspondante pour différentes valeurs de m(Q1 = 1).

Originalement, la loi de distribution de Nakagami-m a ét¢é introduite par Minoru Nakagami pour
caractériser les effets d’évanouissements rapides dans un canal de longue distance de haute
fréquence. Dans la communication mobile, la loi de distribution de Nakagami a été choisie
parce qu’elle offre souvent une meilleure convenance aux données mesurées que celle de

Rayleigh ou de Rice.

Fonction de repartiion

Figure 1.13.Fonction de répartition de la loi de Nakagami-m pour

différentes valeurs de m(Q = 1).
1.3.2.8 Loi de Nakagami-q
Soient uset u, deux variables aléatoires de valeur moyenne z€ro, statistiquement
indépendantes, qui suivent la loi de distribution normale et dont la variance est respectivement
de 012 etde 022 c’est-a-dire que u;~ N(0,07), i = 1,2 ot les variances 012 et 022 sont différentes.

Alors la variable aléatoire X = | py + py| = /2 + p5 suit la loi de distribution de Nakagami-

q. La fonction de densité de probabilité correspondante est donnée par :

2
14+q 0@) . 1 g
px(x) = a0, <€ Qx| mxz

(1-51)
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Le parametre 0y qui définit le second moment de la variable aléatoire X c’est-a-dire que (y =
E{X?} = 6% + 0} et q est appelé facteur modéle de Nakagami-q. Ce paramétre est défini

comme le rapport entre o;et g, ¢’est-a-dire que q = ? (0, #0,0<qg<1).
1

La fonction de répartition des variables aléatoires suivant la loi de distribution de Nakagami-q

peut étre exprimée sous la forme proche de la différence de deux Q-fonctions de Marcum.

(1-52)

Fx(x) = Q b(q) b(q) ——=,a(q)

(100 7)o e )

Ou:

— - (1-53)
al) = [52 i
—— _ (1-54)
b(@) = [52 [ = o) (5

L’écart-type est :
(1-55)

—_g?\ 2
E{X}=2nQy—— (1+ or (3'5’1; (L_Zz) )

Et la variance

(1-56)

Var{X}=0y [1 — 47‘[

<P (15 1(50))]

Ou le symbole F(.,.;.;.) est la fonction hypergeometrique.

A partir de la fonction de distribution Nakagami-q, on peut obtenir une distribution Gaussienne

partielle lorsque g = 0, et une distribution de Rayleigh lorsque g = 1.

Pour 1/2 < m < 1, laloi de distribution de Nakagami-m est trés proche de celle de Nagakami-

q si les paramétres de distribution satisfont les relations suivantes :

0=2 (1-57)

2

(1+q%)? (1-58)
(1+4¢%)?+ (1 -4g%)?

m=
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Les figures (1.14) et (1.15) illustrent la loi de distribution de Nakagami-q et la fonction de
répartition correspondante pour des différentes valeurs de facteur de forme Nakagami-q.

La loi de distribution de Nakagami-q est souvent utilisée pour étudier la performance du
systeme de communication mobile sous des conditions d’évanouissement plus séveres qu’en

¢vanouissement de Rayleigh.

Fonction de dersité de probabiiéa

Figure 1.14. Fonction densité de probabilité de la loi de Nakagami-q
pour différentes valeurs de q(Q2 = 1).

La modélisation du canal suivant Nakagami-q est un modéle empirique, utilisée a 1’absence

d’une interprétation physique claire.

Cette modélisation est plutdt pratique car elle permet dans certains cas une meilleure adéquation
aux mesures des canaux que le modele de Rayleigh. Le modele Nakagami-q permet de simuler
les canaux de Nakagami-m efficacement si le facteur de forme de Nakagami m est compris

entre 0.5 et 1.
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Figure 1.15.Fonction répartition de la loi de Nakagami-q pour
différentes valeurs de (2 = 1).

1.3.2.9 Loi de Weibull

Soient pyet p,deux variables aléatoires de valeurs moyennes zéro, statistiquement
indépendantes et qui suivent la loi de distribution normale de variance 0; c’est-a-dire que
U1, U~ N (O, aé). Alors une variable aléatoire w qui suit la loi de distribution de Weibull est

obtenue a partir de transformation w = |u_1 + ju_2 |*/Pw = (u? + u2)/Pw_ ou B, est une

valeur réelle constante positive. La fonction de densité de probabilité est :

1-
w
0, x<0

OouQ) = E{WﬁW} = 20;. Le parametre [, est appelé facteur de forme de Weibull. La fonction

de répartition est donnée par :

_ —x.BW/Q

O

(1-60)

La écart-type est :
1 .
E{w} = QY/Awr (1 + /T) (1-61)

w
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Et la variance

Var{w} = Q%/bw [F (1 + ﬁi) —TI? (1 + [;i)] (1-62)

Ou I'(.) est la fonction gamma en (1-44) .

e

[

e

=4

Fonction de dersité de probabiié

Figure 1.16. Fonction de densité de probabilité de la loi de Weibull
pour différentes valeurs de S, (2 = 1).

L
e =2
a

har =

=

Fonction de reparttion
: = =

Figure 1.17. Fonction de répartition de la loi de Weibull pour
différentes valeurs de 5, (@ = 1).

A partir de la loi de distribution de Weibull, nous obtenons une distribution exponentielle
négative si 5, = 1 et une distribution de Rayleigh si §,, = 2. Pour ,, = 3.4, la distribution de
Weibull est proche de la distribution Gaussienne. La loi de distribution de Weibull et la fonction
de répartition correspondante sont illustrées aux figures (1.16) et (1.17) pour différent facteur
de forme S, (1 = 1). Dans la communication mobile, la loi de distribution de Weibull devient
de plus en plus attractive car elle présente un bon ajustement aux mesures expérimentales

d’évanouissement du canal a la fois en indoor et en outdoor.
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1.3.3 Les opérations sur les variables aléatoires.

Dans ce qui suit, nous allons souvent faire usage des caractéristiques fondamentales des
variables aléatoires : addition, multiplication, et transformation. Les principes mathématiques

y afférents seront examinés briévement.

1.3.3.1 Addition de deux variables aléatoires

Soit p,et u,deux variables aléatoires, qui sont statistiquement caractérisées par la fonction de
densité de probabilité jointe p,, ., (x1,x;). La fonction de densité de probabilité de la somme
U = Uq4 Uy peut s’obtenir de la maniére suivante :
pu(y)=ff°°o Puqpp (Xx1,y—x1)dxq (1-63)
:f_oo Puip, (¥ — x2, %) dx;
Si deux variables aléatoires p et p, sont statistiquement indépendantes, il implique que la
fonction de densité de probabilité de u est donnée par la convolution de la fonction de densité
de propagation p, et u,. Donc,
Pe(y) = Pu, ) * P, ¥) (1-64)

=f_oo Pu;(x1) Py (y—x1)dxq)

=f_oo Pu,(y—x1) Pua(y—x1)dx,)

« *» désigne I’opérateur de convolution

1.3.3.2 Multiplication de deux variables aléatoires
Soient deux variables aléatoires { et A, qui sont statistiquement décrites par une fonction de
densité de probabilité jointe pz5(x, y). Alors la fonction de densité de probabilité de la variable

aléatoire n = {. A est donnée par la formule suivante :

pn(z)szooogﬂpa(i')’)dy (1-65)

A partir de cette relation nous obtenons 1’expression suivante pour des variables aléatoires

statistiquement indépendantes ¢ et A:

Pr (D=, 1P Opa )y (1-66)
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1.3.3.3 Quotient de deux variables aléatoires
Soient deux variables aléatoires { et A dont la fonction de densité de probabilité jointe

est pga(x,y). Alors la fonction de densité de probabilit€ de la variable al€atoire n = /A est

donnée par la formule suivante :

po(2)=]" ¥ pea(yz, y)dy (1-67)

Si les deux variables aléatoires { et A sont statistiquement indépendantes, alors cette expression
se simplifie par :

Py (@)=]" |y p; (v2)p2(¥)dy (1-68)

1.3.3.4 Transformation d’une variable aléatoire

On suppose que u est une variable aléatoire de fonction de densité de probabilité p, (x), et soit
f(.) une fonction réelle. Par ailleurs, soit y une valeur particuliere de la variable aléatoire
transformée & = f(u). Si ’équation y = f(x) possede m = 1 racines de valeurs réelles x;,
Xy,... , Xm, C eSt-a-dire ,

y = f(x)) = flx)=...= f(x) (1-69)

alors la fonction de densité de probabilite pg(y) dué = f(u) peut étre exprimée en fonction de

f () et de la fonction de densité de probabilité p, (x) du u :

o) Pu(x) (1-70)
T LT O,
v=1
Ou f'(x)est la dérivée de f(x)
1.3.3.5 Transformation de n variables aléatoires
On suppose Uy, Ua,..., Uy des variables aléatoires, qui sont statistiquement décrites par la

fonction de densité¢ de probabilité jointe p,, ., . u, (X1, X2, ..., X5). Par ailleurs on donne les
fonctions fi, f3, ..., fn. Si les systémes d’équation f;(xq, X3, ..., X,) = y;i(i=1,2,...n) ont des
solutions de valeurs réelles xq,, X5y, ..., Xpy, (v = 1,2,...m) alors la fonction de densité de
probabilité jointe des variables aléatoires &; = f1 (Uq, Uz, -\ ), & =

fo(ua, bz ooy i) §n = fu(pa, U2, .o, n) peUL S’exprimer par

m
pﬂﬂlz---#n(xlv: xZV! "'anv) (1_71)

|](x1‘vl xZVJ R xnv) I

pflfz...fn (YIJ Viees Yn) =
v=1
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on on on (1-72)
dx; 0xp = 9xn
0r 9f 92
Ou J(X10, Xy ey Xpy) = |0x1 0x2 ™7 Oxy
0x; 0xy T 9xyp

est le déterminant Jacobien
On peut calculer la fonction de densité de probabilité jointe des variables aléatoires &; ¢, ... &

pour k < n en utilisant la formule (1-71) comme suit :

Dee,. 5 V1 Yo oo Vi) (1-73)

[0}

= f f fPflfz...é'k(}ﬁ,y,...,yk)dyk_l_ldyk_l_z_”dyn

1.4 Processus Stochastique

Soit (Q,A, P) un espace de probabilité. On associe a chaque résultat particulier s =s; €
Q d’une expérience aléatoire une fonction temporelle particuliere u(t,s;).Par conséquent
quelque soit s; € Q, la fonction u(t, s;) désigne une association de Ra R ou C

u(.,s;)):R—- RouC,t+— u(t,s;) (1-74)

La fonction temporelle individuelle u(t, s;)est appelée réalisation ou échantillon de fonction.

Un processus stochastique u(t, s)est une famille (ou un ensemble) d’échantillons de fonction
M(t, Si) c’est-a-dire M(t, S) = {.u(tr Si)lsi € Q} = {‘u(t, Sl)r ﬂ(t, SZ)J }

En d’autres termes, a un instant particulier t = t, € R, le processus stochastique u(ty,s)
depend seulement du résultat s et donc égal a une variable aléatoire. Par conséquent quelque
soit ty € R, u(ty, s) désigne une association de Q a R ou C conformément a ;

U(ty,.): Q — RouC,s+— u(ty,s) (1-75)

La fonction de densité de probabilité de la variable aléatoire pu(t,,s) est déterminée par les

occurrences des résultats. [1.02]

Toutefois, un processus stochastique est une fonction a deux variables t € R et s € Q de sorte
que la notation correcte est u(t, s). Pratiquement on simplifie la notation par u(t).
Nous pouvons conclure qu’un processus stochastique p(t) peut étre interprété par :
(1) Sit estune variable et s une variable aléatoire, alors u(t) représente une famille ou un
ensemble d’échantillons de fonctions u(t, s).
(i1) Si t est une variable et s = s, est une constante, alors pu(t)= u(t, sg) est une réalisation

ou un échantillon de fonction du processus stochastique.
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(i) Sit = t, est une constante et s une variable aléatoire, alors p(t,) est aussi une variable
aléatoire

(iv) Si alafois, t = t, et s = s, sont des constantes, alors u(t,) est une valeur réelle (ou
valeur complexe)

La figure (1.18) illustre ces déclarations

Processustochasi ti que

Foncti on
Vari abl &léatoire u(e) = pu(t,s) d’échanti 11 onage
t = tO S = SO
u(to) = u(to,s) u(®) = u(t, so)
S=s / =t
0 u(to) = u(to, So) 0
Nonbre

conpl exe( ou Réel)

Figure 1.18.Relation entre le processus stochastique, la fonction
d’échantillonnage, le variable aléatoire et le nombre complexe (ou

Réel)

Soient yq, U,,..., U, une séquence de n variables aléatoires obtenue par échantillonnage d’un

processus stochastique aux instants tq, t,,..., t, c’est-a-dire,
U1 = l’l'(tl)a Uz = l’l'(tZ)a R ﬂ(tn) (1_76)

Alors, les propriétés statistiques du processus stochastique p(t) sont complétement déterminés

par le niéme ordre de distribution des variables aléatoires pq, Uy,..., Un
1.4.1 Définitions
1.4.1.1 nieme ordre de distribution

Le niéeme ordre de distribution d’un processus stochastique p(t) est la distribution jointe des

variables aléatoires pq, Uy,..., Un

F(x1, X3,..., X 5 ty, tasenn, £) = P{u(ty) < xq, u(ty) < X, ., u(ty) < x5} (1-77)
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1.4.1.2 nieme ordre de densite

La fonction définie par

anF(xl,xz,...,xn; tl,tz,.n.tn) (1‘78)
0x10x5...0xy

P(X1, Xgyeoos X 5ty Eopenny ty) =

est dite nieme ordre de densité du processus u(t).
1.4.1.3 Valeur complexe d’un processus stochastique

Soit pq(t) et pu,(t) deux valeurs réelles d’un processus stochastique, alors la valeur complexe

du processus stochastique est définie par la somme :
p(t) = pui(8) + juz () (1-79)
1.4.1.4 Vecteur du processus

Un vecteur du processus p(t) (ou un processus a n —dimension) est une famille de n processus

stochastiques pq (t), u2(t),..., un(t)
p() =(u1(2), p2(0)s- -, pn (1)) (1-80)
Nous avons vu qu’un processus stochastique u(t) peut étre interprété comme une variable
aléatoire pour des valeurs fixes de t € R.Cette variable aléatoire peut aussi étre décrite par une
fonction de répartition F,(x;t) = P{u(t) <x} ou par une fonction de densit¢ de
probabilité p, (x; t) = dF,(x;t)/dx.
La correspondance de I’écart-type des variables aléatoires aux processus stochastiques conduit
a une fonction de l’écart-type :
m,(t) = E{u(t)} (1-81)
Considérons deux variables aléatoires pq(t) et p,(t), qui sont assignés a un processus
stochastique p(t) aux instants t; et t,, alors
T (b1, t2) = E{u* (&) u(t2)} (1-82)
est appelé fonction d’autocorrélation de u(t), ou I’astérisque * note 1’opérateur de conjugaison
complexe. Ici, la conjugaison complexe est associée avec la premiére variable indépendante
1, (t1, t2). A noter particuliérement qu’une fonction d’autocorrélation 7, (t;, t;) en diagonale
t = t; = tyest égale a la puissance moyenne de u(t) ¢’est-a-dire :
Tt t) = E{lu(®)?} = 0 (1-83)
Les données de 1’ensemble des densités de probabilité pour I’ensemble des valeurs de t ne
suffisent pas a priori pour caractériser complétement la fonction aléatoire p(t). En effet, ces
densités de probabilité ne disent rien de la probabilité d’avoir une valeur p4 a un instant donné

t,et d’avoir conjointement une valeur y, a un autre instant t,. Il est donc nécessaire, pour
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caractériser u(t), de connaitre également les densités de probabilités a deux temps qui donnent
des informations supplémentaires concernant le déroulement d’un processus. C’est
I’introduction de la fonction d’autocorrélation.
La fonction de variance d’une valeur complexe d’un processus stochastique p(t) est définie
comme suit :
0 () = Var{u(@®)} = E{lu(®) — E{lu®) I} (1-84)
= E{uwr(Op®)} — E{w (OE{u(t)}
= E{uwr(Op®)} — E{w (OE{u(t)}
= N (t, 1) = |mu(t)|2
Ou 7, (t, t)désigne la fonction d’autocorrélation de la relation (1-82) a I’instantt; = t, =t
et m, (t) représente la fonction de variable aléatoire suivant la formule (1-81). L’expression
Tiap, (G t2) = E{ps " (81 1o (82)} (1-85)
introduit la fonction de corrélation croisée des processus stochastiques pq(t) et u,(t) aux
instants respectivement de t;et de t,. Finalement,
PPN (ty,tz) = Ty, (t,t3) — m’,, (tl)muz (t2) (1-86)
définit la fonction de corrélation croisée de p, (t) et u,(t). Les processus stochastiques i (t)
et u, (t) sont dits non corrélés si ¢, . (t1,t,) = 0 atout instant tyet ¢
1.4.2 Processus stationnaire
Le processus stationnaire est d'une importance cruciale pour la modélisation de canaux radio

mobiles. On distingue souvent des processus stationnaires a sens stricte et ceux a sens large.
1.4.2.1 Processus stationnaire a sens stricte

Un processus stochastique p(t) est dit a sens stricte du processus stationnaire, si ces propriétés
statistiques sont invariants par rapport au décalage de 1’origine, c’est a-dire u(t) et u(t + c)
ont les mémes statistiques pour toutes les valeurs ¢ € R. En conséquence, le nieme ordre de
densité d’un processus stationnaire a sens stricte doit aussi étre invariant dans le temps, c’est-
a-dire,

DXy KXoy Xy s tis by b)) = P(Xqy Xgeos Xy sty +Cotp + €,y by + €) (1-87)
pour toutes les valeurs de ¢ € R.
Le processus stationnaire a sens stricte a les propriétés suivantes :

(1) Le premier ordre de densité est indépendant du temps c’est-a-dire,
Pu(x;6) = pu(x;t 4 ¢) = pu(x) (1-88)

pour tout t et ¢
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(i1) Le second ordre de densité dépend seulement de la différence temporelle T = t; — t,
entre deux échantillons c¢’est-a-dire,
Puyuo (1, X25 t1, 82) = Dy, (1, %25 T) (1-89)
pour tout t;et t.
(iii) La premiére propriété implique que 1’écart type de u(t) est constante, c’est-a-dire,
E{u(t)} = m, = const. (1-90)
pour tout ¢t
(iv)La seconde propriété implique que la fonction d’autocorrélation de u(t) dépend
seulement de la différence temporelle T = t; — t, c¢’est-a-dire,
Ty, (t,,tz) = Tuu(|t1 — t;]) (1-91)
Si (1-87) n’est valable que pour k < n, alors le processus stochastique p(t) est dite stationnaire

d’ordre k
1.4.2.2 Processus stationnaire a sens large

Un processus stochastique u(t) est dit stationnaire a sens large si et seulement si les deux
conditions du (1-90) et (1-91) sont remplies. Dans ce cas, la fonction de 1’écart-type E{u(t)}
est indépendante de ¢ et par conséquent se simplifie a I’¢cart-type m,, introduite en variables
aléatoires. Par ailleurs, la fonction d’autocorrélation 7,,(t;,t,) dépend simplement de la
différence de temps t; — t,. Un processus stationnaire a sens stricte est souvent a sens large,
mais un processus stationnaire a sens large n’est pas forcément a sens stricte. Soit u(t) un
processus stationnaire a sens large, alors il s’en suit a partir des relations (1-82) et (1-91) avec
ty =tett, =t + 7 pourt > 0 larelation suivante :
(@) =1, (¢t + 1) = E{u(Ou(t + 1)} (1-92)
A noter particuliérement que 7, (0) = E{|u(t)|?} représente la puissance moyenne de pu(t).
Analogiquement, pour la fonction d’autocorrélation (1-85) des deux processus stationnaires a
sens large pq (t) et u,(t), nous obtenons
T, (0 = E{uy " Ot + 1)} =17, (-7) (1-93)
Similairement, la fonction de croissance croisée des deux processus stationnaires a sens large
U1 (t) et puy(t) est égale a:
T, (0 = 1y, () — My My, (1-94)
Si 1€, 4,(r) = 0 pour tous les valeurs de 7, alors les processus stochastiques i (t) et u,(t)

sont dits non corrélés. En supposant que pq(t) et u,(t) sont deux processus stochastiques a
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sens large et a valeurs réelles, alors la fonction d’autocorrélation du processus complexe u(t) =
Uy (t) + ju, (t) peut s’obtenir de la fagon suivante :
T (0) = E{u* (®u(t + 1)} (1-95)
= E{(u1(®) — jra(®)) (ua (€ + 7) + juz(t + 1))}
= E{uu(Op (¢ + D} + E{pa(Opa(t + 1)}
+JE{u (Opz(t+ 1)} — JE{u(Opa (t + 1)}

= Tuauy (O F Ty, (0 + J (g 1, () = Ty, (7))
Donc, la fonction d’autocorrélation d’un processus complexe dépend en général de la fonction
d’autocorrélation de composant de phase et de la quadrature. C’est aussi bien valable pour la
fonction de corrélation croisée.
Soit u(t) un processus stationnaire a sens large. La transformée de Fourier de la fonction
d’autocorrélation 7, (7) de u(t), définie par :

Suu(f) = f_oooo nu(De ¥ tdr, fER, (1-96)

est appelée densité spectrale de puissance. Cette relation entre la densité spectrale de puissance

et I’autocorrélation est connue sous le nom de théoréeme de Winer-Khinchin. A partir de la

transformée inverse de Fourier de la densité spectrale de puissance Sy, (f), nous obtenons la
fonction d’autocorrélation 7., () de u(t) c’est-a-dire.,

1, (T) = f_oooo Suu(er*™dr, T eR (1-97)
Si uqy(t) et pu,(t) sont deux processus stochastiques a sens large avec une fonction de
corrélation croisée 7, ,, (7), alors la transformée de Fourier de 7, ,,, (7), définie par :

o »

SH1H2 (f) = f_oo rﬂﬂlz (T)e ]27tf‘rd,[’ f € R: (1_98)
est appelé densité spectrale de puissance croisée. En prenant la relation (1-57) en compte, nous
réalisons immédiatement que S, . (f) =S*,,,, (f). Analogiquement, la transformée de
Fourier de la fonction de corrélation croisée 1, ,,(7) est appelé densité spectrale de
corrélation croisée de puissance S, . (f).

Il est a noté qu’un processus stationnaire ne peut pas exister réellement. Le processus

stationnaire est utilis¢ simplement pour les modeles mathématiques.
1.4.3 Processus ergodique

La description des propriétés statistiques des processus stochastiques, comme 1’écart-type ou la
fonction d'autocorrélation, est basée sur la moyenne d'ensemble (moyennes statistiques) en

prenant compte toutes les fonctions possibles d'échantillons d’un processus stochastique. Dans
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la pratique, cependant, on observe et enregistre seulement un nombre fini de fonctions
d’échantillons (pour la plupart méme, une seule fonction d'un seul échantillon). Néanmoins,
afin de déterminer sur les propriétés statistiques du processus stochastique, on se réfere a
I'hypothese ergodique.

L’hypothése ergodique se repose sur le fait de voir la possibilit¢ d’évaluer un exemple
d’échantillon unique de fonction d’un processus stochastique au lieu d’évaluer la moyenne sur
I’ensemble d’échantillons de fonction a un ou plusieurs instants spécifiques. L’important est de
savoir si 1’écart-type et la fonction d’autocorrélation d’un processus stochastique u(t) sont
¢gaux aux moyennes temporelles prises arbitrairement a partir d’un exemple
d’échantillons u(t,s;).

Suivant les théorémes ergodiques, un processus stochastique u(t) est appelé moyenne
ergodique si sa valeur moyenne E{u(t)} = m, est égale a la moyenne temporelle de u(t, s;),
c’est-a-dire,

m

g =y = Tl i mzl?f_TTu(t, spdt,Vi=1,.2,.. (1-99)

Analogiquement, un processus stochastique u(t) est appelé autocorrélation ergodique si sa
fonction d'autocorrélation 7,,(7) = E{u"(t)u(t + 1)} est égale a la fonction temporelle

d’autocorrélation de u(t,s;), ¢’est-a-dire,

N .1 T i} ]
T (7) = Ty () = TI_I,O?%?I_TH (t,s)u (t + 1,s;)dt, (1-100)
vi=1.2,..

Un processus stationnaire u(t) est dit ergodique a sens stricte, si les tous les écart-types,
correspondants a tous les exemples de fonctions possibles, sont identiques a leur moyenne
temporelle respective prise arbitrairement a partir d’'un exemple d’échantillons. Si ces
conditions sont seulement remplies pour 1’écart-type et la fonction d’autocorrélation, c’est-a-
dire seulement pour les relations (1-99) et (1-100), alors le processus stochastique p(t) est dit
ergodique a sens large. Un processus ergodique a sens stricte est toujours stationnaire.

L’inverse n’est pas toujours vrai, bien que communément admis.

1.4.4 Taux de passage a niveau et la durée moyenne des évanouissements

A part la fonction de densité de probabilité et la fonction d’autocorrélation, d’autres quantités
caractéristiques décrivant les statistiques des évanouissements des canaux mobiles sont

importantes, tels le faux de passage a niveau et la durée moyenne des évanouissements.
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Comme nous le savons, le signal recu dans les communications radio mobiles subit souvent des
fluctuations statistiques lourds, qui peuvent s'étendre sur une portée allant jusqu'a 30 dB et plus.
Dans les communications numériques, une forte baisse du signal recu mene directement a une

augmentation drastique du taux d'erreur binaire. [1.03] [1.04]

Pour I'optimisation des schémas de codage, qui est nécessaire pour la correction d'erreur, il est
non seulement important de savoir a quelle fréquence le signal regu dépasse un seuil donné par
unité de temps, mais aussi pour combien de temps en moyenne le signal reste en dessous de ce
seuil. Des mesures appropriées pour ces événements se qualifient par le taux passage a niveau

et la durée moyenne des évanouissements.
1.4.4.1 Taux passage a niveau

Le taux passage a niveau, not¢ par N¢(r), décrit combien de fois un processus stochastique
¢(t) dépasse en moyenne un niveau de signal donné r, de bas en haut ( ou inversement) en une

seconde. Le taux passage a niveau N¢ () peut €tre calculé de la fagon suivante :

o (1-101)
N (r) = jo xpe; (r,0)di, 120,

Oupys (r, x) est la fonction de densité de probabilité jointe des processus {(t) et de son dérivée
{(t) = d{(t)/dt au méme instant t.

Les expressions analytiques du taux de passage a niveau de processus de Rayleigh et de Rice
peuvent étre facilement calculées. Considérons deux processus aléatoires gaussiens pq(t) et

U, (t) a valeurs réelles et de moyenne zéro, présentant des fonctions d’autocorrélations

identiques c’est-a-dire 7, , (T) = 7, ,,, (7).
Alors, pour le taux de passage a niveau du processus de Rayleigh résultant {(t) =

JuZ(t) + u3(t), nous obtenons les expressions suivantes :

2 (1-102)

B r ——
N (r) = |——.—e 2
() 21 age ’

= i pe(r), =0,

21’

Oucé = 7,1, (0) est la puissance moyenne dudit processus aléatoire gaussien p;(t)(i = 1,2).
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Ici 3, est une notation courte de la courbure négative de la fonction d’autocorrélation 7, ,,. (7)
et 7,,,, (7) a lorigine T = 0 c’est-a-dire

d? . ] (1-103)
B = _Frﬂmi(r)lﬁo = _rﬂiﬂi(o)' i=12

Pour le processus de Rice £(t) = /(i1 (t) + p)? + u2(t), le taux de passage a niveau peut étre

PRI (1-104)
Nf(?"): 5. € 20§ IO<_2>
21 o a5

exprimé par :

1.4.4.2 Durée moyenne des évanouissements

La durée moyenne des évanouissements, notée par T;_(r), est I’écart-type de la longueur
d’intervalle de temps durant lequel le processus stochastique {(t)est inférieur a un niveau de
signal donné r. La durée moyenne des €vanouissements Tz_ (1) est donnée par :

_E-) (1-105)

Ou F;_(r) estla fonction de répartition du processus stochastique ¢ (t) €tant la probabilite que

¢(t) soit inférieure ou égale au niveau du signal r, c’est-a-dire,

Fop(r)=P{®) <r}= frp{(x)dx (1-106)
0

Pour le processus de Rayleigh {(t), la durée moyenne des évanouissements est donnée par :

1-107)
/271 o (
T(_(T)= F.%(ez"g—l), r=0

Ou la quantité f est donnée par 1’équation (1-103)
Pour le processus de Rice, nous trouvons, en utilisant la relation (1.31), et en substituant (1-
106) et (1-104) dans (1-105) I’expression suivante qui doit étre évaluée numériquement :

Rl (1-108)
2T e20%

r  x?
= [x
T;_(r)= ——f erffgIO(—'Lz))dx, r=0
B 7”10<;p> 0 0g

0

Analogiquement, I’intervalle de temps de connexion Tz, (r) peut étre introduit.
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Cette quantité décrit la valeur moyenne de la longueur d’intervalle de temps durant lequel un

processus stochastique {(t) est au-dessus du niveau du signal donné r. Donc :
Fr 4 (1) (1-109)
N ()

Ou F¢,. () est appel€ fonction de répartition complémentaire de {(t). Cette fonction désigne la

T+ (r) =

probabilité que {(t) est plus grand que 7, ¢’est-a-dire Fz, (r) = P{{(t) > r}. La relation entre
la fonction de répartition complémentaire Fz et la fonction de de répartition F;_ est donnée

par :

F{_,_(T) =1 —F{_(T) (1-110)
1.4.5 Systemes linéaires aux entrées stochastiques

Les systemes linéaires peuvent €tre classifiés en deux catégories : les systémes linéaires
invariants dans le temps, et les systémes linéaires variables dans le temps. Dans plusieurs cas,
les systémes physiques sont modélisés par un systéme linéaire invariant dans le temps. Dans la
modélisation des communications mobiles, toutefois, ¢’est plus raisonnable de modéliser un
canal par un systéme linéaire a systéme variable. Dans ce qui suit, nous introduisons a la fois
les systemes linéaires invariants et variables dans le temps, et nous développerons des

techniques pour calculer les réponses de ces systémes aux entrées stochastiques.
1.4.5.1 Systemes linéaires invariants dans le temps

Considérons un systéme linéaire dans lequel un processus stochastique en entrée x(t)

correspond a un processus stochastique en sortie y(t) :
y(®) = L{x(0)} (1-111)
Le systeme est dit linéaire invariant dans le temps s’il satisfait les propriétés suivantes :
(1) Le systéme est linéaire, c’est-a-dire
L{a;x,(t) + a,x,(t)} = a,Lx, () + a,Lx,(t) (1-112)
Pour les constants a4, a,, et les processus stochastiques x, (t) et x,(t)
(ii) Le systéme est invariant dans le temps, ¢’est-a-dire que si y(t) = L{x(t)} alors
y(t —to) = L{x(t — to)} (1-113)
pour tout ty € R,
Un systéme linéaire invariant dans le temps est complétement déterminé par sa réponse
impulsive. La réponse impulsive notée par h(t) est définie par :
h(t) == L{5(t)} (1-114)
Ou {6 (t)}est la fonction delta de Dirac.
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La transformée de Fourier de la réponse impulsionnelle est connue sous le nom de fonction de

transfert :

H(f) = jwh(t)e—jzﬂftdt (1-115)

Le processus en sortie y(t) d’un systéme linéaire invariant dans le temps est déterminé par la

convolution du processus en entrée x(t) et de la réponse impulsionnelle h(t) du systéme, c’est-

a-dire,
y(t) = x(t) * h(t) = foox(t — )h()dt (1-116)
Nous avons ces relations suivantes :
Py (1) = T (1) % h(D) 0% Sy () = Sie(-H(P), (-7
Tyx (1) = e (T) % W (=) o= Sy (f) = Sxx (F)-H* (),
1y (T) = 1x (7)) * h(T) * h*(=7) o= Sy, (f) = S (). [H(F)I?,
Ou le symbole o désigne la transformée de Fourier.
Avec I'utilisation de transformée de Hilbert, on a les relations suivantes :
(1-118)

Ty (T) = Typ (T) o0 x;?(f) = —Js gn(f)-sxx(f);
T (T) = —Tx () o Sy (f) = =S ()

(1) = Tx (T) o0 Sy (f) = Syx (),

1.4.5.2 Systemes linéaires variables dans le temps

S’il n’y a que la premicre condition de (1-112) qui est satisfaite, alors le systéme est dit linéaire
variant dans le temps. Un systéme linéaire variant dans le temps est complétement spécifié¢ par

sa réponse impulsionnelle variable dans le temps.

Cette derniére, notée par h(ty, t) est la réponse du systéme observée a l’instant t a une

impulsion delta que le systeme simule a I’instant ¢, c’est-a-dire :

h(to,t) = L{5(t — to)} (1-119)
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Le processus de sortie y(t) peut étre exprimé en fonction du processus en entrée x(t) et de la

réponse impulsionnelle h,(t, t) :
B (1-120)
y(t) = j x(to)ho(to, £)d to

Pour plus de commodité, nous remplagons t, part — T’ et nous obtenons 1’équation équivalente

} (1-121)
() = j x(t — 7T, )d T

Ou h(t,t) == hy(t — 7', t).

La réponse impulsionnelle correspondante au h(7’,t) est la réponse du systéme observée a
I’instant t a I’impulsion delta que le systéme simule a I’instant t — 7’. La transformée de Fourier
de la réponse impulsionnelle a temps variable h(',t) suivant, ¢’est-a-dire,

o o (1-122)
H(f',t) :=f h(z',t)e /2™t g1’

est dite fonction de transfert a temps variable du systéme. Symboliquement on a h(t',t) o-e
H(f',t). Toutes les valeurs physiques réelles doivent suivre la loi de causalité : h(z',t) = 0si
T’ < 0. Ce qui veut dire que le systéme ne peut pas répondre avant qu’il ne soit excité. Pour les
systémes a temps variables de causalité linéaire, la limite minimum des intégrales (1-121) et (1-

122) peut étre nulle.
1.5 Signal déterministe
1.5.1 Signal déterministe a temps continue

Un signal déterministe a temps continue est souvent défini dans R. L’ensemble R est considéré
comme un espace-temps dans lequel les variables t prennent leurs valeurs, c’est-a-dire que t €

R.

Un signal déterministe est décrit par une fonction (une correspondance) telle que chaque valeur

de t est définitivement assignée a un nombre réel (ou une valeur complexe). Pour bien
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distinguer le signal déterministe du processus stochastique, nous allons placer un tilt sur le
symbole du signal déterministe.
Donc, sous un signal déterministe fi(t), nous avons toujours une correspondance

B:R->R (ouC), tw— f(t). (1-123)
Pour des signaux déterministes, les termes suivants sont trés importants.
1.5.1.1 Valeur moyenne

La valeur moyenne pour un signal déterministe fi(t) est définie par :

1 (7 (1-124)
i, = }logiﬁﬁTﬁ(t)dt
1.5.1.2 Puissance moyenne
La puissance moyenne d’un signal déterministe fi(t) est définie par :
(1-125)

T
i = iy [ P

La puissance d’un signal déterministe est finie.

1.5.1.3 La fonction d’autocorrélation

Soit fi(t) un signal déterministe. Alors, la fonction d’autocorrélation de fi(t) est définie par

1 (T (1-126)
Ty (T) = Tl—lwgnz_T f_Tu (Ot + t)dt, TER

En comparant (2.125) et (2.126), nous réalisons que la valeur de 7, (7) a T = 0 est identique a
la puissance moyenne de ji(t), donc la relation 7, (0) = 5,3 est toujours maintenue.

1.5.1.4 La fonction de corrélation croisée

Soit i, (t) et fi,(t) deux signaux déterministes. Alors la fonction de corrélation croisée de
iy (t) et fi,(t) est définie par :

) I A (1-127)
Fuyu, (T) = Tlgogaz—Tf_Tul ) g (t+7)dt, TE€ER

Donc la relation 7, ,,, (t) = 7, (—T) est toujours maintenue.

1.5.1.5 La densité spectrale de puissance

Soit fi(t) un signal déterministe. Alors la transformée de Fourier de la fonction
d’autocorrélation 7, (7) définie par :

Sun(f) = f_ quu(r)e—ﬁﬂﬁdr, fFER (1-128)

est dite densité spectrale de puissance de [i(t).
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A partir de cette puissance S~W (f), nous obtenons la fonction d’autocorrélation 7, (7) par la

transformée inverse de Fourier

fﬂﬂ(r) = nguu(f)ejznfrdf, TER (1'129)

1.5.1.6 La densité spectrale de puissance croisée
Soit fi;(t) et fi,(t) deux signaux déterministes. Alors la transformée de Fourier de la fonction
de corrélation croisée 7, ., (7)

< ® . (1-130)
5#1#2(f) :=f rﬂ1#2(T)e ]anTdT' f ER

est dite densité spectrale de puissance croisée. A partir de (1-130) et de la relation 7, ,,, (1) =
fir uy, (=), on en déduit que la relation S, ,,, () = S, ,,. (—7) est toujours maintenue. Soit ¥(t)
et fi(t) respectivement, le signal déterministe en entrée et le signal déterministe en sortie d’un
systeme linéaire stable invariant dans le temps, dont la fonction de transfert est H(f), alors la
densité spectrale de puissance S, (f) du signal en sortie fi(t) peut étre exprimée en fonction

de la densité spectrale de puissance S, () du signal en entrée par la relation :
Sun(F) = H(OIS, () (1-131)

1.5.2 Signal déterministe a temps discret
En faisant des échantillons équidistants sur un signal a temps continu fi(t) a des intervalles de
temps discrets = t, = kTs , ou k € Z et Tg symbolise [’intervalle d’échantillonnage, nous
pouvons obtenir une séquence de nombre {fi(kTs)} = {---, i(—Ts), {(0), @(Ts), - }.
Dans ce qui suit, nous simplifions ji(kTs) des signaux a temps discret ou des séquences, par les
notations

Alk]: = A(kTg) = A(0) | eper (1-132)
Il est évident qu’en échantillonnant un signal déterministe a temps continu fi(t), nous obtenons
un signal a temps discret jZ[k], qui est aussi déterministe. Sous un signal déterministe a temps

discret fji[k], nous avons la correspondance suivante :

G717 (ouC), kw— k] (1-133)
1.5.2.1 Valeur moyenne
La valeur moyenne d’une séquence déterministe j([k] est définie par

K
m, =
H K—»oo OOK + 1 z

(1-134)
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1.5.2.2 Puissance moyenne

La puissance moyenne d’une séquence déterministe fi[k] est définie par

2. ] Z
K—l>oo K-]— |‘Ll

1.5.2.3 Séquence d’autocorrélation

(1-135)

Soit ji[k] une séquence déterministe, alors la séquence d’autocorrélation correspondante est :

K (1-136)

f“”[K]:_Igm K+ z flk+k], k€L

Donc, conformément  la relation (1-135), il s’en suit que 67 = 7,,,[0]

1.5.2.4 Séquence de corrélation croisée

Soit j1;[k] et fi,[k] deux séquences déterministes, alors la séquence de corrélation croisée est
définie par :
(1-137)

Tyl =11

K_m K+ z pilklizlk +x], x€Z

. IS . .
La relation 7, ,,, [k] = 7/, ,, [—K] est toujours maintenue.

1.5.2.5 Densité spectrale de puissance

Soit ji[k] une séquence déterministe, alors la transformée de Fourier discréte de la séquence
d’autocorrélationt;, [k] définie par :

_ - . (1-138)
Sﬂﬂ(f) p— Z ﬁlH[K] e‘]anTsrc’ f eR

K=—00
est appelée la densité spectrale de puissance de ji[k].

Entre (1-138) et (1-128), la relation :

) 1S (1-139)
Sl =7 D, Sl ~mfe)

m=—oo

est toujours maintenue, ou fg = 1/Ts est appelée fréquence d’échantillonnage.
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La transformée de Fourier inverse discrete de la densité spectrale de puissance S_uu (f) résulte

la séquence d’autocorrélation 7, [k] de fi[k] , c’est-a-dire :

e (1-140)
T lx] ’:}T f Sy (e ™Tskdf, kel

s
—fs/2

1.5.2.6 Densité spectrale de puissance croisée

Soit fi;[k] et fi,[k] deux séquences déterministes, alors la transformée de Fourier inverse

discréte de la séquence de corrélation croisée 7, ,,, [ic] définie par :

_ = , (1-141)
SH1M2 (f) = Z ﬁlﬂlz [K]e_JznfTSKl f ER
K=—00

est dite densité spectrale de puissance croisée. A partir de 1’équation 7, ,, [K] =7,

11*1112 [_K]’ il
s’en suit que S, ., (f) = Sji, 4, (f)

1.5.2.7 Théoréme d’échantillonnage

Soit fi(t) un signal a temps continu et a bande limitée, avec une fréquence de coupure f,. Si le

signal fi(t) est échantillonné par une fréquence d’échantillonnage fs avec :

fs > 2f. (1-142)

Alors fi(t) est complétement déterminé par les résultats des valeurs d’échantillonnages ji[k] =
f(kTg). En particulier, un signal a temps continu f(t) peut étre reconstruit a partir de la

séquence fi[k] grace a la formule d’interpolation de Whittaker-Shannon.

(1-143)

A = i alKlsi g _TkTS)

k=—o0 S

Ou la fonction si nc (indique la fonction sync, définie par si nc (x) =si n(x) /x
1.6 Les bruits

Dans tout systéme de mesure on observe des signaux qui viennent se superposer au signal que
I’on cherche a mesurer. Il peut s’agir des signaux parfaitement déterministes indépendants du
signal a mesurer : on parle alors de signaux parasites. Leur caractére déterministe permet de

s’en affranchir : il suffit en effet de mesurer ces signaux en 1’absence de signal a mesurer pour

46



en tenir compte ensuite dans la mesure. Il peut aussi s’agir des signaux non-déterministes. On
parle alors de bruits.

On peut distinguer deux types de signaux de ce genre : d’une part les signaux qui sont
indépendants du dispositif de mesure et du signal a mesurer et d’autre part les signaux qui sont
liés au systeme de mesure ou au signal a mesurer. [1.05]

Les premiers ne sont rien d’autres que des signaux parasites aléatoires et 1’on peut généralement
ramener au cas des signaux parasites déterministes en effectuant plusieurs mesures dont on en

prend la moyenne. Les seconds sont des fluctuations aléatoires intrinséques a la mesure.

1.6.1 Bruit comme grandeur quantifiable

Un bruit est un signal aléatoire qui vient se combiner a une grandeur a mesurer. En tant que
signal, le bruit est donc une grandeur mesurable comme une autre, a ceci prés que c’est une

quantité aléatoire. Si I’on note b le signal du bruit et A la grandeur physique a mesurer, le signal

S délivré lors de la mesure est a priori une fonction quelconque de b et de A :

(1-144)
S = f(A,b)

Cependant, le plus souvent le bruit et le signal a mesurer se superposent en s’ajoutant

(1-145)
S=A+b

On parle alors de bruit additif

Dans certains cas, la superposition est réalisée sous la forme d’un produit, on parle alors de
bruit multiplicatif

(1-146)
S=Ab

Notons qu’il est toujours possible de ramener un bruit multiplicatif a un bruit additif en passant

par une échelle logarithmique.

Dans certains cas, le bruit et le signal a mesurer se comportent comme les intensités de champs
E et de E, et le signal détecté est alors

(1-147)
S =|E; + Epl?
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Notons, que lorsque le bruit b présente une valeur moyenne non nulle, il est habituel de le
décomposer en deux : sa valeur moyenne (b) et ces fluctuations §b = b — (b). La partie non
fluctuante de b est généralement considérée comme un « offset » et non comme un bruit, car ce
n’est pas cette quantité qui est en général génante dans les mesures.

Ainsi, lorsque 1’on parle de bruit on parle en fait de §b et ’amplitude de bruit fait généralement

référence a I’amplitude des fluctuations de b.
1.6.2 Le bruit comme processus aléatoire

Dans ce qui suit le signal de bruit sera simplement une quantité X de nature aléatoire,
dépendante ou non du temps.
Nous considérons aussi le cas le plus courant qui est le bruit additif sur une grandeur & mesurer

A de nature déterministe. Le signal obtenu lors d’une mesure sera donc 4 + X.
1.6.2.1 Bruit indépendant du temps

Lorsque I’on effectue des mesures ne dépendant pas du temps, un bruit peut étre présent sur le
signal mesuré. On peut décrire ce bruit par une variable aléatoire X caractérisée par une densité

de probabilité p(x).

D’une maniére générale, on suppose que le bruit est une quantité de valeur moyenne nulle (on
dit aussi « variable aléatoire centrée »). Lorsque ce n’est pas le cas, il est toujours possible de
définir une nouvelle variable aléatoire §X = X — my ; my étant la valeur moyenne de X. La
quantité (X) devient alors un simple « offset » et I’on distinguera le résultat de la mesure,
déterminé par A+(X) + §X, le signal utile A et le bruit §X. En effet, ¢’est bien §X qui limite la

détection des variations de A, c’est donc une quantité que I’on peut considérer comme un bruit.

Nous considérons alors que le bruit décrit une variable aléatoire centrée X, c’est-a-dire que
my = 0.

La variance 02 est caractérisée par les fluctuations d’un bruit ; on dit parfois que c’est la

puissance du bruit. L’écart-type gy, parfois également noté X,,,¢ caractérise I’amplitude du
bruit qui constitue une évaluation de I’erreur émise dans une mesure a cause du bruit.
A partir de la définition de la variance, il est possible de montrer la probabilité pour que |x|

dépasse une valeur donnée A est bornée :

o2 1-148
P(lx| > Q) < A—’; ( )
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Tant que A est plus faible que 1’écart-type, cette expression n’apporte rien puisqu’une
probabilité est toujours inférieure a I’unité. En revanche, lorsque A = k.g,, , avec k > 1, la
probabilité pour |x| de dépasser A est inférieure a 1/k?2. On retiendra en particulier :

P(lx| > 3,3.0,) < 10% (1-149)
e Bruit Gaussien

Soit une somme de n variables aléatoires indépendantes Y; . Le cas particulier intéressant est
celui ou les variables Y; sont centrées et ont toutes la méme densité de probabilité p, (y). En
effet, on montre facilement que la variable aléatoire X = (1 /\/ﬁ) Y=, Y; a une densité de

probabilité p, (x) qui converge vers une gaussienne lorsque n tend vers 1’infini.

On obtient suivant I’équation des sommes des variables

_ _ (w\]" (1-150)
Px(w) = [py (ﬁ)]
En utilisant le développement de la fonction caractéristique et en se limitant a 1’ordre deux, on
arrive a :
w202 w2 1 (1-151)
— _ _ y -
px(w>-[1 — -+o(2n>]
Finalement en remarquant que 03% = ogZet en utilisant
. a\" _ (1-152)
_ = — a
lin(1-7) =e
On obtient
w?o? (1-153)

1i 19 (@) = exp(-—=)
Donc si X est la somme (pondérée par 1/4/n) ) d’un trés grand nombre des variables aléatoires
indépendantes et de méme densité de probabilité, sa densité est gaussienne, I’on obtient par
transformée de Fourier inverse :

1 x? (1-154)

X) = ex -
Dx(x) ool p[ 202

Ce résultat est en fait plus général : on peut montrer que la somme d’un grand nombre des

variables aléatoires quelconques possédant des variantes finies est une variable aléatoire de
densité de probabilité gaussienne dite aussi loi normale. C’est le théoréme de la limite centrale,

parfois appelé loi des grands nombres.
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Comme les bruits physiques proviennent trés souvent d’un trés grand nombre de phénomenes
aléatoires microscopiques, il est trés fréquent que les bruits rencontrés en physique soient de

nature gaussienne. On notera qu’un bruit gaussien est entierement défini par sa variance.

Pour terminer avec la loi normale, remarquons qu’il est possible de calculer numériquement,
pour une densité gaussienne, la probabilité P, que x soit dans [—u, +u] et la probabilité 1 — B,

qu’il soit hors de [—u, +u]. Voici quelques valeurs typiques :

Tableau 1.1 Valeurs typiques de P,

o/2 20/3 o 20 30
P, 38% 50% 68% 95% 99,7%
1-P, 62% 50% 32% 5% 0,03%

On retiendra en particulier que |x| > 30 est pour une densité gaussienne de seulement 0,3%
(@ comparer aux 10% maximum que peut atteindre une loi quelconque). On traduit

généralement ce résultat par :

(1-155)

X

pic—pic — 60y = 6Xyrms

Etant donné que les bruits sont souvent gaussiens et donc caractérisés seulement par la
variance, il est important de savoir comment s’ajoutent les variances lorsque plusieurs bruits
indépendants s’ajoutent. Considérons n variables aléatoires centrées indépendantes Y; de

variance respective aﬁi. On montre que la variable aléatoire X = Y\7",a;Y; est elle-méme

centrée et a pour variance :

(1-156)

On dit souvent pour traduire ce résultat que les bruits indépendants s’ajoutent quadratiquement.

Ce qui signifie que ce sont les variances qui s’ajoutent.

11 est bien connu que le fait de prendre la moyenne sur plusieurs mesures identiques faites dans
les mémes conditions augmente la précision. Mesurer n fois une quantité et en faire la moyenne,
revient, en ce qui concerne le bruit, a remplacer la variable aléatoire X par (1/n) Xi-, X;, ou

les X; sont les n variables aléatoires indépendantes identiques a X.
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En vertu de 1’équation (1.156) la variance du bruit qui en résulte est :
= 1 o2 (1-157)
= =X

i=0

Le calcul de la moyenne diminue donc I’écart type des fluctuations d’un facteur vn.

e Rapport signal sur bruit

Nous pouvons introduire la notion de rapport signal sur bruit de maniére quantitative : si A est
le signal utile et que X est une variable aléatoire centrée représentant le bruit, on appelle rapport

signal sur bruit la quantité :

A (1-158)

P=U—x

On voit immédiatement, en vertu de 1’équation (1.157), que le fait de moyenner n fois un signal

augmente le rapport signal a bruit de vn.
1.6.2.2 Le bruit comme fonction aléatoire du temps

Lorsque le bruit dépend du temps, on le décrit par une fonction aléatoire X (t) a valeurs réelles.
C’est, pour chaque valeur de t, une variable aléatoire. Chaque réalisation produit alors une
fonction certaine de temps x;(t). A un instant t, donné, la variable aléatoire X (t,) est donc

caractérisée par une densité de probabilité p, (x)

La fonction d’autocorrélation renseigne sur I’amplitude d’un bruit, comme le faisait la variance
dans le cas d’une variable aléatoire. Mais elle renseigne aussi sur la structure temporelle de ce
bruit puisqu’elle indique de quelle maniére le signal du bruit a un instant t; est corrélé au signal

de bruit a un autre instant t, lors d’une méme réalisation d’un processus aléatoire X (t).

On voit qu’un bruit stationnaire gaussien, qui est probablement le cas de figure le plus répandu,
est complétement caractérisé par une fonction de temps unique, sa fonction

d’autocorrélation I, (t).

Dans le cas d’un bruit non forcément gaussien décrit par une fonction aléatoire centrée X (t)

stationnaire au sens large, on établit les propriétés suivantes de la fonction d’autocorrélation :

1) Si T,(7) est continue en T = 0, alors elle est continue partout. En effet, ’inégalité de
Schwartz (XY )? < (X)? + (Y)? et la stationnarité permettent d’établir que [[,(t + h) —
[ (1) ]? < 2 [ (0) [ (0) — T (R)]
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2) T,(0) = 0. Cela découle directement de la définition de T,. Notons que si I}.(0)
s’annule alors 7 = 0 a tout instant, ce que I’on traduit généralement en disant que X =
0 au sens des moindres carrées.

3) T(—71) =T, (7). La fonction d’autocorrélation est paire. Cela découle immédiatement
de sa définition

4) Ty (7)| < T, (0). Cette propriété provient de 1’inégalité de Schwartz : (X(t)X(t +
) < (XOPKXE + D]?)

5) Sil’on considere n temps t4, ..., t,, et que ’on forme la matrice I' des corrélations entre

ces instants, en posant I; = I',(¢; — t;), on montre que I' est définie positive. C’est-a-

dire, pour toute matrice colonne a de longueur n ona ‘al'a > 0. Il suffit, pour le voir,
de développer {|X; a; X (t;)|?) qui est une grandeur nécessairement positive.
6) det(T) = 0. Ceci se déduit de la propriété précédente en passant dans une base ou I' est
diagonale
7) Si la fonction aléatoire centrée et stationnaire, X (t) est dérivable, alors sa dérivée X (t)
est elle-méme centrée et stationnaire et sa fonction de corrélation vaut: I'y(7) =
—Iy(1).
8) Enfin, dans tous le cas ou X(t) est dérivable, on a : Ty (7) = (X(t)X(t + 7). Comme
corollaire, X(t) et X(t) sont, au méme temps t, des variables aléatoires dé-corrélées :
en effet, la partie de I (7) entraine que Iy (0) = 0.
1.6.2.3 Analyse harmonique d’un bruit
Nous allons dans cette partie, nous intéresser aux propriétés spectrales des bruits et notamment
a la densité spectrale de puissance qui caractérise un bruit en fonction des fréquences qu’il
porte. Pour les signaux certains, on introduit la notion de puissance instantanée d’un signal réel
x(t) en posant: P(t) = |x(t)|?. Lorsque I’énergie du signal E = [ P(t)dt est finie, on peut
introduire la densité spectrale d’énergie |%(v)|? en remarquant que le théoréme de Parseval
permet d’écrire: E = [|Z(v)|? dv.
Lorsqu’on a affaire a des signaux dont 1’énergie est infinie, il est possible d’introduire la
puissance moyenne P (t), définie comme valeur moyenne temporelle de P(t) et I’application
du théoréme de Parseval conduit a une expression de la densité spectrale de puissance donnée
par :

Xr(V)|? 1-159
S) = Tl_>i+££1| TZ(T)| ( )

Ou x7(t) est la fonction qui coincide avec x(t) sur [—T, +T] et vaut zéro ailleurs.
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Onaalors P = [ S(v) dv.
Considérons alors, un bruit représenté par une fonction aléatoire X(t) centrée. Nous
supposerons de plus que X (t) est stationnaire au sens large. Si X(t) est ergodique, sa variance
02 est égale a la variance temporelle de n’importe laquelle de ses réalisations sz. Or, la
puissance moyenne d’une réalisation quelconque x(t) de X(t) vaut B, = [x(¢t)]? et donc, en
vertu de la propriété ergodique et compte tenu du fait que X (t) est centrée, on a P, = 2.
Pour une fonction aléatoire stationnaire non centrée X (t), on introduit le spectre de puissance
des fluctuations de X(t), qui est la transformée de Fourier de la fonction d’autocorrélation de
6X(t) = X(t) — my. On peut définir la densité spectrale de puissance de X (t) par :

Sx(¥) = Ssx(v) + mGE(v) (1-160)
Ou 6 (v) est la distribution de Dirac.

1.7 Conclusion

L'objectif principal de ce chapitre a ¢ét¢ de fournir une base solide sur laquelle une
compréhension plus profonde des systémes sans fil peut étre construite. Par conséquent, les

formules et les définitions importantes des chapitres suivants y sont introduites.
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CHAPITRE.2
POSITIONNEMENT DANS LE RESEAU SANS FIL
2.1 Introduction

Le positionnement dans le réseau sans fil est possible en exploitant les caractéristiques de
propagation des signaux. Certaines caractéristiques du signal doivent étre mesurées, comme la
puissance recue, afin d’estimer la position.
Il est important que les informations mesurées soient reliées physiquement a la position de
I’équipement. La relation entre les mesures et la position est toujours corrompue par un
composant bruit, et par la complexité du systeme de positionnement. Pour cela, il est nécessaire
d’avoir un mod¢le mathématique qui soit capable de manipuler les mesures afin d’extraire les
cordonnées de position. Des méthodes plus avancées incluent des traitements statistiques des
erreurs de mesures.
Ce chapitre décrit en premier lieu les méthodes utilisées pour la recherche locale. En second
lieu, les modeles de positionnement basées sur les mesures de TOA (Time of Arrival), TDOA
(Time Difference of Arrival), RSS (Received Signal Strength), et de DOA (Direction of
Arrival) sont indiqués.
Les points forts de ce chapitre sont publiés sur le Journal Scientifique local MADA-ETI

e « Modele de positionnement mobile par approche non linéaire de TOA pour une

visibilite directey, MADA ETI, 2014, vol 2, page 65-72

http://madarevues.recherches.gov.mg (annexe A1.2)

2.2 Méthode de recherche locale

La recherche locale est un algorithme d’optimisation visant a résoudre des problémes
d’optimisation difficile. Elle est utilisée sur des problemes de recherche d'une solution
maximisant un critére parmi un ensemble de solutions candidates. Les algorithmes de recherche
locale passent d'une solution a une autre dans I'espace des solutions candidates (l'espace de
recherche) jusqu'a ce qu'une solution considérée comme optimale soit trouvée ou que le temps

imparti soit dépassé. [2.01]

Nous nous intéressons plus particuliérement aux algorithmes de calcul de minimum par les
algorithmes de descente. Un algorithme de descente est déterminé par les stratégies de choix
des directions de descentes successives, puis par le pas qui sera effectu¢ dans la direction

choisie.
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2.2.1 Méthode de la plus profonde descente (« Steepest descent »)

L’idée naturelle consiste a suivre la direction de la plus forte descente et a faire un pas qui rende
la fonction a se minimiser a la plus petite valeur possible dans cette direction. Cette méthode
est appelée méthode de gradient a pas optimal ou encore méthode de la plus profonde descente.
Voici I’algorithme correspondant :
Données : f, x, premicre approximation de la solution cherchée, € > 0 précision demandée
Sortie : une approximation x* de la solution : Vf(x) = 0

1. k=0

2. Tant que le critére d’arrét n’est pas satisfait,

(a) Calculer un pas optimal s; solution de m> n f(xp + sdy)
S

(b) Recherche linéaire : trouver un pas s; tel que : f(x, + sdy) < f(xx)
(€) Xp41 =2, — 5, V() s k=k+1
3. Retourner x;
La méthode de la plus profonde descente est une sorte d’idéalisation : d’une part, nous ne savons
pas en pratique calculer de facon exacte un point minimum s, de I’objectif dans une direction
donnée et le probléme n’est en général pas trivial. D’autre part, la résolution du probléme de
minimisation unidimensionnel de 1’étape 2 (a), méme de fagon approchée, colite cher par

rapport au temps de calcul.
2.2.2 Méthode de Newton locale ou Newton-Raphson

Pour construire les méthodes de gradient, nous avons remplacé f par son approximation linéaire
au voisinage de I’itéré courant. Nous avons vu que ces méthodes ne sont pas trés performantes,
en partie parce qu’elles ne tiennent pas compte de la courbure (ou de la Hessienne) qui est une
information de second ordre.

Supposons que f est de classe C? et remplagons f au voisinage de I’itéré courant x; par son

développement de Taylor de second ordre :
f~q(y) = fOa) +(Vf (), y — xi)

1 .
+ 2 IO = 10,y = %) D

On choisit alors comme point x4 le minimum de la quadratique q lorsqu’il existe et est unique,
ce qui n’est le cas que si H[f](x;) est définie positive. Or le minimum de q est réalisé par

Xj4+1 solution de : Vq(xy41) = 0, soit :

Vi(x) + Hf100) (X1 — x) = 0 (2.2)
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ou encore, en supposant que H[f](x;) est définie positive :
Xp+1 = X — Hf10q) 7 Vf (x) (2.3)
La méthode ne doit jamais étre appliquée en utilisant une inversion de la matrice Hessienne

(qui peut étre de treés grande taille et mal conditionnée) mais plutot en utilisant :

X+1 = X + dy (2.4)
Ou dj, est I’'unique solution du systéme linéaire :
H[f](a)de = =V (xx) (2.5)

d;, est appelée direction de Newton

Cette méthode est bien définie si a chaque itération, la matrice hessienne H|[f](x;) est définie
positive : ceci est vrai en particulier au voisinage de la solution x* cherchée si on suppose que
H[f](x*) est définie positive (par continuité de H[f]).

Voici I’algorithme correspondant :

Données : f: R" - R, x, premicre approximation de la solution cherchée, € > 0 précision

demandée.

Sortie : une approximation x* de la solution
1. k=0
2. Tant que ||[Vf(x )|l > €
(a) Calculer dj, solution du systéme : H[f]|(xx)dr = —Vf(xy) ;
() Xpe41 = X3 + di;
C)k=k+1;

3. Retourner x;
2.2.3 Méthode de Gauss-Newton

Si maintenant F désigne une application de R" — R™, avec m > n, les systémes d’équations
F(x) = 0 n’a généralement pas de solution. Le probléme de moindres carrés associé a F

consiste a chercher x™ tel que :

1o 1
r(x*) = ni n{r(x) = Ez F;(x)? = > IF(x)||3,x € R™ (2.6)
i=1

De tels problémes se rencontrent fréquemment dans le cadre de 1’identification de parameétre.

Les variables x; sont les n parametres d’un modele physique non linéaire. On effectue m > n
mesures, et on cherche les x; qui permettent d’ajuster au mieux ce modele. La solution de

I’équation (2.6) est caractérisée par Vr(x*) = 0.
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Pour appliquer la méthode de Newton, on doit résoudre des systemes de la forme :
m
H()d = ~Vr(x) < (/F @) + ) Fi(x)Hpi(x)> d
=1 (2.7)
= —Jr(x)TF(x)
Ou Jp(x) = VF(x)T = [VF,(x) ... VE,,(x)]" désigne la matrice Jacobienne de F en x

La matrice Hessienne H,.(x)) de r(x)a une expression assez compliquée. Cependant le terme

i1 F;(x)Hp,(x) est tel que lorsque le résidu ||F (x)||devient petit, ¢’est-a-dire lorsque I’on se
rapproche de la solution, il devient lui-méme négligeable.

La méthode de Gauss-Newton consiste a remplacer I’équation (2.7) par :

Jr()Jp(x)d == —Jp(x)"F(x) (2.8)

Une autre fagon de voir les choses consiste a remplacer dans ’expression de r, la fonction F
par une approximation linéaire au voisinage du point courant x. Autrement dit, on s’intéresse

au probléme approché :
1
mi nF(y) = S I1F () +Jr (D& = 0lI* (2.9)
La solution de ce probléme est caractérisée par la relation : V#*(y) = 0, ¢’est-a-dire :

Jr@)T(F(x) + Jr(x)(y —x)) =0 (2.10)
Soit
Jr ) = %) = ~Jr(OTF(x) 2.11)
Voici donc I’algorithme correspondant :
Données : F fonction différentiable, x, point initial, € > 0 précision demandée

Sortie : une approximation de la solution du probléme de moindres carrés :

1
: __ T
min r(x) = 2F(x) F(x) (2.12)
1. k=0
2. Tant que,

(a) Calcul d’une direction de recherche : calculer dy .4 solution de :
Jr) Jr(x)d = —Jp (X)TF (x)

(b) X1 = X + diy1;

C)k=k+1;

3. Retourner x;
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2.3 Méthodes de base utilisées dans les systémes de positionnement
2.3.1 Estimation du Temps d’Arrivée ou Time of Arrival (TOA) :

Le TOA permet d’évaluer la distance et permet ainsi la localisation. Plusieurs nceuds de base
cooperent pour la localisation d’un nceud cible via la triangulation. Les positions de tous les
nceuds de base sont normalement connues.

Si ces nceuds sont dynamiques, une technique de positionnement tel que le GPS (Global
Positioning System) est utilisée pour permettre aux noeuds de base de localiser leurs positions.
En supposant que les positions des nceuds de base sont connues et pour un scénario coplanaire,
trois nceuds de bases et trois mesures de TOA sont nécessaires pour localiser un nceud cible

(Figure 2.1, Figure 2.2, Figure 2.3).

Figure 2.1. Positionnement par TOA d’un seul nceud de base
La figure (2.1) montre que la localisation potentielle de la cible se trouve dans un rayon R;

T1

(

.53

Figure 2.2. Positionnement par TOA par deux nceuds de base
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Localisation finale

de la cible

Figure 2.3. Positionnement par TOA par trois nceuds de base

Dans un scénario non-coplanaire, quatre nceuds de base sont nécessaires. En terme de distance,
la position du nceud cible est située au centre d’une sphére de rayon R; du récepteur i, ou R; est
directement proportionnel au TOA ;. [2.02]

Bien que le TOA semble étre une technique robuste, elle présente quelques inconvénients

e Tous les nceuds (nceuds de base et nceuds cibles) doivent étre synchronisés de fagcon
précis: une petite erreur de synchronisation peut conduire a une erreur importante dans
le calcul de la distance R; .

e Le signal transmis doit €tre doté¢ d’un marqueur temporel afin de permettre au nceud de
base de déterminer 1’instant auquel le signal a été initi¢ par le nceud cible. Cet ajout
complexifie le signal transmis et peut entrainer une source d’erreur additionnelle.

e Les positions des nceuds de base doivent étre connues, donc des nceuds statiques ou des

nceuds dynamiques équipés de GPS doivent étre utilisés.
2.3.2 Estimation de la Différence de Temps d’Arrivée ou Time Difference of Arrival (TDOA)

L’estimation de la TDOA nécessite la mesure de la différence en temps entre les signaux
arrivant sur deux nceuds de base. Comme pour I’estimation du TOA, cette méthode suppose
que les positions des nceuds de base soient connues. La différence de TOA dans les noeuds de
bases peut étre représentée par une hyperbole. L'hyperbole est le lieu géométrique des points

dont la différence des distances aux deux foyers est constante. [2.02]

@5,

B,

rs

® B,

Figure 2.4. Positionnement par TDOA d’un seul nceud de base
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(1-2) ® 5,

Figure 2.5. Positionnement par TDOA par deux nceuds de base

Localisation finale

de la cible

(1-2)
Figure 2.6. Positionnement par TDOA par trois nceuds de base

En supposant que les positions des nceuds de base soient connues, pour un scénario coplanaire,
trois nceuds de bases et deux TDOA sont nécessaires pour localiser la source (Figure 2.4, Figure
2.5, Figure 2.6). Le premier nceud de base qui recoit le signal venant de la cible est considéré
comme la station de base de référence. Les mesures de TDOA sont faites en respectant cette

station de référence.

TOA,

TOA,

Figure 2.7. Positionnement par TOA d’un seul nceud de base
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Le TOA est la durée entre le moment de début (t) du signal a I’émetteur (la cible) et le moment
(t;) ou le signal émis est recu au récepteur (nceud de base B;). La TDOA, quant a elle, est la
différence entre les moments (¢; et t;) de reception du signal respectivement aux deux nceuds

de base (B; et B;).

By

Objet "Q . TDOAL
cible 6

Figure 2.8. Positionnement par TDOA d’un seul nceud de base

La TDOA permet alors de résoudre le premier inconvénient du TOA en enlevant le besoin de
synchronisation d’horloge entre la cible et les nceuds de base. Dans la TDOA, chaque nceuds
de base regoivent le méme signal transmit par la cible. Donc, tant que les horloges de ces nceuds
de base seront synchronisées, 1’erreur sur le temps d’arrivée a chaque nceud de base sera la
méme. Le signal transmis a partir de la cible dans la TDOA n’a pas besoin d’un marqueur

temporel car c’est la différence du temps d’arrivée entre deux noeuds de base qui est calculée.
2.3.3 Estimation de la Direction d’arrivée ou Direction of Arrival (DOA)

Le nceud de base détermine I’angle d’arrivée du signal suivant la figure ci-dessous :

Figure 2.9. Positionnement par DOA d’un seul nceud de base
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Localisation finale
de la cible

Figure 2.10. Positionnement par DOA de deux nceuds de base

Pour permettre une estimation de la DOA par un nceud de base, il doit étre équipé de réseaux
d’antennes et chaque réseau d’antennes sera muni d’un composant qui traite le signal original
RF (radiofréquence). Pour déterminer le DOA, le lobe principal du réseau d'antennes est dirigé

dans la direction ou le signal arrivant connait un pic d’énergie incidente. [2.02]

Comme pour la TOA et TDOA, les positions des nceuds de base doivent étre connues.
Cependant, a la différence des deux méthodes, pour un scénario coplanaire, on a seulement
besoin de deux nceuds de bases et de deux mesures de DOA. Et pour un scénario non-

coplanaire, trois nceuds de bases sont nécessaires.

2.3.4 Estimation de la puissance du signal recue ou RSSI (Received Signal Strength
Indicator)

Une autre maniére d’estimer une position est de baser le calcul sur la caractéristique physique
du canal radio: I’indicateur de puissance du signal recu (RSSI). Dés que la distance entre deux
noeuds augmente, 1’atténuation de signal est d’autant plus importante c.-a-d. que le RSSI
diminue. Ici, comme pour le TOA, plusieurs nceuds de base collaborent par triangulation pour
localiser la cible. En supposant que la puissance de transmission, les caractéristiques du canal
de transmission soient connues et pour un scénario coplanaire, trois nceuds de base et trois

mesures de RSS sont nécessaires. [2.02]
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2.3.5 Existence ou non de la visibilite directe

Comparé au RSSI, les caractéristiques de performance des techniques utilisant les TOA, DOA
et TDOA sont tres sensibles a I’existence de la visibilité directe ou LOS (line-of-sight). En effet,
en absence de visibilité directe ou NLOS (Non-line-of-sight), le TOA, DOA ou TDOA calculé
contient des erreurs considérables. Tandis que pour le RSSI, le NLOS entraine 1’effet d’ombre
qui affecte la relation puissance distance, mais des techniques de filtres permettent de le réduire.

Ainsi, des techniques d’identification, d’atténuation et de localisation du NLOS ont été congus
2.3.6 Positionnement, mobilité et suivi

La difficulté pour avoir une localisation tres précise dans de nombreux environnements sans fil
(en plein air ou a I’intérieur) a conduit un certain nombre de chercheurs a utiliser la technique
d’estimation des parameétres pour le positionnement et le suivi des mobiles cibles. Ces
techniques peuvent étre trés bénéfiques, par exemple, pour I’amélioration des suivis de position

en situation mixte LOS/NLOS.
2.4 Modé¢les de mesure et principes de localisation de source

Nous avons vu les caractéristiques généralement mesurés pour la localisation d’une source:
o Le Temps d’Arrivée ou Time of Arrival (TOA)
e La Différence de Temps d’Arrivée ou Time Difference of Arrival (TDOA)
e La puissance du signal regu ou Received signal strength (RSS)
e La Direction d’Arrivée ou Direction of Arrival (DOA)
Tous les modeles qui en découlent, peuvent étre généralisés par :
r=fx)+n (2.13)
Ou r est le vecteur des mesures, x la position de la source a déterminer, f (x) une fonction non

linéaire de x et n est un vecteur de bruit additif de moyenne nulle. [2.03] [2.04]
2.4.1ToA

On obtient la distance entre la source et la cible en multipliant le TOA par la vitesse de
propagation. En absence d’erreur de mesure, chaque TOA correspond a un cercle centré sur le
récepteur dans un espace a deux dimensions. Comme montré dans le paragraphe 2.3.1,
géométriquement, trois cercles(ou plus) déduits de TOAs sans bruit donneront une intersection
unique qui est la position de la source. Cependant, les cercles peuvent n’avoir aucune

intersection ou des intersections multiples s’il y a des perturbations. On convertit alors les TOAs
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bruités en un ensemble d’équations circulaires, a partir desquelles on va déterminer la position
de la source selon un critére d’optimisation.

Le modé¢le de mesure de TOA est formulé comme suit :

Soient x = [x y]7 la position de la source qui est inconnue et x; = [x; ¥;]” la position du liéme

nceud de base, ou l = 1,2, ..., L et L = 3 est le nombre de nccuds de base.

La distance d; entre la source et le lieme noeud de base est donnée par :

dl = " X=X "2=\/(x - xl)z + (y - yl)zl l= 1J2J3J ;L (214)

On suppose que la cible émet le signal a t = 0 et le liéme nceud de base regoit le signal a t =
t;, ¢’est-a-dire que {t;} sont les TOAs et que la relation entre la distance d; et t; est :

d 2.15
tlz?l, 1=123,..,L @.15)

Ou c est la vitesse de propagation.
En pratique, les TOAs contiennent des erreurs de mesure. En conséquence, la mesure de la

distance 174 ;, basée sur la multiplication de t; par la vitesse de propagation ¢, est modélisée

par :
Troaq = dy + Nroa, = \/(x —x)?2+ Y —y)?+ nroay (2.16)
Ou nrgg4 sest Perreur dans 17, ; résultant des perturbations des TOAs.
L’équation (2.16) peut étre écrite sous forme de vecteur de la forme suivante :
rroa = froa(X) + Nrpy (2.17)
Ou
T
Troa = [rTOA,l TT0A,2 ...rTOA‘L] (2.18)
T
nTOA = [nTOA,l nTOA,Z "'nTOA,L ] (2.19)
Et

Via—x)2+ (y—y,)?
fron(x)=d= Vi - x2)2:+ (v —y2)? (2.20)

\/(x —x.)%+ (y —y.)?

Ici, f704 (X) représente la fonction connue, dont le paramétre est X. Ce dernier est en fait, un

vecteur de distance sans bruit. La détermination de la localisation de la source par les mesures

de TOA se fait par I’estimation de x sachant {rTOA,l} ouIroa-
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Nous supposons que {nTOA,l} sont des processus gaussiens non corrélés, de valeur moyenne
nulle, de variance {67y, ;}. 1l est & noter que la propriété de la valeur moyenne nulle indique
une transmission a visibilité¢ directe. D’apreés 1’équation (2.18), la fonction de densité de
probabilit¢ (FDP) de chaque variable aléatoire scalaire g4 ;, notée par p(rros,;) est de la

forme :

1

1 2
p(rTOA,l) = —eXp<—Zz_(7"T0A,l - dl) )
‘ /Z”U%OA l Troa. @:21)

d; et 0fp, ; sont respectivement sa valeur moyenne et sa variance. D’une autre maniére on peut
écrire o4 ;~N(d,, O'%OAJ). La fonction de densité de probabilité de ryg,, notée par p(rro4),

est:

p(Troa) = )2 |1CTOA BE exp(— % (rroa — d)"C754 (Yroa — d)) (2.22)
Ou Crpy4 est la matrice de covariance de ryp4 qui correspond a
Croa = E{(rroa — d)(rros — d)"}
= E{nroaN7o,}

. , , 5 (2.23)
=di aéo_TOA,li OT0A, 2+ UTOA,L)

Dans I’équation (2.23), la troisieme égalité suppose que 7irpy4 ; sont non corrélées. En utilisant

I’équation (2.23), I’équation (2.21) peut se simplifier par

P(rroa) = 1 exp z (rron, -
TOA7 T m)M2T1E, 070y Ofoal (2.24)

D’une autre maniére nous pouvons écrire Frgq ~N (d,di ag0204 1, OFon 2r e O'%OA'L))

2.4.2 TDOA

Le TDOA est la différence de temps d’arrivée du signal émis aux bornes des capteurs,
impliquant la mise en place d’une horloge de synchronisation sur tous les récepteurs. Toutefois,
la méthode de TDOA est plus facile a réaliser que celle de TOA qui nécessite en plus que les
sources soient bien synchronisées. Ce qui implique une dépense matérielle tres élevée.

Similairement au TOA, on obtient la distance entre la source et les deux récepteurs en
multipliant le TDOA avec la vitesse de propagation. Comme discuté précédemment dans le

paragraphe 2-3-2, géométriquement, chaque TDOA sans bruit définit une hyperbole sur
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laquelle la source doit y étre liée en deux dimensions, et la localisation finale de la cible est
donnée par I’intersection des deux plus petites hyperboles.

En présence de perturbation, nous estimons X a partir d’un ensemble des équations
hyperboliques obtenues par les mesures de TDOA. Mathématiquement, le modele de mesures
de TDOA est formulé comme suit : nous supposons que la mobile émet un signal a un temps
inconnu ¢t et la [-iéme station de base regoit le signal a ’instant ¢;,[ = 1,2, ...,L, avec L > 3
est le nombre de stations de base. Il ya L(L — 1)/2 TDOAs distincts sur les paires de stations
de base possibles, notés par t,; = (t, —to) — (t; —to) =t —t;,k, 1l =12,..,Laveck > L
Cependant, il y a seulement (L — 1) TDOAs non redondants. En prenant par exemple L > 3,
les TDOAs distincts sont t, ;, t34 et t3;, et nous pouvons observer que t3, = t3; — ty4 est
redondant. Pour réduire la complexité, sans toutefois nuire la performance de 1’estimation, nous
devons mesurer tous les L(L — 1)/2 TDOAs et les convertir a (L — 1) TDOAS non redondants
pour la localisation de la source. En considérant la premiére station de base comme référence,
les TDOAs non redondants sont t; 4,1 = 2,3, ..., L. De fagons similaires aux équations (2.17) et
(2.18), les mesures de distances de TDOAs sont modélisées par :

TTDOA,I S dl,l + nTDOA'l,l = 2,3, ey L (225)
Avec

dl,l = dl - dl (2.26)
Et nrpoa, est erreur dans 77po4 1, proportionnelle aux perturbations dans ¢ ;.
Suivant les équations de (2.14) et (2.18), I’équation (2.25) peut étre écrite sous forme de

vecteur comme :

rrpoa = frpoa (X) + rpoy (2.27)

Ou:
T
Trpoa = [TTDOA,Z Tpoa,3 ---rTDOA,L] (2.28)
T

Nrpoa = [nTDOA,Z Nrpoa,3 ---nTDOA,L] (2.29)

Et:
VO —x)2+ (7 —y2)? =V —x)? + (i — y1)?
frpoa(X) =dy = Vi —x3)2 + (7 —y3)2 = (x —x)? + (y — y1)? (2.30)

VO —x)2+ @ —y)? = —x)? + (y — y1)?
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La détermination de la localisation de la source par les mesures de TDOA se fait par I’estimation
de x sachant {rTDOA,l} ouTrrpoa-

En supposant que ngpp, suit une loi de distribution gaussienne de valeur moyenne nulle, la
fonction de densité de probabilité de rrpg,, définie par p(rrpoa), est

1
p(Crpoa) = (2m)@D/2

o)

Ou Crpos est la matrice de covariance derrpgs. Alternativement, nous pouvons

|Crpoa |1/2 exp <_ E (rrpoa — d1)Td;Ll>0A (rrpoa

(2.31)

écrire Trpga ~N(d, Crpga ). Comme tous les TDOAs sont déterminés a partir de la premicre
station de base, alors nrpga | = 2,3, ..., L sont corrélés. En conséquence, Crppq n’est pas

une matrice diagonale.
2.4.3 RSS

RSS est la puissance moyenne regue au capteur de la station de base. On assume que les
puissances regues suivent le modele de décroissance exponentielle, qui est en fonction de la
puissance transmise, la constante de perte de propagation, et la distance entre la source et le
capteur. Cette méthode de localisation est plus simple que les méthodes de mesures TOA et de
TDOA car la synchronisation a la source et/ou aux capteurs n’est pas nécessaire. Une fois que
nous obtenons les distances a partir des mesures de RSS, la localisation de la cible peut étre
obtenue comme dans le cas de TOA avec I’utilisation d’au moins trois récepteurs.

Le modé¢le de mesures de RSS est formulé comme suit : en supposant que la puissance transmise
est Py, et a ’absence de bruit, la puissance moyenne regue au liéme récepteur, notée par P, |,
est :

P, = KPed; “ = K Pe|Ix — x;17%, l=12,..,L (2.32)

Ou K; rassemble tous les parametres affectant la puissance regue, incluant la hauteur et le gain
de I’antenne. a est la constante de perte de propagation. Selon la nature de la propagation, a
peut varier de 2 a 5. En particulier, lorsque a = 2, c’est le cas d’un espace libre. P, K, 1 =
1,2,...,L avec L > 3 et a sont supposé€s connus. Les expériences sur terrain montrent que les
perturbations dans RSS suivent une distribution log-normale. En conséquence, le modele de

perte de propagation en log-normal peut étre exprimé par :

1 I(Pr,l) =1 I(Kl) +1 I(Pt) —al I(dl) + nRSS‘l,l =12, ..,L (233)

Ou la perturbation nggg ; est une distribution gaussienne.
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Pour simplification, nous supposons que ngss;, | = 1,2, ..., L sont des processus gaussiens non

corrélés, de valeur moyenne nulle, et de variance {gZ,}. Soit :

Trssy = 1 1(Pry) — 1 1(K) — 1 (Py) (2.34)
Le mode¢le de signal RSS peut étre simplifié par :
TRSS,l =—qal I(dl) + nRSS,l,l = 1,2, . L (235)

La forme vectorielle de 1I’équation (2.34) est :

Trss = fres(X) + npgs (2.36)
Ou:
Yrss = [Tss1 Trss.2 -~ TRSS.L ]T (2.37)
Ngss = [Ngss1 Mrss,2 - MRSS.L ]T (2.38)
Et:
| "(‘/(x —x)?+ (v - 3/1)2)-
)| T T0)
1 n(\/(x — %)%+ (v — YL)Z)_

La détermination de la localisation de la source par les mesures de RSS se fait par 1’estimation
de x sachant {TRSSJ} ou Iggs. Suivant le développement dans les équations (2.21 a 2.24) la

fonction de densité pour rggg, notée par p(rzss), est définie par :

1 1
(2172 [ Cpgg| /2 exp <— 7 (Trss — P)" Trss — Prss (Trss — p)> (2.40)

L 2
_ 1 exp _lz (7rssy + al1(d)))
(2m) /2 [Ti=1 Orss,i 2 = Ofss.

p(rrss) =

\ T 2 2 2
Ou Cggs = di aéaRSS,ll ORSS,2 ) URss,l)-

., : 2 2 2
On peut aussi écrire, rggs~N (p,dl aéaRSS,lio-RSS,Z' ...,GRSSJ))
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2.4.4 DOA

Le DOA c’est I’angle d’arrivée a la réception du signal émis. Comme vue dans le paragraphe
2-3-3, a partir de chaque DOA, on peut dessiner la ligne de pallier de la source au récepteur, et
I’intersection d’au moins deux de ces lignes nous donne la localisation de la cible. Bien que
cette méthode ne nécessite aucune horloge de synchronisation, un réseau d’antennes est

toutefois utile sur chaque récepteur (station de base).

Soit ¢;, le DOA entre la source et le lieme récepteur, nous avons :

v, (2.41)

YN 112 L

X — X

tan(¢;) =

avec le nombre de stations de base L = 2. Géométriquement, ¢b; est I’angle entre la ligne de
pallier de la lieme station de base vers le mobile et I’axe des abscisses x. Les mesures de DOA
en présence d’erreurs notées par {rDOA,l} sont modélisées par :

(2.42)

_ _ 1 (Y= _
Tpoai = $1 + Npoa, = tan (—x_xl) + npoal =1,2,...,L

Ou {nDOA,l} sont les bruits de {rDOA,l}. On suppose que ces bruits sont des processus gaussiens

non corrélés, de valeur moyenne nulle, et de variances {O’l%OA’l}. La forme vectorielle de

I’équation (2.42) est :

2.43
Tpoa = fpoa(X) + Npoy (2:43)
Ou
T (2.44)
Ipoa = [rDOA,l Tpoa,2 - Tpoa,L ]
T (2.45)
Npog = [nDOA,l Npoa,2 -+ MNpoa,L ]
Et
tan-1 ()’ - )’1)
X — X
tan™? (y _ }'z)
fpoa(X) = ¢ = X = X2 (2.46)
tan™! (y — yL)
i X —Xxp
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La détermination de la localisation d’un mobile par les mesures de DOA se fait par I’estimation
de x sachant rpp, 1,1 = 1,2, ..., L ou rppy4. Suivant les développements dans les €équations (2.21

a 2.24) la fonction de densité pour rpy,, notée par p(rppa ), st définie par :

1
(Zﬂ)L/Z |Cpoa

)

_ 1 exp Z (TDOA 1~
(2m)L/? Hf=1 Opoa,l UDOA l

\ T 2 2 2
Ou Cppy = di aéano,q,p OpoA,2r » UDOA,l)-

1
p(Xpoa) = 172 exp <— 2 (rpoa — ©)"Cppa (Xpoa

(2.47)

o : 2 2 2
On peut aussi écrire, Ipoa ~N ((I),dl agaDOA‘l, ODOA2r +» O'DOA'I))

2.5 Algorithme de localisation d’un mobile

L’algorithme de localisation présenté dans ce chapitre consiste a résoudre les équations non
linéaires obtenues directement a partir des relations non linéaires entre la source et les mesures,
en utilisant I'estimateur au moindres carres non linéaire ou Nonlinear Least Squares (NLS), ou

l'estimateur au maximum de vraisemblance ML (Maximum Likelihood). [2.05] [2.06] [2.07]

La méthode non linéaire utilise directement 1’€¢quation (2.13) pour trouver x en minimisant les
fonctions de colit des moindres carrées ou fonctions de colit des moindres carrés pondérés

construites a partir de la fonction d’erreur suivante :

(2.48)
enon—tinéaire = T — f (X)

Oux = [% 7 ]7 estla variable d’optimisation de x qui correspond a I’ estimateur respectivement

pour NLS ou pour ML.

La méthode NLS est plus simple et plus pratique si les informations sur les bruits ne sont pas
disponibles. D’un autre c6té, la méthode ML est considérée comme une méthode pondérée de
la version de NLS en utilisant la covariance de bruit. La méthode ML est optimale car il permet

d’attendre le CRLB (Cramer—Rao Lower Bound). [2.08]
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Le tableau 2.1 donne un résumé des estimateurs étudiés dans ce chapitre.

Tableau 2.1. Comparaison des différents estimateurs de position.

Estimateur Avantages Inconvénients

NLS Haute précision. La solution globale ne peut
Les statistiques des bruits ne pas étre garantie.
sont pas utiles La complexité devient €levée
si la grille de recherche ou la
recherche  aléatoire  est
impliquée.
ML La précision est la plus haute. La solution globale ne peut
étre garantie.
La complexité devient ¢levée
si la grille ou recherche
aléatoire est impliquée.
Les statistiques des bruits

sont nécessaires.

2.5.1 NLS

L’approche NLS minimise les fonctions de colit des moindres carrés construites directement a

partir des équations (2.16), (2.25), (2.34) et (2.42).
2.5.1.1 Positionnement basé sur le TOA

En se basant sur les équations (2.16), et (2.17), la fonction de coit de 1’estimateur par NLS,

notée par Jn.s toa (X), est :

(2.49)
L

Ins roa(X) = Z (7"T0A,z —JE-x)2+ G - yl)z)z

=1

= (rroa — froa (i))T(I'TOA — fron (%))
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La position estimée par NLS est X correspond a la plus petite valeur de /s 104 (X) qui est :
X=ar gmx n/n.s 704 X) (2.50)
Trouver X est assez difficile car il peut y avoir un minimal local autre que le minimal globale
dans la surface en 2-D de Jyis toa (%) . Pour résoudre 1’équation (2.50) on a alors choisi de faire
une recherche locale qui est un algorithme itératif basé sur une position initiale estimée, notée
parX°, ou 0 se réfere au 0-iéme itération. Si R° est suffisamment proche de X, alors on peut
avoir X avec une procédure itérative.
Nous utilisons alors les méthodes de recherche locales introduites dans la section 2.2 : la
méthode de Newton-Raphson, celle de Gauss-Newton, et enfin la méthode de la plus profonde
descente (Steppest descent) ou méthode de gradient a pas optimal.

La procédure itérative de Newton-Raphson pour trouver X est :
g =gk —H™! (]NLS,TOA (’A(k)) \% (]NLS,TOA (ﬁk)) (251)

Ou H (]NLS,TOA ()’Z")) etV (]NLS'TOA ()’Z")) sont respectivement les matrices Hessiennes et les

vecteurs gradients calculés a la kiéme d’itération correspondante & la position estimée &*, ils

sont de la forme :

02 ] x) (2.52)
H (]NLS,TOA (X)) = %
0 2] NLS,TOA x) 0 2] NLS,TOA (x)
_ dx* 0xdy
0 2] NLS,TOA (x) 0 2] NLS,TOA (x)
dyox dy*?
Avec
d 2]NLS,TOA (x) (2.53)
0x2
_ \ 2 (x —x;)?
L\ =)+ = 9)?

_ (rroaq = (x —x)? + (v — y)) (v — y)?
[(c—x)2 + (v — y)?]3/2
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0%JnLs roa (X) _ 0%JnLs,roa (X) _ i 2rr0a,1(x — x)(y — 1) (2.54)
oxdy ~ Oyox [ —x)? + (y = y)23/2
Et:
(2.55)
aszLS,TOA (%)
dy?
_ ZL: ) v —y)?
L\ (e —x)? + (y = y)?
B (rroa; —+ (x = x)2 + (y — y1)?) (x — x;)?
[(e = %)%+ (v — y)*]3/2
Ou:
(2.56)
0Jnes roa (X)
0x
\% (]NLS,TOA (X)) =1s i 7oa (X)
dy
\% (]NLS,TOA (X))
i (TTOA,I — \/(x —x)?+ (- 3’1)2)(95 —x)]
& [ —x)2 + (v — y)2] /2
i (7”T0A,l - \/(x —x)%+ (y— Yl)z)(y -y
£, [ —x)% + (v — y)2] /2
Pour la méthode Gauss-Newton, la régle est :
(2.57)

R = 2%+ (67 (Fr00 (8))6(Fros %) ) 6 (ro0 39 (10

— froa (%))
Ou G(fTOA ()?")) est la matrice Jacobienne de frq, (8%) calculé a &%.
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Nous avons :

0y (x —x)2 + (y = y1)? 9y (x — %)% + (y — y1)? (2.58)
0x dy
0\/(x — %)%+ (y — ¥2)? 6\/(95 — %)%+ (y — y2)?
G(fTOA (?A(k)) = dx oy
6\/(36 —x.)2+ (Y —y)? a\/(x —x)2+ (y—yL)?
| d0x dy
i X — X1 Yy—W1
[(x —x)2+ (v —y)?]Y2 [(x —x)? + (y — y1)?]V/?
X — X3 y—=Y2
-G+ 0 3 T7 G-y + & 37
X —x; Y=
G2+ O 977 G- m) + Oy

Finalement, la procédure itérative pour la plus profonde descente est :

“ A . (2.59)
g+ =gk — uv (]NLS,TOA (Xk))

Ou p est une constante positive, contrdlant la vitesse de la convergence et la stabilité.
Généralement, plus p accroit, plus la vitesse de convergence augmente et vice versa. En

pratique, nous devons choisir une valeur suffisante de y pour assurer la stabilité.

En commencant par ®°, la procédure itérative des équations (2.51), (2.57), ou (2.59) prend fin
suivant certains critéres de terminaison, qui indiquent la convergence. Le choix typique de

ok+1

critére de terminaison inclue le nombre d’itérations et ||R**1 —¥||, < &, ou € est une

constante positive suffisamment petite.

Les deux méthodes Netwon-Raphson et Gauss-Netwon fournissent toutes une convergence
rapide, mais la matrice inverse est nécessaire et ce dernier n’est simple que si I’on ne tient pas
compte de la différentiation du second ordre de /s 704 (X). Par contre, la méthode de la plus
profonde descente est stable, mais sa vitesse de convergence est moins rapide et peut étre
considérée comme une forme d’approximation de 1’équation (2.51), dont la matrice Hessienne

est omise.
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2.5.1.2 Positionnement basé sur le TDOA

Similairement, en utilisant les équations (2.25) et (2.27) la fonction de cotit du NLS, notée par

Jns,tpoa (X), est

L (2.60)
Ins rpoa X) = Z (TTDOA,I - \/(97 —x)%+ (F —y)?

=2

+ (& - x)2+ F - Y1)2)2

= (rrooa — frpoa (i))T(I'TDOA — frpoa (X))

Et ’estimation de la position par NLS est :

R=ar gmi n/ns,rpoa X) (2.61)
2.5.1.3 Positionnement basé sur le RSS

En utilisant les équations (2.35) et (2-36) la fonction de colit du NLS, notée par Jy.s rss(X),

est:

L (2.62)
Jnis rss(X) = z (rRSS’l +al n(\/(f —x)?+ (- }’1)2))2

=1

= (rgss — fRss(f())T(l“Rss — frss(X))

Et I’estimation de la position par NLS est :

X= argm;( n/ps rss(X) (2.63)
2.5.1.4 Positionnement basé sur le DOA

En utilisant les équations (2.42) et (2.43) la fonction de colit du NLS, noté par /s poa (X),

est:

Ines,poa () = i <rDOA,l — tan™L (H))Z (2.64)

X — X
=1

= (rpoa — fpoa (i))T(I'DOA — fpon (X))

Et ’estimation de la position par NLS est :

X= argm'in]NLs,DOA (X (2.65)
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2.5.2ML

En supposant que la distribution d’erreur est connue, I’approche par ML maximise les fonctions
de densité de probabilité des mesures TOA, TDOA, RSS et DOA pour obtenir la localisation

d’un mobile.
2.5.2.1 Positionnement basé sur le TOA

Pour faciliter la maximisation de 1’équation (2.22) on considére sa version logarithmique :

1 1 —

1 I(P(I'TOA)) =1 ﬂ((zﬂ)L/ZICTOA |1/2> ) (rroa — )" Cro4 (tros — d) (2.66)
Comme le premier terme est indépendant de X, maximiser 1’équation (2.66) revient a minimiser
le second terme. L’estimation par ML est :

o . ~\T e ~
X=ar gmx n(rTOA — froa (X)) CT(%A (rTOA — froa (X)) (2.67)
Ou bien
R = argm.in]MJ 104X (2.68)

Ou /iy 104 (X) définit la fonction de coit de ML pour le positionnement basé sur le TOA.

I roa®) = (rroa — froa (X))TCF})A (rroa — froa (X)) (2.69)

L - - 2
_ (TTOA,l - \/(x -x)*+ @ - )’1)2)
= —
= TOA,l
En comparant les équations (2.68) et (2.69), (2.51) et (2.52) on observe qu’en présence de bruit
gaussien de valeur moyenne nulle, I’estimateur ML généralise I’approche de NLS car ¢’est une

version pondérée de cette dernicre. Quand O'%OAJ est grand, ce qui correspond a un bruit élevé

dans rrp4;, un  poids  de 1/0%01“ est utilis¢ dans le terme(rTOA'l —

JE-—x)2+ G - yl)z)z. Quand C75, est proportionnel a la matrice identité ou 07, ;, 1 =
1,2, ..., L sont identiques, I’estimateur ML se résume a I’estimateur NLS.

Pour résoudre 1’équation (2.68), nous pouvons suivre les méthodes numériques discutées dans
I’approche NLS.

En particulier la procédure de Newton-Raphson de 1’équation (2.68) est :

o (]M o (ﬁk)) v (]IVL TOA (ﬁk)) (2.70)
Ou
- (2.71)
H (]IVL TOA (x)) — %;?(X)
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[H (]IVL TOA (X))]m (2.72)

_ i 2 (x — x)?
- 0foa \(Xx —x)% + (y — y))?

=1

_ (rroa; = (x —x)2 + (v — y)3) (y — y)?
[(e—x)2 + (v —y1)?]3/2

[H (]M, ,TOA (x))L,z = [H (]M TOoA (x))] (2.73

2,1
L

— Z 2rroa1(x — x)(y — y1)
0Foa [(x = x)?2 + (v — y)?]3/2

=1
Et:
[H (]Il/L ,TOA (X))]z 5 (2.74)
_ i 2 v —»)°
=i 0foas \(x —x)% + (y — y1)?
~ (rroan =& = x)% + & = y)%) (x — x)?
[(x —x)2 + (v — y)?]3/2

Alors que :

V (Jue r0a () (2.75)

EL: (rroas —JGx = x)2 + (7 — y)2) (x — x)) |
0foa [ (x = x)% + (y — y,)?]V/2

=1
L

Z (TTOA,I - \/(x -x)?+ - }’1)2)()’ -y

1= Ofoal(x = x)% + (v — y)?]/2

D’un autre coté, les algorithmes correspondants au Gauss-Newton et a la plus profonde descente

sont respectivement :

R =gk + (GT (fTOA ()A(k))cféA G(fTOA ()A(k))>_1 G” (fTOA (’A(k))cfclm (rTOA 27
— froa (%))
Et:
gt =gk — v (]M. TOA (?A(k)) .77
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2.5.2.2 Positionnement basé sur le TDOA

Similairement en appliquant 1’équation (2.31) la fonction de coit de ML pour le

positionnement basé sur le TDOA notée par Juy 7poa (X) est :

~ AT e ~
Im. TDoA X = (l'TDOA — frpoa (X)) CT[1)0A (I'TDOA — frpoa (X)) (2.78)
Et ’estimation de la position par ML est :
X=ar gmx N/ rpoa (X) (2.79)

2.5.2.3 Positionnement basé sur le RSS

De la méme fagon, en appliquant 1’équation (2.40) la fonction de colit de ML pour le

positionnement basé sur le RSS notée par /3y rss(X) est :

~ N\ T e ~
Ju. rss(®) = (Trss — frss (X)) Cris(rrss — frss(X)) (2.80)
Et ’estimation de la position par ML est :
= argm'in]M Rss(X) (2.81)

2.5.2.4 Positionnement basé sur le DOA

De la méme maniére, en appliquant I’équation (2.47) la fonction de colit de ML pour le

positionnement basé¢ sur le DOA notée par Jyy pos (X) est :

~ ~\T o ~
Ju poa®) = (rpoa — fpoa (X)) €54 (Toa — fooa X)) (2.82)
Et I’estimation de la position par ML est :
X = argminjle poaX) (2.83)

2.5.3 Simulation d’un positionnement basé sur le TOA

Cette simulation concerne les mesures de TOA. On considére un espace a deux dimensions
contenant L = 4 récepteurs de coordonnées connues (0,0),(0,10),(10,0) et (10,10), ou la
position inconnue de la source est (x,y) = (2,3). A noter que la source est localisée entre les

bornes des quatre récepteurs.
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Nous supposons que la variance d’erreur o7, ; est proportionnelle a df, et nous définissons le

rapport signal sur bruit (SNR) comme d?/ O'%OAJ.

Tableau 2.1. Données en entrées.

Rapport Signal sur bruit | SNR 30dB

Position de départ pour | R° [3 2]

la recherche locale

Pas pour méthode de la | u 0,1

plus profonde descente

Nombre d’itérations k 30

On illustre cet exemple par les figures suivantes :

25 T T T T T T
*  Stations de base
Source a localiser

20+

_\ _\
o o
T T

*
1 1

(8]
T
1

axe des ordonnées y

10 1 1 1 1 1 1
-10 -5 0 5 10 15 20 25

axe des abcisses x

Figure 2.11. Représentation de quatre récepteurs et la source a partir

de la distance sans bruit
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25 T T T T T T

+  Stations de base
Source a localiser
201
15} g
>
1%}
[0]
2 10} .
c
[¢]
©
6
3 5t _
he
9]
X
©
o i
5k i
-10 1 1 1 1 1 1
-10 5 0 5 10 15 20 25

axe des abcisses x

Figure 2.12. Représentation de quatre récepteurs et la source a partir

de la distance avec bruit

Résultats :

Les figures (2.13) et (2.14) montrent respectivement 1’estimation de x et de y par approche
NLS, tandis que les figures (2.15) et (2.16) montrent respectivement I’estimation de x etdey
par approche ML, versus le nombre d’itérations.Pour chaque estimateur, toutes les méthodes
fournissent la méme position a la convergence, mais les procédés de Netwon-Raphson et celui
de Gauss-Newton convergent plus rapidement par rapport a 1’algorithme de la plus profonde
descente.

Estimation de x par I'estimateur NLS
3 T T T T T

e Newton-Raphson
29} O  Gauss-Netwon H
Plus profonde descente
2.8F R
2.7F R
x
(0]
T 26} R
c
kel
£ 25) .
7]
o
241 B
2.3F B
22t ° B
(e CRCRCRONCRCRCRONONCRONCRCRCRCRORCRCRCRCRCRCHCRORONCRC)
21 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

nombre d'itération

Figure 2.13. Estimation de x suivant le nombre d’itérations par estimateur de NLS
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Estimation de y par I'estimateur NLS

3.5 T T T T T
e Newton-Raphson
O  Gauss-Netwon
Plus profonde descente
L ]
OO@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@ ]
3F 4
>
(0]
©
c
o
©
£
@
(0]
2.5 E
2 - 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

nombre ditération

Figure 2.14. Estimation de y suivant le nombre d’itérations par estimateur de NLS

Estimation de x par l'estimateur ML

3 A4 T T T T T
e  Newton-Raphson
O  Gauss-Netwon
28r Plus profonde descente ||
2.6 e
X
3 24f -
oy
Q
©
E 22} -
[]
[0
2} ©. §
1.8} e
O(5@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@@T
16 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

nombre ditération

Figure 2.15. Estimation de x suivant le nombre d’itérations par estimateur de ML



Estimation de y par I'estimateur ML

3.5 T T T T T
Newton-Raphson
Gauss-Netwon
Plus profonde descente
3F 4
>
(0]
©
c
.8
®
E
@
[0]
2.5¢ b
2 - 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

nombre d'itération

Figure 2.16. Estimation de y suivant le nombre d’itérations par estimateur de ML

Les figures (2.17) et (2.18) représentent respectivement la position estimée de la source suivant
les trois approches de NLS et de ML.

Positions succéssives estimées par l'estimateur NLS
3 * T T T T
+  Source
2.9t 4
e Newton-Raphson
2.8} @ O O  Gauss-Netwon _

Plus profonde descente

26} .

2.5} .

2.4

T
1

axe des ordonnées y

2.3

T
1

T
1

2.2

21¢ .

1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3
axe des abscisses x

Figure 2.17. Positions successives estimées par 1’estimateur NLS

82



Positions succéssives estimées par I'estimateur ML

3.4 . . . . :
+  Source
32| e Newton-Raphson 4
o, O  Gauss-Netwon
Plus profonde descente
3t - ¥ 8
> @
(2]
[0}
‘©
€ 28t .
[e]
2
(]
o 2.6} .
©
()
x
® 24t 8
2.2} 8
2 1 1 1 1 1
1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3

axe des abscisses x

Figure 2.18. Positions successives estimées par I’estimateur ML

50 T T T T T T
O NLS

30F -
20F -

10} @ ]

Moyenne du carrée de I'erreur de position (dB)
o
1

40 p

50 1 1 1 1
-10 0 10 20 30 40 50 60

SNR (dB)

Figure 2.19. Comparaison de la moyenne du carrée de 1’erreur de position entre les approches

NLS et ML pour le positionnement basé sur le TOA
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La moyenne du carrée de 1’erreur de position ou Mean Square Position Error (MSPE) permet
de comparer la performance du NLS a celle du ML suivant la figure (2.19)

L’erreur moyenne de position est définie par E{(X — x)? + (§ — y)?} et le calcul sera fait de
maniére empirique en se basant sur 1000 exécutions indépendantes : MSPE = Y1009[(% —
x)2 4+ (§ —y)?] /1000 ou (&;,$; ) indique la position estimée a la iéme exécution. On aura
un SNR € [-10,60]dB. .

Les estimateurs ML et NLS sont réalisés par la méthode de Newton-Raphson. On constate que

I’estimateur ML donne des résultats supérieurs a ceux de 1’approche de NLS.
2.6 Conclusion

Pour trouver la position d’un mobile dans les réseaux sans fils, les mesures de TOA, TDOA,
RSS, et de DOA permettent de calculer la distance entre les stations de base et le mobile cible.
Le TOA nécessite une forte synchronisation entre les différents nceuds de base. Le TDOA
permet de pallier a cet inconvénient. Le RSS quant a lui est faiblement sensible a I’absence de
la visibilité directe, ce qui n’est pas le cas pour les trois autres mesures. Enfin, le DOA permet
de diminuer le nombre de stations de bases nécessaires pour le positionnement.

La performance de la localisation utilisant ces différentes méthodes est en fonction de la
modélisation du canal. Si le canal varie, la performance de ces méthodes est hautement affectée.
Il est alors primordial de comprendre la modélisation du canal ainsi que leurs comportements

statistiques.
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CHAPITRE.3

DETERMINATION DES PARAMETRES DE MODELISATION DE CANAL
IMPORTANT POUR LA LOCALISATION

3.1 Introduction
Ce chapitre examine les concepts et les modeles de canaux sans fil qui sont importants pour
les systemes de localisation. On étudie les parameétres essentiels utilisés dans les différentes

techniques de localisation dans la modélisation de canal a fréquence sélective et non sélective.
3.2 Modélisation de canal a fréquence non sélective.

En milieu dense, comme les villes, les ondes électromagnétiques émises n'arrivent pas
principalement a I'antenne du récepteur sur la voie directe. Suite a des multiples réflexions de
batiments, de la terre, et d'autres obstacles de vaste surface, ainsi que des diffuseurs, comme
les arbres, les véhicules et autres objets de grande taille, une multitude d'ondes partielles arrivent

a l'antenne du récepteur. Cet effet est connu sous le nom propagation a trajets multiples. [3.01]

Une hypothese simplificatrice souvent faite est que les différences de retard de propagation
entre les composants de signaux dispersés au niveau du récepteur sont négligeables par rapport
a la durée de symbole. Nous comprendrons que cette hypothése nous permet de modéliser le
canal comme un canal non sélectif en fréquence, qui est aussi souvent appelé canal a bande
étroite. Dans ce cas, les fluctuations du signal recu peuvent étre modélisées par la multiplication

du signal transmis par un processus stochastique approprié.

En raison de la propagation a trajets multiples, les ondes partielles recues se superposent a
l'antenne du récepteur. La superposition peut étre constructive ou destructive, selon les relations
de phase des ondes recues. Par conséquent, I’intensité du champ électromagnétique regu, et
donc le signal recu sont deux fonctions fortement fluctuantes par rapport a la position du
récepteur ou, dans le cas d'un récepteur mobile, des fonctions fortement fluctuantes par rapport
au temps.

En outre, en raison de l'effet Doppler, le mouvement du récepteur conduit a un décalage de
fréquence (effet Doppler) des ondes partielles arrivant sur l'antenne. Selon I'angle d'arrivée des
ondes partielles, des décalages de Doppler différents se produisent, de sorte qu’a partir de la
somme de tous les ¢éléments dispersés, nous obtenons finalement un spectre continu des

fréquences Doppler, qui est appelé la densité spectrale de puissance de Doppler
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Apres plusieurs mesures de 1'enveloppe recue dans les zones urbaines et suburbaines, c'est a
dire dans les régions ou la composante de visibilit¢ directe est souvent bloquée par des
obstacles, le processus de Rayleigh a été suggéré comme un processus stochastique adapté.
Dans les zones rurales, toutefois, ou la composante de visibilité directe est souvent une partie
du signal regu, il s'est avéré que le processus de Rice est le modele stochastique plus approprié.
En effet, les canaux de Rayleigh et Rice sont les modeles de canaux les plus importants dans
les communications mobiles pour plusieurs raisons. Ils peuvent étre interprétés physiquement,
ils sont relativement faciles a décrire, et ils ont été confirmés par les différentes mesures. En
outre, les modeles de canaux de Rayleigh et de Rice donnés avec des propriétés de corrélation
peuvent étre mises en ceuvre dans des logiciels et des matériels de fagon tres efficace, avec un
niveau degré de précision ¢élevé. Pour cette raison, ils sont largement utilisés dans les études de
performance du systéme.

La validité des mod¢les de Rayleigh et du Rice est limitée a des zones relativement petites dont
les dimensions sont de I'ordre de quelques dizaines de longueurs d'onde, ou la moyenne locale
de l'enveloppe est a peu pres constante. Dans les grandes surfaces, toutefois, la moyenne locale
fluctue en raison des effets d'ombre et approximativement suit une distribution log-normale. La
connaissance des propriétés statistiques de I'enveloppe du signal regu est nécessaire pour le
développement des systémes de communication numérique et a la planification des réseaux
radio mobiles. Habituellement, les processus de Rayleigh et Rice sont préférés pour la
modélisation des évanouissements rapides, tandis que les évanouissements lents sont modélisés

par un processus log-normale.
3.2.1 Canaux de Rayleigh et de Rice
3.2.1.1 Description théorique d’un systéme a trajets multiples

Dans cette section, nous décrirons le processus de Rayleigh et de Rice a partir du modele
géométrique de la Figure (3.1). Cette figure illustre un scenario typique de propagation mobile
terrestre. Nous assumons, que la station de base est 1’émetteur et la station mobile est le
récepteur. La station de base est fixe, tandis que la station mobile est en mouvement avec une
vitesse de v=|V| dans sa. On suppose aussi que la station mobile est entourée par un local de
diffraction, dénoté par S,, (n = 1,2,...,N). Les distances entre le terminal et les objets de
diffraction sont supposées étre larges par rapport a la longueur d’onde, satisfaisant ainsi les
conditions de champ lointain. Donc la propagation d’onde peut étre décrite par un modele de
propagation plane. Quand une onde plane incidente arrive sur une surface diffractante, I'énergie

de 'onde est redistribuée dans toutes les directions, ce qui signifie que certaines énergies sont
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éparpillées sur le récepteur. Dépendant de la nature de la surface diffractante, I’onde plane
incidente peut expérimenter une atténuation ou un saut de phase. Comme la perte de
propagation s’augmente rapidement avec la distance de propagation, nous pouvons négliger la
contribution des autres diffractions par rapport a I’énergie totale du signal recu. Tous les locaux
de diffractions sont supposés fixes, de sorte que la station mobile est considérée comme (quasi)

stationnaire pendant une courte durée.

. Diffusion locale

o

niéme trajet

> .
> V

visibilité directe

<l

BS

Figure 3.1.Scenario typique de propagation illustrant ’effet de

trajets multiples

Le modele géométrique dans la Figure (3.1) est un modéele adéquat pour décrire les scénarios
typiques de propagation dans un milieu urbain et suburbain, ou la station de base est souvent
élevée, et que les stations mobiles sont entourées par un grand nombre de diffraction. La ligne
droite de I’antenne de I’émetteur vers celui du récepteur est appelée, liaison de visibilité directe.
En fonction de I’environnement de propagation, la visibilité directe est présente ou bloquée par
des obstacles tels que les batiments et les montagnes.

Pour déterminer les effets de la propagation a trajets multiples sur un signal transmis, nous
commengons par le signal transmis a bande passante qui est généralement représenté par :

xpp(t) = Re{XLP(t)ejznfot} (3.1)

Ou y,p(t) représente le signal de transmission équivalent passe-bas et f, indique la fréquence
porteuse. A partir de la Figure (3.1), transmis nous observons que le signal émis parcourt
différentes diffractions avant d’empiéter sur l'antenne du récepteur suivant les différentes

directions. Chaque diffraction provoque une atténuation et un déphasage. En outre, en prenant
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en compte le fait que chaque chemin est associé a une temporisation, le signal de la bande

passante regu peut étre exprimé par :

N(t)
yep(t) = Re z Cn(t) e/Pn By, p(t — T;z(t))ejznf‘)(t_ra(t)) (3.2)

n=1
Ou N (t) est le nombre de chemins de propagation équivalent au nombre de locaux diffractants
a linstant t. Les quantités de valeurs réelles c,(t) et ¢,(t) désignent respectivement
’atténuation et le déphasage, qui sont provoqués par l'interaction du signal de transmission avec
la niéme diffraction S,, . Le délai de propagation du niéme trajet est noté par t,,(t). A noter que
les parametres des canaux N(t), c,(t), ¢, (t) et T, (t) sont généralement variables dans le
temps suite aux changements de structure de I’environnement de propagation. A partir de la

relation (3.2), il est évident que le signal recu a passe bas est donné par :

N(t)
Yip(8) = D eat) OO (1= () (33)

n=1
Ce résultat donne un apergu des effets de la propagation a trajets multiples. La caractéristique
principale d'un canal a trajets multiples est qu’il 'étend le signal transmis dans le temps, de sorte
que la durée du signal regu est supérieure a celle du signal émis. Cet effet est connu sous le nom
de la dispersion temporelle.
Par la relation d'entrée-sortie de (3.3), il s'ensuit que la réponse impulsionnelle variable dans le

temps du canal a trajets multiples peut étre exprimée par la bande de base équivalente :

N(t)
ht' £) = Z Cp () eI @nO-2TRT § (1 — 1 (¢)) (3.4)

n=1

La réponse impulsionnelle variable dans le temps h(t’, t) décrit la réponse d’un canal a I’instant
t par une impulsion que le canal simule a I’instant t — 7’. Comme le canal a trajets multiples
est causale, il s'ensuit que la réponse impulsionnelle variable dans le temps est nulle pour les
retards de propagation négatifs, ¢’est-a-dire que h(t’,t) = 0 si 7’ < 0. En raison du nombre
incalculable d'environnements de propagations combiné avec la manque de connaissances
détaillées sur les paramétres du canal, il est raisonnable de décrire la réponse impulsionnelle
variable dans le temps h(7’, t) d’une maniére statistique.

Par conséquent, nous simplifions le modéle du canal (3.4) en limitant sa validité a une petite
durée d’observation T,,. C’est-a-dire que t € [ty, t, + Ty, ou ty est le temps de référence, et
pouvant étre nul en générale. Si T est infiniment petit, alors nous pouvons considérer que le

nombre de chemins de propagation N(t), le facteur d’atténuation c,,(t), les phases ¢, (t),
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I’angle d’arrivée a,(t) et la vitesse du mobile v(t), sont indépendants du temps. Ce qui nous
permet d’écrire N = N(t), ¢, = c,(t), ¢, = Pn(t), a,, = a,(t), et v=v(t).
Nous pouvons représenter le retard de propagation t,,(t) comme une fonction linéaire du temps

conformément a :

T(t) = Th(ty) — t—cosay)
Co

, fmax
= Tp(to) — L. 7 (3.5)
= 70 (t) - tj%

Ou ¢, est la vitesse de lumiére, f;,,4, €st la fréquence maximum de Doppler de 1’équation (1-
2), et f,, désigne la fréquence de Doppler du niéme chemin introduite dans la section (1.1).
En substituant (3.4) et (3.5), en utilisant 1’approximation §(t'—1,(ty) + tf/fo) =
8(t'—15,(to)), et en simplifiant I’écriture de 7;,(t,) en T, nous avons :

N(t)
h(‘[" t) = Z Cn(t) ej(znfnt""i)n_znfof;t)é'(f’_TT’l) (36)

n=1
Le troisiéme terme de phase dans I’expression ci-dessus peut étre réécrit par :

1A 27-[ 1A
27TfOTn = A_OCOTn = koD, (3.7)

Ou A, est la longueur d’onde, k, = 21 /A, est le nombre d’onde en espace libre, et D,, = ¢y,
est la distance totale parcourue par le signal émis a partir de I’antenne de transmission a celle

de la réception passant par les locaux de diffraction S,, . Donc nous obtenons :

N(t)
h(t',t) = z Cp(t) e/ FTnttEn=koDn) § (7' 1) (3.8)

n=1
Le changement de phase dans h(7’, t) est déterminée par trois termes. Le premier terme 27 f;,t
décrit le changement de phase par I’effet Doppler causé par le mouvement du récepteur. Le
second terme ¢,, est le changement de phase causé - avec I’atténuation c,, - par I’interaction du
signal transmis avec les locaux de diffractions S, .Finalement, le troisieme terme du
changement de phase k,D,, dans (3.8) provient de la distance totale parcourue. A noter que la
phase kyD,, = 2nD,, /A, est de 2m quand D, atteint 1,. En GSM par exemple, la longueur
d’onde A, est de I’ordre de 30cm, donc la phase k,D,, peut changer considérablement avec les

mouvements relativement petits du mobile.
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Pour aller plus loin dans la description stochastique du modéle de canal de la relation (3.8),
nous présentons diverses variables aléatoires. Ceci peut se faire de plusieurs fagons. On suppose
que ¢, et ¢, = koD, sont des variables aléatoires indépendantes, chacune ayant une
distribution uniforme dans I’intervalle 0 a 27, ¢’est-a-dire que ¢,,, ¢, ~U[0,27]. La différence
de phase B, = ¢, — ¢, du niéme chemin décrit alors une nouvelle variable aléatoire, qui est
aussi distribuée uniformément dans I’intervalle [0,27].

Par conséquent la réponse impulsionnelle prend la forme :

N(t)
h(t',t) = z ¢, e CThat+0m) § (' — 1) (3.9)

n=1
Suivant la relation (1-122), la fonction de transfert variant dans le temps H(f’, t) est obtenue

en prenant la fonction de transfert de Fourrier de h(t’, t) suivant ', qui donne :
N

L P 510

n=1
A noter que la valeur absolue de la fonction de transfert variable dans le temps du canal
|[H(f', t)|, dépend en général de la fréquence f'. Ce genre de canal est appelé canal a fréquence
sélective.
Un cas particulier arrive lorsque le retard différentiel de propagation 7, — T, est infiniment
petit par rapport a la durée du symbole T,,,,, c’est-a-dire que max |1, — Ty, | < Tsym. Si cette
condition est remplie, alors le retard de propagation t,, peut étre assimilé par 7y = 7, Vn =
1,2,...,N. En conséquence, la réponse impulsionnelle du canal se simplifie par :

h(t',t) = u(t).56(r'—14) (3.11)
Ou:

N
u(e) = z Cy e/ 2Tt +6nl (3.12)
n=1

décrit un processus stochastique complexe qui représente la somme des éléments dispersés. En
prenant la transformée de Fourier de h(7’, t) de I’équation (3.11) suivant la valeur de 7’ on a :
H(f',0) = p(e).e~2m 'm0 (3.13)
qui permet de mieux comprendre les caractéristiques des canaux a trajets multiples. Etant donné
que la valeur absolue de la fonction de transfert variable dans le temps du canal |H(f',t)| =
|u(t)|, est indépendante de la fréquence, nous appelons ce type de canal : canal a fréquence

non-sélective.
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Il forme une classe importante du canal dans lequel la relation de 1’équation (3.3) peut étre

simplifiée en utilisant la relation (2.121) comme suit :

Yup(®) = j h(T', £) xp(t — T)dT

= u(® f TS —th)p(t — ) (3.14)
0

= p(®)x,p(t — 70)
Ce résultat montre clairement que le signal re¢u d’un canal a fréquence non-sélective est donné
par une version décalée du signal émis multipliée par un processus stochastique complexe u(t).
La distribution de ce processus dépend du nombre de trajets N et les hypothéses émises sur le
modele de propagation ¢, f,, et B,. Si le nombre de trajets tend vers I’infini, alors nous

pouvons invoquer le théoréme de la limite centrale, qui statue que :

N
ue) = 1i Ognz Cy, @) Tfnt*6n) (3.15)
n=1

est €gale a un processus aléatoire gaussien de valeur complexe et de valeur moyenne nulle et
de variance 20¢ = Var{u(t)} = 1\11 imyN_ E{c2}.
—00

Quand la station mobile se déplace d’un endroit a un autre, alors la phase 27 f,,t de I’équation
(3.15) change rapidement en fonction du temps. Il est alors évident que la superposition de tous
les composants signaux dispersés donne lieu a un canal a trajets multiples caractérisé par un
changement rapide de la puissance du signal regu qui est en fonction de la distance ou du temps.

Cet effet est appelé un évanouissement.
3.2.1.2 Description formelle des canaux de Rayleigh et de Rice.

Dans la section précédente, nous avons vu que la transmission a bande étroite du signal a travers
un canal mobile de fréquence non-sélective résulte une somme de composants dispersés, qui
peut étre modélisée en une bande de base complexe équivalente par un processus aléatoire
gaussien de valeur complexe et de moyenne nulle.
u(t) = py () + juz(t) (3.16)

Les processus gaussiens de variables réelles p,(t) et u,(t) sont appelés respectivement
composant en phase et composant en quadrature de phase. Habituellement, on assume que
pi(t) et p,(t) sont statistiquement non corrélés. Soit Var{u;(t)} = & pour i = 1,2 les
variances respectives des processus y; (t), alors la variance de u(t) est donnée par Var{u(t)} =

2
204
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Dans la suite, le composant en visibilité directe du signal regu sera décrit par un sinusoide
complexe de la forme :
m(t) = my(t) + jmy(t) = pel B/ot+0) (3.17)
Ou p, f,, 8,indiquent respectivement, I’amplitude, la fréquence de Doppler, et la phase du
composant en visibilité directe. On suppose que, ces parametres sont des constantes. Ce qui
veut dire que le composant m(t) en visibilité directe est déterministe. On note qu’a cause de
I’effet Doppler, la relation f,, = 0 est seulement valable si la direction de I’onde dominante en
arrivée est orthogonale a la direction de déplacement de la station mobile. Par conséquent
I’équation (3.17) devient un composant indépendant du temps :
m=my + jm, = pel¥ (3.18)
A la réception, au niveau des antennes, nous recevons la superposition de la somme des
composants dispersés et du composant en visibilité directe. Sur le modele choisi ici, la
superposition est égale a la somme des composants du (3.16) et du (3.17). Cela fournit le
rationnel pour introduire un nouveau processus aléatoire complexe gaussien :
o (8) = tp1(8) + jlpo(8) = u(t) + m(t) (3.19)
Dont la valeur moyenne variable dans le temps m(t) = E {up(t)}
Les wvaleurs absolues de (3.16) et du (3.19) conduisent respectivement aux processus de
Rayleigh et de Rice. Pour distinguer ces processus nous noterons le processus de Rayleigh par :
¢(8) = lu®)] = (O + jua (O] (3.20)

Et le processus de Rice par
£(6) = |up,®] = lu(®) + m(0)] (3.21)
3.2.1.3 Fonction d’autocorrélation et étalement de spectre d’une enveloppe complexe.

La forme de la densité spectrale de puissance d’un processus aléatoire gaussien (3.19) est
identique a la densité spectrale de puissance de Doppler, qui est déterminée a la fois par la
puissance des ondes ¢lectromagnétiques venant frapper l'antenne de réception et par la
répartition des angles d’arrivée correspondantes. En plus, le diagramme de rayonnement de
'antenne de réception a également une influence décisive sur la forme de la densité spectrale

de puissance de Doppler.

Par simplification dans la modélisation du canal, on suppose que la propagation des ondes
¢lectromagnétiques se fait sur un plan horizontal a deux dimensions. Par ailleurs, I’hypothése

idéale est que les angles d’arrivée a, (figure 3.1) soient distribués uniformément dans
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I’intervalle 0 a 2m. Pour les antennes omnidirectionnelles, nous pouvons calculer facilement la

densité spectrale de puissance (Doppler) S,,(f) des composants dispersés u(t) = u,(t) +
Jp2(t).

Sun(F) = Sy, (F) + Sy, (F) (3.22)
Ou:

a5

) If] < frnax
Sﬂi#i(f) = 7Tfmax\/l - (f/fmax)z ! f (3.23)

01 |f| > fmax

Pour i = 1,2 et f,,,4, désigne la fréquence maximum de Doppler. On I’appelle densité spectrale

de puissance de Jakes.

En principe, les ondes électromagnétiques arrivant aux antennes de réception ont un composant
horizontal (azimut) et un composant vertical (élévation). En prenant en compte ces composants
on aboutit a un mode¢le de propagation a trois dimensions. La principale différence entre la
densité spectrale de puissance résultant et la relation (3.23) est qu’il n’y a pas de singularité
pour f = £ fnax-

Considérant la relation (3.23) et (3.24), la fonction S, (f) est positive, réelle et impaire. La
propriété impaire n’est plus valide, s’il y a des obstructions a 1’encontre de la distribution
uniforme des angles d’arrivées ou qu’un secteur d’antenne directionnel est utilisé a la réception.
Les caractéristiques ¢lectromagnétiques des environs peuvent entrainer la dispersion de
certaines ondes dont les intensités sont différentes. Dans ce cas, la densité spectrale de
puissance d’un processus aléatoire gaussien Sy, (f) de la relation (3.16) est aussi asymétrique.
La transformée de Fourier inverse de la densité spectrale de puissance de Jakes S,,(f) donne

la fonction d’autocorrélation suivante :

T () = Ty, (0 + 10, (7) (3.24)
Ou
rﬂiﬂi(T) = Ug]o(znfmaxr)’ i1=12 (3.25)

Jo indique la fonction de Bessel de premier type d’ordre 0.
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Pour illustration, la densité spectrale de puissance de Jakes définie par I’équation (3.23) est
représentée ensemble avec sa fonction d’autocorrélation correspondante obtenue par la relation
(3.25) dans la figure (3.2) et figure (3.3).
La densité spectrale de puissance gaussienne de la forme :
o2 12 _1m(Lf)
0 ln2( ) '

S =5 e

=12 .
— (3.26)

joue aussi un réle trés important, f est la fréquence de coupure a 3dB.

Particulierement, pour des canaux a fréquence sélective, la densité spectrale de puissance de
Doppler des échos distants s’écarte fortement de la forme de la densité spectrale de puissance
de Jakes. Dans certains cas, la densité¢ spectrale de puissance de Doppler suit la forme
gaussienne et est généralement déphasée du plan de la fréquence, parce que les échos distants
sont plus dominants dans une certaine direction.

La transformée inverse de Fourier de la densité spectrale de puissance gaussienne dans (3.26)

donne la fonction d’autocorrélation suivante :

fe T)Z

MOE age_(n\/l__nZ (3.27)

Les figures (3.4) et (3.5) illustrent la densité spectrale de puissance gaussienne de la relation

(3.26) et de sa fonction d’autocorrélation correspondante (3.27)
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Figure 3.2.Densité spectrale de puissance de Jakes
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Figure 3.4. Densité spectrale de puissance gaussienne
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Figure 3.5.Fonction d’autocorrélation de la densité spectrale de

puissance gaussienne
Les caractéristiques importantes de la densité spectrale de puissance de Doppler S, . (f) sont

le déphasage moyen de Doppler B,Eilgi et [’étalement de Doppler B,Ef,{l Le déphasage moyen de

Doppler (étalement de Doppler) décrit le déphasage moyen de fréquence (étalement de

fréquence) que le porteur du signal subisse pendant la transmission a travers les trajets
multiples des canaux. Le déphasage moyen de Doppler Blgilziest défini comme le premier

moment de S, (f). L’étalement de Doppler B,Efgi est la racine carrée du moment central de

second ordre de S, ,. (f). Mathématiquement, les deux quantités peuvent s’exprimer par :

@ . _ S Suu (D
L Suan (S

(3.28)

Et:

B(Z) — fjow(f_Blglllzz) Sﬂiﬂi(f)df

D) _ (3.29)
i J- oo Susus (F)Af

Pour i = 1,2. Le déphasage moyen de Doppler BlEiliipeut donc étre considéré comme une

mesure de centre de gravité de la densité spectrale de puissance de Doppler S, (f).
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Analogiquement, I’étalement spectrale de Doppler B,E_”

., beut étre interprété comme une gamme

de fréquence f dans laquelle S, ,. (f) est essentiellement différent de zéro.

En utilisant les techniques de transformée de Fourier, nous obtenons des expressions

équivalentes plus faciles a calculer par rapport aux relations (3.28) et (3.29). Ce qui nous de

permet de calculer le déphasage moyen de Doppler Bﬁj}ii et I’étalement spectrale de Doppler

Bﬁ;i par la fonction d’autocorrélation 7, ,,. () a ses dérivées premicres et secondes :

@ _ 1 fuw(0)

Wik T o Q) (3.30)
Et:

. 2 .
p® oo L | (TN g (O) (3.31)
il 2m | \ 1y (0) Tt (0) '

Pouri =1,2.

Pour un cas spécial important ou les densités spectrales de puissance de Doppler S, ,,, (f) et
Su,u, (f) sont identiques et symétriques, nous avons 7,,.,,.(0) =0 (i = 1,2). Alors en utilisant la

relation (3.22), nous obtenons les expressions suivantes :

L _ p@ _ @ _ p@ _ B
By =By, =0etB,, =B Py (3.32)

iy — 21og
Ou 0§ =1,,,(0) = 0etp = —i,,.(0) =0
En particulier, pour la densité spectrale de puissance de Jakes et la densité spectrale de

puissance Gaussien, les expressions ci-dessus peuvent étre simplifiées par :

fmx 1 akes DSP

@O _ p) _ @2 _ p@ _ vz !
BHH - Bﬂiﬂi =0et BMM - Bﬂiﬂi - fe DSP G . (3.33)
_m, aussi en

Pouri =1,2

A partir de ces résultats, nous pouvons conclure que la densité spectrale de puissance de Jakes
et la densité spectrale de puissance gaussienne sont identiques si la fréquence de coupure a 3dB
f. et la fréquence maximum de Doppler f;,q,satisfont la relationf, = VI 12 f,q-

L’¢talement de spectre de Doppler permet aussi de classifier les canaux en canaux a
évanouissements rapides ou en canaux en évanouissements lents. Si 1’étalement spectral de
Doppler BIEIZB est plus large que le débit de symbole f;,, c’est-a-dire B‘Ei) > foym » alors
I’enveloppe du canal change rapidement a chaque période de symbole. Ces canaux sont appelés

canaux a évanouissements rapides.

97



3.2.1.4 Fonction d’autocorrélation et étalement de spectre d’ une enveloppe

La dérivation de la fonction d’autocorrélation de 1’enveloppe {(t) = |u(t)| d’un processus
aléatoire gaussien complexe pq(t) + ju,(t) est un lourd probléme. Pour simplification
mathématique, on suppose que les processus aléatoires réels et sous-jacents i, (t) et u,(t) sont

non corrélés et posseédent une fonction d’autocorrélation identique.

Ce qui signifie que la relation 7,,,(7) =7, ,, (¥) + 1,,,,(*) = 27, () est satisfaite, étant
donné que 7, (1) =1,,,(®) et que 7, , (t) =7,,, (r) =0. La densité spectrale de
puissance S, (f) de pu(t) est donc positive, réelle et paire, c’est-a-dire que Sy, (f) = S, (f) =

Suu(—f) = 0.

On démontre que la fonction d’autocorrélation de 1’enveloppe {(t) peut étre exprimée par :

172¢(0) = E{¢(0)¢(t + 1)}

()
T 1 1 7, (3.34)
=0¢=F ——,——;1;&4()
2 2’2 o
Ou F(.,.;.;.) indique la fonction hypergéométrique, of = T, (0) (0 =1,2). Une

approximation de ce résultat peut s’obtenir en utilisant I’expansion des séries de la fonction

suivante :
af ala+ DB+ 1)
Fla,B;v;x) =1+ + 4
(@ B;yix) v 1T+, 1.2 (3.35)
Pour a = —1/2, f = —1/2, et y = 1, les séries convergent trés vite, ce qui nous permet de

négliger tous les termes en dessus du second ordre. Par conséquent, la fonction

d’autocorrélation 17¢(7) peut approximativement étre :

T

2)
m (D
HORE S (1 + L) (3.36)

4
40,

A partir de cette expression la puissance moyenne de I’enveloppe s’obtient par 17.(0) =
045m/8 en considérant que la valeur exacte est de 1;7(0) = ogmF (— 1/2 ,— 1/2 ;1,1)/2 =

20Z. Comme Derreur relative de la puissance de ’enveloppe est de I’ordre de -1,83%, nous
pouvons considérer que la relation (3.36) est une bonne approximation de la fonction

d’autocorrélation exacte 17;(7) représentée dans (3.34).
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La solution exacte de ’enveloppe de la densité spectrale de puissance S¢.(f) ne peut étre
obtenue de la méme manicére. Toutefois, S¢-(f) peut étre approximée en calculant la

transformée de Fourier de la fonction d’autocorrélation 7z,(7) de (3.36) comme suit :

$20() = 0 50 + 5 S () * S ()

_ e (3.37)
= 0355(/‘) +87t§f Spou; (f = V) Sy, (W)dv

A partir de ce résultat et en tenant compte que S, . (f) est positive, réelle et paire, nous
concluons que S¢¢(f) est aussi positive, réelle et paire. En utilisant la relation S, .. (f) = 0 si

|f1 > fmax»> nous pouvons finalement écrire :

s s fmzx _lfl
S =58P * oz | S (] =) S ),
90/~ frax (3.38)

|f| < meax

A noter que la largeur de bande de ’enveloppe spectrale Sg¢(f) est égale & 4fq,. La présence
de la fonction delta de Dirac dans I’expression S¢¢(f) est la conséquence de la valeur moyenne
de {(t)(Voir I’équation 1.29). En fait, le facteur devant la fonction delta de Dirac est égal a la
racine carrée de la valeur moyenne, ¢’est-a-dire que m% = E?{{(t)} = o4 m/2. Pour supprimer

I’influence de la moyenne m,, on préfére étudier la fonction d’auto-covariance de I’enveloppe.
15(0) = 17¢(7) — m?
s 1 1 12,00
— 2 R B o L A
_002[F< 2 2T g ) 1] (3.39)

~ L2 -
~ 507 Tow, (), =12
Sa transformée de Fourier est connue sous le nom de spectre d’auto-covariance S¢;(f) de

I’enveloppe, qui peut étre identifiée par le second terme de la relation (3.38) c’est-a-dire que :

T frux _|f|
S{C{(f) ~ Wf Suiui(lfl + V)Smﬂi(V)dV, 11 < 2fimax (3.40)
0

fmzx

Pour illustration, considérons deux cas de diffractions isotropes a deux dimensions, dont la
fonction d’autocorrélation est donnée par la relation (3.25). En substituant (3.25) et (3.39),

nous obtenons la fonction d’auto-covariance de la forme

c 2 n 2
7‘({(1’) = 0y §]0 (2T frnaxT) (3.41)
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En résolvant I’expression (3.40) ou, alternativement, en calculant la transformée de Fourier de

r& (1) dans la relation (3.41) , nous obtenons le spectre d’auto-covariance

2
0o

—K If] <2
$(f) = { 87 finax J< 2 (3:42)

O ) |f| > meax

Ou K est [l’intégrale complete elliptique de premier type
1 1
K = f dx
0 \/(1 —x%)(1 — k?x?)
(3.43)

/2 1
= d(p
fo 1 — kZsin®g

Comme K (k) a une singularité pour k = 1, il s’en suit que S¢,(f) — o quand f - 0
Les résultats approximatifs de la fonction d’auto-covariance r&(r) de la relation (3.41) sont

illustrés dans la figure (3.6). Pour comparaison, les solutions exactes sont aussi présentées. Pour

la  fonction d’auto-covariance 717,(7). Finalement, la solution exacte du spectre d’auto-
covariance S ZCZ (f) est obtenue en calculant numériquement la transformée de Fourier de r& (1)

dans (3.39).

045 T T T T
Solution exacte
0.4¢ Approximation

0.35H

o
w

0.25

o
N

o
_
(&)

Fontion autoconvariance

e
-

0.05

1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Difference temporelle

Figure 3.6. Fonction d’auto-covariance de 1’enveloppe (finax =

90Hz, 6¢ = 1)
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3.2.1.5 Fonction d’autocorrélation et étalement de spectre de l’enveloppe carrée

Le rapport signal sur bruit (SNR) dans les systémes de communications mobiles est
proportionnel a 1’enveloppe carrée du signal recu. Caractériser l'enveloppe carrée nous
présente donc de l'intérét. Dans ce paragraphe, nous dérivons la fonction d’autocorrélation et
I’étalement de spectre de I’enveloppe carrée {%(t) = |u(t)|*pour le cas ou u(t) est la valeur
complexe moyenne zéro des processus aléatoires gaussiens. Nous définissons la fonction
d’autocorrélation de I’enveloppe carrée par :
reze2(t) = E{C2()¢*(t + 7} (3.44)
Dans cette expression, nous remplacons {2(t) = |u(t)|? = u?(t) + u5(t) et nous obtenons :
reaga(t) = Eud (O3 (t + 1) + i3 (D)3 (¢t + 1))
+ufOus+ 1) +pzOpit +1) (3.45)
=122 (0) + 72,2 (0) + 72,2 (1) +72,2(0)
En utilisant le modéle mathématique d’une valeur moyenne complexe des processus aléatoires
gaussiens, nous pouvons déduire que les quatre termes de I’expression ci-dessus peuvent étre
décrits par :
1,2,2(T) = 71y2,2(1) = 124, (0) + 212, (1) (3.46)

ru22(D) =72,2(1) =12y, (0) + 215, (7) (3.47)

En considérant, la relation gy = (0), la fonction d’autocorrélation peut étre exprimée par :

TMZ1M1
r7202(1) = 4oy + 4nl,,, (0) + 417, (1)
2 (3.48)

= 40 + |rW(T)|
En prenant la transformée de Fourier de 772.2(7)et en appliquant le théoréeme de convolution
T (014, (T) o Sy (f) * Spp (= 1) (3.49)

Si S, (=f) = S,,(=f), on peut présenter le spectre de I’enveloppe carrée sous la forme

Srezz2(f) = 405 6(f) + Suu(f) * Spuu(=1) (3.50)

Pour enlever 'influence de la valeur moyenne m;2 = E{{ 2(t)} = 20¢, nous procédons au

calcul de la fonction d’auto-covariance de I’enveloppe carrée :

T'zcz 2(1) = 1g202(T) — mgz

(3.51)
= |rMM(T)|2
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Le spectre d’auto-covariance de 1I’enveloppe carrée est :

Sezz2(f) = Suu(f) * Spu (=) (3.52)
Comme illustration, nous prenons en exemple deux diffractions isotropes a deux dimensions
ou la fonction d’autocorrélation de u(t) est égale a 1, (1) = 20§ Jo (27 finax 7).
La fonction d’auto-covariance de I’enveloppe carrée se simplifie donc par :
172,2(1) = 405)5 (2T fnaxT) (3.53)
Et le spectre d’auto-covariance de I’enveloppe carrée devient :
19kl | ( / )2 Il < 2f,
ngc.z () = {72 finax 2 finax , e
0 ) Ifl > zfmax

En comparant les relations (3.54) et (3.42), on s’apercoit que la solution exacte du spectre

(3.54)

d’auto-covariance ng 22 (f) de I’enveloppe carrée se ressemble a la solution approximative du

spectre d'auto-covariance d’une simple enveloppe par un facteur multiplicatif.

A part la détermination de la fonction de densité de probabilité de 1I’enveloppe, de 1’enveloppe
carrée, et de la phase, nous aborderons aussi dans cette section le taux de passage a niveau et la
durée moyenne de 1’évanouissement du processus de Rice &(t) = |u(t) + m(t)| avec un
composant de visibilité directe variable dans le temps m(t). En analysant 1’influence de la
densité spectrale de puissance S, (f) du processus variable complexe gaussien u(t) sur les
propriétés statistiques £(t), nous nous limiterons aux densités spectrales de puissance

gaussienne et de Jakes.
3.2.1.6 Fonction de probabilité de densité de |’enveloppe et de la phase

La fonction de probabilité de densité du processus de Rice & (t),notée par p;(x) est définie par

la distribution de Rice :

x*+p?

_)=e ZGSIOE, x>0
pe(x) = |2 ol (3.55)
0 , x<0

Ou Io(.) désigne la fonction de Bessel modifiée de premier espéce et d’ordre zéro. f =

Ty, u,(0) = 1,, — 0)/2 désigne la puissance moyenne de la valeur réelle du processus aléatoire
gaussien y;(t) i = (1,2). De toute évidence, ni le temps de variation de la moyenne causée
par la fréquence de Doppler de la composante en visibilité¢ directe, ni la forme exacte de la

densité spectrale de puissance Doppler S,,(f) n’influencent la fonction de densité de
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probabilité p;(x). Cela signifie que la distribution de l'enveloppe {(t) ne fournit aucune
indication sur la vitesse de 1’évanouissement. Seules I’amplitude de la composante en visibilité
directe , et la puissance moyenne g de la partie réelle ou de la partie imaginaire de la

composante diffractée déterminent le comportement de pg (x).

Il est particulierement intéressant dans ce contexte de définir le facteur de Rice, noté par cg, qui
décrit le rapport de la puissance de la composante en visibilité directe et la somme de puissance
de tous les composantes diffractées. Le facteur de Rice est défini par :

2

— P
R = 552 (3.56)

Si p = 0 c’est-a dire que cg — 0, alors le processus de Rice &(t)devient un processus de
Rayleigh {(t), dont les variations statistiques du signal sont décrites par la distribution de

Rayleigh.

2

x _ X
e 203 , x>0
P (0) =1 52 (3.57)

0 , x<O0

Comme mentionné plus haut, la densité spectrale de puissance de Doppler S, (f) n’influence
pas la fonction de densité de probabilité du processus variable complexe gaussien en valeur
absolue, c’est-a-dire que &(t) = | up(t)|. Analogiquement, cette déclaration est aussi valable
pour la fonction de densité de probabilit¢ de phase 9(t) = arg{u,(t)}, ou 9(t)peut étre

exprimée a 1’aide des relations (3.16) , (3.17) et (3.19) comme suit :

p2(t) + psif2nf,t + 6,
() + pcos2nf,t + 6,

I(t) = arctan{ (3.58)

Afin de confirmer cette déclaration, nous allons étudier la fonction de densité de probabilité
P (6; t) de la phase 9(t) par la relation :

2

p

e_20§ p [
po(6;t) = o 1 +G—\/;coi9 — 2mf,

0

(3.59)

pZcos*(0—2mfpt—6))
— p)e 208 [1

+ erf (pCOS(H _afgpt — 9p)>l}, —-T<0<m

Ou erf(.) est dite la fonction d’erreur.
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La dépendance de la fonction de densité de probabilité py(6;t) par le temps t est due a la
fréquence de Doppler f,, de la composante en visibilite directe m(t). Le processus stochastique

I9(t) n’est pas stationnaire au sens stricte, parce la condition (1-88) n’est pas satisfaite.

C’est seulement dans le cas particulier ou f, = 0 (p # 0) que la phase ¥(t) est un processus

stationnaire a sens stricte. Elle est alors décrite par la fonction de densité de probabilité :

2

p

AR p\/E 0
py(6) = 7 +0—0 ECOS(

p?cos*(60—6)) _ (3.60)
_ove T M)] _
b)e [1 + erf( V2 , —T

<O0<m
Si p—0,il s’en suit que p,(t) — u(t) et {(t) » {(t) et la relation (3.60) devient une

distribution uniforme :

1
ps(0) =§,—n< 0<nm (3.61)
Pour p — oo, la fonction de densité de probabilité py(6) de la relation (3.60) devient py(0) =
é (0 — Hp). L’illustration de la fonction de densité de probabilité de phase py (0)est représenté

dans la figure (3.7) pour différentes valeurs de p.

0.45 T T T T T T T

04+

0.3r

0.25+

021

015+

Fenction de densité de probabilité

01F p=20 i

Figure 3.7. Fonction de densité de probabilité de phase py(6)
(fp =0:9p =an-g = 1)
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3.2.1.7 Fonction de la densité de probabilité de [’enveloppe carrée

La fonction de la densité de probabilit¢ de 1’enveloppe carrée du processus de Rice peut
facilement étre calculée en appliquant la transformation des variables aléatoires. Nous pouvons

exprimer la fonction de la densité de probabilite p2 (x)de I’enveloppe carrée £2(t) étant donné

que pe2(x) = pe(Vx)/(2Vx).

En appliquant cette relation avec celle définie par (3.55) nous avons:

1 _x+p®
— e 20§IO<@>’ x>0

pe2(x) = 4202 ol (3.62)
0, x<0
L’enveloppe carrée £2(t) du processus de Rice a comme écart-type :
2
E2(©)} = E{|u,0[}
2 2
= E{(1a(6) + my(0)" + () + m2 ()} (3.63)

= 20§ + p*
La variance est:
Varlg2(0) = EGH(O) - (EE(O))?
= E{lu, @)}~ (£ {lw,0I")) (3.64)

= 40§ (0§ + p?)

Dans la situation de non visibilité directe p — 0, ce qui revient a dire que £2(t) - {2(t), et
donc a partir de la relation (3.62) nous obtenons la distribution de I’enveloppe carrée du

processus de Rayleigh sous la forme d’une distribution exponentielle a moiti¢ négative.

pez(x) = 208 '\ o2 )’ -
0, x<0

(3.65)

Par conséquent, ’enveloppe carrée {%(t) du processus de Rayleigh suit la distribution
exponentielle négative. A partir des relations (3.62) et (3.63), on en déduit la valeur moyenne
de I’enveloppe carrée du processus du Rayleigh E{{%(t)} = 20¢.

La variance est Var{(?(t)} = 40y . Les fonctions de densité de probabilité pg2 (x) et de py2(x)

des relations (3.62) et (3.65), sont illustrées respectivement dans les figures (3.8) et (3.9).

105



Fonction de densité de probabilité

Fonction de densité de probabilité
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Figure 3.8. Fonction de densité de probabilité de I’enveloppe

carrée du processus de Rice

Figure 3.9. Fonction de densité de probabilité¢ de I’enveloppe

carrée du processus de Rayleigh
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3.2.1.8 Taux de passage a niveau et la durée moyenne des évanouissements

Comme pour d'autres quantités statistiques, nous allons dans ce paragraphe étudier le taux de
passage a niveau et la durée moyenne des évanouissements. Nous allons nous intéresser d’abord
au processus de Rice &(t) introduit par la relation (3.21), sur lequel nous I’imposons comme
un modele de référence. Nous supposons que les processus aléatoires gaussiens pq(t) et u,(t)

sont non corrélés et ont une fonction d’autocorrélation identique, c’est-a-dire 7, ,,, () = 0 et
que 1, (D) =1, @ V.
Toutefois, en calculant le taux de passage a niveau Ng () du processus de Rice £(t) = p, (),

on doit considérer 1’existence de corrélation entre la partie imaginaire et la partie réelle du

processus complexe aléatoire gaussien u,(t) (3.19) a cause du composant temporel de la

visibilité directe m(t) introduit dans la relation (3.17).

Le taux de passage a niveau est alors :

Ne(r)

rp
2, 2 - H
_ 2B f " COS}<05C° ) (3.66)
0

w3208 {e~@si9) 4 \[mapsi A erfapsi A)}do,
r=0
Ou les quantités a et § sont données par la relation :
a=27f,/\2B (3.67)
Et
B =B =1, (0), =12 (3.68)

En considérant la relation (3.67), nous notons que la fréquence de Doppler f,, de la composant
en visibilité directe m(t) présente une influence sur le taux de passage a niveau N¢ (). Si f, =
0, ce qui veut dire que @ = 0, nous avons :
N, - |8 >0
e(r) = o Ps (r), r= (3.69)
La relation (3.69) décrit donc le taux de passage a niveau du processus de Rice de la composante
en visibilité directe invariant dans le temps. Quand p — 0, alors pg(r) — p¢ (), nous obtenons

alors I’équation suivante pour le taux de passage a niveau N¢ () du processus de Rayleigh {(t)
_|B
Ny (r) = o p;(r), r=0 (3.70)
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Pour les processus de Rayleigh et de Rice, les expressions (3.69) et (3.70), respectivement,
montrent clairement la relation proportionnelle entre le taux de passage a niveau et la fonction
de densité de probabilité correspondante de I’enveloppe. La valeur de ce facteur proportionnel
est \/W suivant la relation (3.68), dépendant seulement a I’origine de la courbure négative
de la fonction d’autocorrélation de la valeur réelle du processus aléatoire gaussien.
Particulierement, pour la densité spectrale de puissance de Jakes et pour la densité spectrale de
puissance gaussienne, nous obtenons, en utilisant les expressions (3.25), (3.27) et (3.68) les
résultats suivants suivant les quantités caractéristiques de S :

,3 _ { Z(Hfmaxo-o)z; ] AKES DSP
~2(nf.0,)?/1 2,  DSP GAUSSIEN (3.71)

Malgreé la grande différence entre les formes de la densité spectrale de puissance gaussienne et
celle de Jakes, les densités spectrales de puissance de Doppler des deux permettent la

modélisation des processus de Rice et de Rayleigh avec des taux de passages a niveau
identiques, dans le cas o fiqy €t f. satisfont la relation f, = VI 1f,qy .

L’influence des paramétres f, et p sur le taux de passage a niveau normalisé Ng (1) /frnqx €st
illustré respectivement dans la figure (3.10) et (3.11). Ainsi, suivant la figure (3.10), une
augmentation de la | fp| entraine une augmentation du taux de passage a niveau N¢ (7).

En supposant que 7, ,, (0) = 1,,,,(0) avec g = —#, ,, (0) # —#,,,,(0) = B,, alors le taux

de passage a niveau Ng(r) du processus de Rice ¢ (t) peut étre exprimé par :

ro TH00q m r
Ne(r) = ﬁ—ze 203 —j cosh[—icos(@ — 9p)l 1—k?*sifi0do, r
21 o T Jo a5 (3.72)

>0

Ou k =+/(B1 —B2)/B1,B1 = B,. Dans ce cas, le taux de passage a niveau n’est plus

proportionnel a la fonction de densité de probabilité du processus de Rice.

D’un autre c6té, on obtient a nouveau la relation de proportionnalité pour les processus de

Rayleigh {(t), dont le taux de niveau de passage N¢ () est obtenu par la relation (3.72) en

prenant la limite p — 0 :

ﬁl r - rzZ 1 4 2 -
N;(r) = |5=—e 29 —j 1—k*sinfdo, r=0 (3.73)
21 o T J,

L’intégrale
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®
E(p k) = f 1— k*si fi0do (3.74)
0
est définie comme une intégrale elliptique de second type. Le parametre k désigne le module
de I’intégrale. Pour ¢ = m/2, cette intégrale est aussi appelée intégrale elliptique complete de

second type , lequel on écrit E(k) = E (g, k).

1_4 T T T T T

-
(%]
T
1

Taux de passsage a niveau normalisé

L

Miveau r

Figure 3.10. Taux de passage a niveau normalisé du processus de

Rice suivant la valeur de p (JAKE DSP, f;,0x = 90Hz, & = 1)

En utilisant la relation (3.57), le taux de passage a niveau du processus de Rayleigh peut étre

présenté par :

2
N (1) =\/§P((T)-;E(k): r=0 (3.75)

Le module k est toujours k = /(81 — B2)/B1, f1 = B,- Donc, le taux de passage a niveau du

processus est proportionnel a la fonction de densité de probabilité de I’enveloppe, méme dans
le cas ou B; # [,. Le facteur proportionnel est déterminé ici non seulement par 1, mais aussi

par la différence £, — f55.
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Figure 3.11. Taux de passage a niveau normalisé du processus de

Rice suivant la valeur f, JAKE DSP, f;,4, = 90Hz,0§ = 1)

En outre, nous sommes intéressés sur le taux de passage a niveau N¢(r) dans le cas ou I’écart

relatif 5, et B, est trés petit. Pour investiguer sur ce cas, nous considérons un nombre positif

e=f1—pP2=0avece/B; K1,alors:

. /ﬁlﬁ—lﬁzz jé w1 576

Ensuite, nous faisons usage de la relation :

E(k) —"F( 1 1-1-k2>
2 2'2°7
e S 1.3.5.-(2n— 1)1 k2" (3.77)
25{1_;[ 2" 7l ]Zn—l}
Ou F(.,.;.;.) est la fonction hypergéométrique. En utilisant les deux premiers termes du

développement en série sur E(k) ci-dessus, nous obtenons une approximation suivante :
E(k) ~=(1 L DU P 3.78
T2 4)7 2 2’ (3.78)
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En substituant (3.76) et (3.78) et en prenant en compte la relation (3.75), nous obtenons une

approximation du taux de passage a niveau, de la forme :

Ny (r) = ’zﬁﬂ.pg(r), r=0 (3.79)

qui est invalide dans le cas ou la condition (f8; — B,)/B, < 1 est atteinte, ou la quantité S dans
(3.79) est de la forme B = (B; — B2)/2. Toutefois, la relation (3.69) garde approximativement
sa validité si la déviation relative entre [5; et 5, est petite, et si la valeur de f = f; = [, est

remplacée par une moyenne arithmétique f = (B, — B2)/2.

La durée moyenne de I’évanouissement est la mesure de la durée moyenne du temps d’intervalle
durant laquelle I’enveloppe du canal est en dessous du niveau du signal donnér. La durée
moyenne de 1’évanouissement est définie comme le quotient de la fonction de répartition de
I’enveloppe du canal par le taux de passage a niveau. Pour le processus de Rice, et pour le

processus de Rayleigh dont f,, = 0, nous obtenons respectivement les expressions suivantes :

,'.2

Fr (r) 2 e208 (T X /x
I3 Z p
Te (r) = =2 = /_—f xe 20%] (—)dx, r>0, 3.80
£ Ne(r) B L <rp> . o\ o2 (3.80)

)
0g

Et:

_F () |2m o§ rTZZ
T{_(T) = Nq(r) = \/;.T(ez 0 — 1), r=0 (381)

Ou Fe (r) = P{&(t) <r}et F; (r) = P{{(t) < r} représentent respectivement la fonction de

répartition des processus de Rice et de Rayleigh.

Dans la modélisation du canal, nous nous intéressons spécialement au comportement de la durée
moyenne de I’évanouissement par rapport au niveau bas du signal r. Si on suppose que r <
1, alors nous pouvons écrire 7p/0oZ < 1 pour les facteurs modérés de Rice, et par conséquent
les expressions I (rp /o) et Iy (xp/od) peuvent aussi s’approximer de 1 dans la relation (3.80),

tant que le variable indépendant x est défini dans ’intervalle [0, r].
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Figure 3.12. Durée moyenne de I’évanouissement normalisée du
processus de Rice suivant la valeur de p (JAKE DSP, f0x =
90Hz, oZ = 1)

La relation (3.81) peut étre simplifiée, en utilisant la relation e* = 1 + x(x < 1) :

T
Te(r)~T; (r)=r ﬁ’ r<i1 (3.82)

Cette équation est valide si ;—’2) « 1. Le résultat ci-dessus montre qu’a un certain niveau bas du
0

signal r, la durée moyenne de 1’évanouissement du processus de Rice et de Rayleigh est
approximativement proportionnelle a .

Une illustration des résultats est présentée a la figure (3.12) pour f, = 0

3.3 Modélisation du canal a fréquence sélective

Le canal mobile est une combinaison de plusieurs trajets de propagations, chacun a sa propre
atténuation, sa distorsion en phase, sa dispersion temporelle qui se manifestent par des
évanouissements a fréquence sélective. Pour caractériser ce phénomene nous utilisons le retard
d’étalement. Ce parameétre est la mesure d’étalement du retard de propagation autour du retard
de propagation moyen. En TDMA, cette quantité permet de déterminer le degré d’interférence
mobile, qui détermine apres si un équaliseur est utile ou non a la réception. En CDMA, le retard

d’étalement détermine le nombre de trajets solvables et 1’efficacité du récepteur en rateau.
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Le canal a fréquence non sélective est caractérisé par le fait que le retard d’étalement des trajets
multiples est petit par rapport a la durée du symbole. Les canaux dont le retard d’étalement est
de I’ordre ou méme plus grand que la durée du symbole représentent un autre classement plus
important du canal. Cette classification se nomme canal a fréquence sélective qui est
communément appelé canal a large bande. La modé¢lisation stochastique et déterministe de ce

canal est consacrée a cette section. [3.02] [3.03]
3.3.1 Modéle elliptique de Parson et de Bajwa

Tous les ellipses ont des points focaux communs T, et R,. En géométrie une ellipse est un
ensemble des tous les points dans un plan qui fait que la somme des distances a partir d’un
point quelconque sur I’ellipse par rapport aux deux points focaux T, et R, est une constante
positive. En se référant a la figure (3.13) cela revient a dire que Ty —A — Ry et T, —C — R,

ont la méme longueur.

Toutefois, les angles d’arrivée respectifs sont différents et, par conséquent, les fréquences de
Doppler, causées par le mouvement du récepteur, sont aussi différentes. Le statut opposé est
observé pour les trajets multiples T, — A — R, et T, — B — R,., ou les longueurs du trajets sont
différents tandis que les angles d’arrivées sont égaux, donc les fréquences de Doppler sont

€gaux.

La longueur de chaque trajet détermine le retard de propagation. Essentiellement, elle détermine
aussi la puissance moyenne du signal recu sur 1’antenne de réception. Chaque onde observée
sur la zone de diffusion et caractérisée par /-iéme ellipse, présente le méme retard de

propagation discrete.

=15+ IAT, 1=01,..L—-1
! 0 (3.83)
Ou 1 est le retard de propagation de la composante en visibilité directe, AT’ est le retard de
propagation infinitésimal, et L représente le nombre de trajets présentant plusieurs retards de
propagation. Il est évident que le modele elliptique s’accroit en précision si L augmente et At’

devient plus petit.

A lalimite L — oo et AT" — 0, le retard de propagation discret devient un retard de propagation
continu t'défini dans Dintervalle [T), Typax]. IC1 Timqx caractérise le retard de propagation

maximum, dépendant de 1’environnement de la propagation.
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Figure 3.13.Modg¢le elliptique de Parson et de Bajwa
3.3.2 Systéme de description théorique du canal a fréquence sélective

Le point de départ pour la dérivée d’un systéme de fonction se base sur I’hypothése que le canal

peut étre modélisé comme un systéme linéaire variable dans le temps. [3.04] [3.05] [3.06]

Dans un systeme linéaire variable dans le temps, la réponse impulsionnelle — notée par
ho(to, t)- estune fonction de temps t, auquel le canal a eu une impulsion 6 (t — t;). La relation
entre I’impulsion §(t — t;) et la réponse impulsionnelle correspondante hy(ty,t) peut étre

représentee par :

8(t —to) = ho(to,t)
(3.84)
Comme chaque canal physique est causal, I’impulsion ne peut pas faire de 1’effet avant que
celui-ci ne soit appliqué sur le canal. C’est ce que 1’on appelle la loi de causalité, qui
mathématiquement peut étre interprétée par :

ho(ty,t) =0 pourt < t, (3.85)

En utilisant la réponse impulsionnelle hy(ty, t), nous voulons calculer le signal en sortie y(t)
pour un signal en entrée arbitraire x(t). Pour ce faire, nous allons représenter x(t) comme une
superposition dense de la fonction pondérée Delta du Dirac. En utilisant la propriété¢ de

décalage de la fonction delta de Dirac, nous pouvons écrire :

x(t) = j_ oox(to)6(t— to)dty (3.86)
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Alternativement, nous pouvons utiliser I’expression

x(©) = 1 33522 x(to) 8(t — to)Aty (3.87)

Le canal est considéré comme linéaire, donc nous pouvons appliquer le principe de
superposition. En conséquence, en utilisant la relation (3-84), la réponse de la somme de

I’équation (3-87) peut €tre écrite par:

D x(t0) (¢ — t)Ato = ) x(to) holto, 08¢,

= = (3.88)
Par conséquent :
x(t) = y(t)
(3.89)
Nous obtenons alors le résultat suivant a partir de (3.88) a la limite At, — 0
x(to)8(t — to)dto = x(to)ho(to, t)dty
(3.90)

Si nous utilisons maintenant la propriété de causalité fournie par la relation (3.86), le signal en

sortie est alors donné par :

y(6) = [, % (o) o (to, D)t (3.91)

Ensuite, nous substituons la variable t, par le retard de propagation
T'=t—t,
(3.92)
qui définit le temps écoulé entre I’instant ou le canal subit une impulsion et I’instant ou la

réponse est observée a la sortie du canal.

y(t) = [ x(t = T)h(’, )dT’ (3.93)

Pour simplifier la notation, la réponse impulsionnelle variant dans le temps hy(t — 7', t) a été
remplacée par h(t',t) := hy(t — 7', t). Physiquement, la réponse impulsionnelle variant dans
le temps peut étre interprété comme une réponse du canal a I’instant ¢ de I’impulsion delta du
Dirac que simule le canal a I’instant t — 7’. En considérant la relation (3.92) la propriété de
causalité de 1’équation (3.86) peut s’exprimer par :

h(t',t) = 0pourt’' <0 (3.94)

Ce qui veut dire que la réponse impulsionnelle est égale a 0 pour un retard de propagation

négatif.
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A partir de la relation (3.93), on peut obtenir un mod¢le de série de retard en ligne (voir figure
3.14) du canal a fréquence sélective, de réponse impulsionnelle variant dans le temps h(7’, t).
A noter que le modele de série de retard en ligne peut étre interprété comme un filtre transversal

de coefficient a temps variable.

() C——p———> di /8 —— dit —8—— di —=—=-z==:

ho,t) dt' h(dt',) dt' hi2 dt',0) dt’

+ — ]

Figure 3.14. Représentation d’un modéle de série de retard en ligne du
canal a fréquence sélective de réponse impulsionnelle variant dans le

temps

La modélisation du canal de radio mobile utilisant la structure de série de retard en ligne aux
coefficients a temps variable donne un apergu en profondeur des distorsions causées par les
composants de diffusions. Par exemple, on reconnait que le signal au récepteur est composé

d’un nombre infini de répliques pondérées et retardées du signal transmis.

Dans la transmission numérique ceci entraine des interférences entre les symboles recus
adjacents. Cet effet, connu sous le nom de [’interférence inter-symbole, doit étre éliminé du
récepteur, par exemple en utilisant un équaliseur.
La fonction de transfert variable dans le temps H(f', t)du canal est donnée par la relation (3.95)
et est définie par la transformée de Fourier de la réponse impulsionnelle variable dans le temps
h(t',t) considérant la variable de retard de propagation 7’ :

® (3.95)

H(f',t) = f h(', )2 4y’
0

Cette relation, peut étre symboliquement exprimée par h(z’,t) © o ' H(f',t)
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A noter que H(f',t) qui satisfait la relation H*(f',t) = H(—f",t) si h(t',t) est une fonction
a valeur réelle. En utilisant la relation (3.93) et H(f', t), nous pouvons maintenant établir une

relation entrée-sortie comme suit :

y(&) = [= X(FOH(f', Del> tdf! (3.96)

Ou X(f") est la transformée de Fourier du signal en entrée x(z) lorsque f = f'

Pour un cas spécial ou x(?) est une fonction complexe sinusoidale de la forme :

x(t) = Aef2mf't (3.97)
Ou A décrit une constante a valeur complexe, nous avons :
y(t) = A fo h(t', t)el2mf =) gy (3.98)

En utilisant la relation (3.95) nous pouvons aussi écrire :

y(t) = AH(f', t)e/2™'t (3.99)
Alors, la réponse du canal dans ce cas peut étre représentée par un signal en entrée x(t), donnée
par la relation (3.86), pondérée par la fonction de transfert variable dans le temps H(f',t).
C’est-a-dire que y(t) = H(f', t)x(t).
Ni la réponse impulsionnelle variable dans le temps h(z’,t) ni la fonction de transfert
correspondante H(f',t), ne permettent d’expliquer le phénoméne provoqué par I’effet de
Doppler. Pour éliminer cet inconvénient, nous appliquons la transformée de Fourier de h(7', t)
par rapport au temps t.

Dans ce cas, nous obtenons un systéme de fonction

s(T', f):= fmh(r’, tye 2t dt (3.100)

Dit réponse impulsionnelle variable en Doppler.
T,

o s, f).

L’expression de la réponse impulsionnelle variant dans le temps h(t’,t) par la transformée

Au lieu d’avoir 1’équation (3.100) nous pouvons aussi écrire h(t’,t)

inverse de Fourier s(t’, f) permet la représentation de (3.93) sous la forme :

y() = fo | xe-oyse permasar (3.101)

Cette relation montre que le signal en sortie y(t) peut étre représenté par une somme infinie
des signaux répliqués, retardés, pondérés, déphasés en Dopler du signal d’entrée x(t). Les
signaux retardés durant la phase de transmission entre [t': 7" + dt'] subissant ’effet Doppler

entre [f: f + df] sont pondérés par une partie différentielle s(z’, f)dfdt’.
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La réponse impulsionnelle variant en Doppler s(t’,f) décrit donc explicitement le
comportement dispersif du canal comme une fonction a la fois du retard de propagation 7’ et
des fréquences de Doppler f. Par conséquent, I’interprétation physique de s(z’, f) se raméne a

un modele elliptique montré sur la figure (3.13)

Un systeme de fonction appelé fonction de transfert variant de Doppler T(f', f) est alors
introduit et est défini par une transformée de Fourier a deux dimensions de la réponse

impulsionnelle variant dans le temps h(t’, t)

T(f',f):= j j h(t',t) e_jzn(ft+flrl)dT'dt (3.102)
—00 JQ
Par la relation (3.95) et (3.100) nous pouvons aussi écrire T(f',f) [ oe ¢ H(f',t) ou
T(f,f) T oe 7 s(x',f) pour (3.102)
Le calcul de la transformée de Fourier de (3.93) suivant le variable temporel t permet la

représentation du spectre Y (f) du signal en sortie y(t) :

Y(F) = f X(f = YT = £ f)df” (3.103)

Finalement, nous échangeons les variables fréquentielles f et f' et nous obtenons

Y= [ XG-HTG - fDdf (3.104)
Cette équation nous montre comment la relation entre le spectre du signal en sortie et du signal
en entrée peut s’établir en utilisant la fonction de transfert variant de Doppler T(f', f). En
utilisant la relation (3.104) on en déduit que le spectre du signal en sortie peut étre interprété
comme une superposition de nombre infini des signaux répliques, filtrés et en déphasage de

Doppler par rapport au signal en entrée.
3.3.3 Modélisation du canal stochastique a fréquence sélective
3.3.3.1 Fonctions de corrélations

Dans la suite, nous considérons le canal comme un systeme stochastique. Les quatre fonctions
h(t',t), H(f',t), T(f', f),s(t', f) sont alors des fonctions stochastiques. Généralement, ces

fonctions peuvent étre décrites par les fonctions d’autocorrélations suivantes :

Thn (T4, T35 t1, t2) = E{(h" (71, t)h (73, t2)} (3.105)
mun(fi, f25 t1, ) = E{(H"(f{, t )H(f3, t2)} (3.106)
Tos(T1, 725 f1, f2) = E{(s™(z1, f1)s(72, f2)} (3.107)
rrr(fl, f25 fu. f2) = E{(T" (1, fOT (2, f2)} (3.108)
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Comme les systemes de fonctions sont reliés par la transformée de Fourrier, les relations

analogues peuvent alors se déduire des fonctions d’autocorrélation. Par exemple la relation

entre le (3.105) et (3.106) est :

ruu(fi, fo; t1, t2) = E{(H* (f{, t ) H(f3, t2)} (3.109)
= E{[" r*(t},t)e i Tdt] [7 h(ty, ty)e 12T d )

- j f E(h* (r), t.)h(Th t,)}e 2T~ H5) dr! ds

0 o0
. 11 gl 1
= .[ f rhh(T:,l’Té; t11 tz)ejzn(flrl_fZTZ)dTidTé
—o0J—00

Finalement, nous remplagons les variables f; par —f; sur les deux c6tés de la derniére équation,
pour montrer que ryy(—f7, f3; t1,tz) est une transformée de Fourrier & deux dimensions du
i (T1, T3; t1, t2) et aussi en fonction des deux retards de propagation 77 et 75. Ceci peut étre

symboliquement représenté par la notation T (T1, T35 t1, t2)

U oe SR 1y, (—f],f); t1,6,). La relation de la transformée de Fourrier du couple
3.105 o+ 3.108 peut s’obtenir de la méme fagon. Enfin, nous trouverons la relation entre les

fonctions d’autocorrélation et les systemes de fonctions stochastiques comme décrite dans la

figure (3.15)

2ol 1, @ ) | T

o0 -1 |
f'.fz T;,T|2 1I~t2 fl.fz

| | 1 |

T’l"‘{‘) f'l.fz
- [ [ = ) 4ol

T, (- )| 8= o | G- Trfaibla)
f1.f5 L2
f1.65| [ f.f

.7 B PRl tt2

£.05 T o FLf5 ) o7 g )

Figure 3.15.Relation de transformée de Fourier entre les fonctions

d’autocorrélation et les fonctions stochastiques
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Pour décrire la relation entrée-sortie des canaux stochastiques, nous supposons que le signal en
entrée est un processus stochastique de fonction d’autocorrélation connue 1y, (ty,t;) =
E{x(t1)x(t2)}. [3.07]

Comme la relation (3.93) est aussi bien valide pour un systéme déterministe qu’un systéme
stochastique, nous pouvons exprimer la fonction d’autocorrélation 7y, (¢4, t;) du signal en sortie

en fonction du 7y, (tq, t3) et du 1y, (71, T3; tq, t2) comme suit :

Tyy (t1, t2) = E{y"(t)y(t2)} (3.110)
= E{fooo fooo x*(ty — tx(t; — TR (11, t)h(T), t;)dTidT)h}

- f j E{x*(ty — T)x(t, — T))}ELR (e}, tD)R(th £)}drlds
0 0

o0 [ee]
_ I, ! ! I, 27T ’r’— ’r' / l;
—f f Tex (t1 — T15 ty — T (11, 755 ty, t5) e/ 2P I~ d i d T
0 0

Dans cette derniére dérivation, nous avons supposé implicitement que la réponse
impulsionnelle variant dans le temps h(7’,t) du canal et du signal en entrée x(t) sont
statistiquement indépendant.

Une simplification significative peut étre effectuée en supposant que la réponse impulsionnelle
variable dans le temps h(7’,t) est stationnaire dans le sens large par rapport au temps t. On
suppose de méme que les composants diffusés donnant lieu a des divers retards de propagation
sont statistiquement non corrélés. En se basant sur ces hypothéses, Bello introduit les modeles

appelé WSSUS (Wide-sense stationnary) sur les systémes linéaires variable dans le temps.
3.3.3.2 Les modeles WSSUS de Bello

Le modéele WSSUS permet une description statistique de la relation entrée —sortie du canal radio
mobile. Le canal peut étre considéré comme stationnaire a sens large tant que le mobile couvre

une distance dix fois de I’ordre de la valeur de la longueur d’onde du signal porteur.
3.3.3.3 Modéle WSS

Un mode¢le du canal présentant une réponse impulsionnelle stationnaire a sens large est dite
modele du canal WSS. En terme plus court, nous utilisons modeéle en WSS.

Les hypotheéses de la stationnarit¢ en sens large conduisent au fait que les fonctions
d’autocorrélations (3.105) et (3.106) sont invariantes suivant la translation temporelle. Ce qui
revient a dire que les fonctions d’autocorrélation 13, (1, T3; t1,t2) et ruu(—f1, f2; t1, t2)

dépendent simplement de la différence de temps 7 :=t, — t;. Avec t; =tett, =t + .
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Pour le modele WSS nous pouvons donc écrire comme suit :

Thn(T1, T35 By, t2) = Thn(T1, 725 7) (3.111)

Tua(f1, f2: 66+ ©) =ty (1, f25 7) (3.112)

Le comportement restreint de ces deux fonctions d’autocorrélation a certainement des
conséquences sur les fonctions d’autocorrélation restantes dans (3.107) et (3.108). Pour
clarification, nous regardons la relation en transformée de Fourrier entre 1y, (71, T3; t1,t2) et

1es(T1, T2; f1, f2) qui peut étre formulée de la fagon suivante en considérant la figure (3.15) :

Tss(Ti,Té;ff,fz')=j jrnn(T{,Té;t1,tz)ejz”(tlfl"thZ)dtldtz (3.113)

La substitution des variables t; = t et t, = t + T comme dans la relation (3.111) donne :

rss(tL T2 fi f2) = f e /2RIt de f Thn (21, T35 T)e 22T dT (3.114)
La premiére intégrale sur la droite de la relation (3.114) peut étre assimilée a la fonction Delta

de Dirac §(f, — f1). Par conséquent on peut écrire :

ss(t1, 125 fu, 2) = 6(f2 — f1)Sss (1,725 1) (3.115)

Ou Sg(71, T5; f1) est la transformée de Fourrier de la fonction d’autocorrélation 1y, (7, T5; T)
par rapport a la variable de séparation temporelle 7. L hypothese que la réponse impulsionnelle
variant dans le temps h(7’, t) est stationnaire dans le sens large conduit au fait que les systémes
de fonctions s(t1, f1) et s(73, f>)sont statistiquement non corrélés si les fréquences de Doppler

f1 et f, sont différentes.

On peut montrer de la méme fagon que la relation (3-108) peut étre représentée sous la forme :

rer(fL, 125 fu f2) = 6(f2 = fO)Str (L, 25 f1) (3.116)

Ou le symbole Sy (f7, f; f1) dénote la transformée de Fourrier de la fonction d’autocorrélation
ryn (fi, f2; T) par rapport a T. A partir de la relation (3.116) nous pouvons conclure que les
systetmes de fonctions T(f,f1) et T(f;,f,) sont statistiquement non corrélés pour les

différentes fréquences de Doppler f; et f.
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3.3.3.4 Mode¢le US

Une importante seconde classe de la modélisation du canal est obtenue en supposant que les
composants diffusés présentant différents retard de propagation sont statistiquement non
corrélés. Ces modeles sont appelés modeéles de canaux US ou modele US (US : uncorrelated
scattering). La fonction d’autocorrélation 1y, (77, T3; t1,t5) et r55(t1, 73; f1, f2) du modele US
peut en premier lieu étre décrite comme suit :
T (T1, T3 t1, t2) = 6(73 — 11)Spn (715 by, t2) (3.117)
Tss(T1, T2 fiL f2) = 6(15 — 1) Sss(715 f1, /2) (3.118)

Le comportement de la fonction d’autocorrélation (3.117) a des conséquences significatives sur
le modele en série du retard en ligne montré sur la figure (3.14). En effet, les coefficients variant
dans le temps de ce modele sont non corrélés résultant de 1’hypothése du modele US. En
pratique, les coefficients du mod¢le en série de retard en ligne sont réalisés notamment par les
processus aléatoires gaussiens colorés. Notons que les processus aléatoires gaussien sont aussi
statistiquement indépendants.
Des expressions formelles des fonctions d’autocorrélation des systémes stochastiques restants
H(f',t) et T(f', f) peuvent étre déterminées facilement en utilisant les relations illustrées par
la figure (3.15). En substituant f; = f' et f, - f' +v’, les équations suivantes peuvent étre
trouvees :

an(f', T+ V5t t) = ryp (V' ty, t3) (3.119)

rer(f 7+ 05 fu f2) = ree (Vs o, f2) (3.120)
Evidemment, les fonctions d’autocorrélation des systémes de fonction H(f',t) et T(f', f)
dépendent simplement de la différence de fréquence v' = f, — f. Comme conséquence de
I’hypothése de US, nous pouvons conclure que les modeles US sont stationnaire aux sens large

par rapport a la fréquence f'.
3.3.3.5 Mod¢ele WSSUS

La plus importante classe la modélisation du canal linéaire stochastique variable dans le temps
est représentée par un modele provenant a la fois du modele WSS et du modele US. Ces modeles
de canal présentant une réponse impulsionnelle stationnaire a sens large et des composants de
diffusion non corrélées sont dits des modeles WSSUS.
En raison de leur simplicité, ils sont d'une grande importance pratique et sont aujourdhui
utilisés presque exclusivement pour la modélisation des canaux de radiocommunication mobile

a fréquence sélective.
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Dans I'hypothese de WSSUS, la fonction d'autocorrélation de la réponse impulsionnelle variant
dans le temps h(t’,t) doit satisfaire les conditions de la relation (3.111) ainsi que celle dans
(3.117). Nous pouvons alors écrire :

Th (T, T 6t + 1) = 6(15 — 1) Shn(T1,7) (3.121)

Ou Spu(t1,7) est dite retard de la densité spectrale de puissance croisée. Avec cette
représentation, il est évident que la réponse impulsionnelle variant dans le temps h(z’,t) du
modele WSSUS montre en premier lieu les propriétés caractéristiques d’un bruit blanc non
corrélé par rapport au retard de propagation t'. D’un autre co6té h(t', t) est aussi stationnaire a
sens large par rapport au temps t. Analogiquement, nous pouvons directement obtenir la
fonction d’autocorrélation T(f’, f) en combinant les propriétés dans les relations (3.112) et
(3.120). Donc pour les modeles WSSUS :

rer(f, "+ v f, f2) = 6(fz — f)Sr (W', f1) (3.122)

Ou Sy (V', f1) est dite densité spectrale de puissance croisée de Doppler.

Ce résultat montre que le systéme de fonction T(f', f) des modéles WSSUS se comporte
comme un bruit blanc non corrélé par rapport a la fréquence de Doppler f, et comme un

processus stochastique stationnaire a sens large par rapport a la fréquence f".

Par conséquent, nous pouvons combiner les relations (3.115) et (3.118) et obtenir la fonction

d’autocorrélation de s(7’, f) sous la forme :

Tss (11,725 f1, f2) = 6(f2 — f1)6(z; — t1)S (71, f1) (3.123)
A partir de ce résultat, nous pouvons conclure que le systéme de fonction s(z’, f) des modéles
WSSUS a les propriétés caractéristiques d’un bruit blanc non corrélé par rapport a la fois de 7’
etde f. S(ty, f1) appelée fonction de diffusion
Finalement, en combinant (3.112) et (3.119), il s’en suit la relation suivante pour la fonction
d’autocorrélation de H(f', t)
ruu(f, f +v5tt+ 1) =gy, 1) (3.124)
La fonction d’autocorrélation ryy(v’, T) est dite fonction de corrélation temps-fréquence. En
utilisant la relation (3.124), il est évident que le systéeme de fonction H(f',t) des modé¢les
WSSUS a les propriétés caractéristiques d’un processus stochastique stationnaire a sens large

par rapporta f' etat.

123



La figure (3.15) montre les relations universelles entre les fonctions d’autocorrélation des
quatre systemes de fonction. Avec les expressions (3.121) au (3.124), il est maintenant possible

de sortir des relations spécifiques valides pour les modéles WSSUS.

Retard de la densité
spectrale de puissance

I |
T S, (t.T)| ar
00 |
f ARE v
Fonction S n ) o T UI_ ( . ) Fonction de corrélation
T, ™ o | TulysT temps-fréquence
de diffusion F T L™ pered
| vllf
T oo T

" ST_I.(u' 1) f

Densité spectrale de
puissance croisee de
Doppler

Figure 3.16.Relation en transformée de Fourier des modéles

WSSUS

On montre dans la figure (3.16) : les relations entre le retard de la densité spectrale de puissance
croisée Sy, (t',7) = ryy(v', 7), la fonction de corrélation temps-fréquence, la densité spectrale
de puissance croisée de Doppler Spr(v', f), et les fonctions de diffusion S(z’, f;). Pour
simplifier la notation, nous ferons les substitutions suivantes f; —f et 73—t
La figure (3.16) démontre aussi que la connaissance d’une des quatre fonctions représentées est
suffisante pour calculer les trois restantes. Par exemple, a partir des fonctions de diffusion
S(t', f), nous pouvons obtenir directement la densité spectrale de puissance croisée Sy, (t',7)
en calculant la transformée inverse de Fourier par rapport a la fréquence Doppler f, c’est-a-
dire :

Su@ 0= [ s@.perar 129

—00

Ourt= tz - tl
e Retard de la densité spectrale de puissance :

Le retard de densité spectrale de puissance croisée Sy, (7', 7) a ’instant T = 0 définit le retard

de la densité spectrale de puissance S (t") communément appelé profil de retard de puissance.
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Suivant 1’équation (3.125) le retard de densité spectrale de puissance S/(t") est lié¢ a la
fonction de diffusion S(t’, f) par :
, , © (3.126)
S0() = S0 = | S df

Le retard de densité spectrale de puissance S, (t") est une mesure de la puissance moyenne des
composants a trajets multiples présentant un retard de propagation t' dans I’intervalle de temps
[t',7" + d1']. On peut montrer facilement que S, (t")est proportionnel a la fonction de densité
de probabilité p,s(7") présentant un retard de propagation 7', ¢’est-a-dire que p,/(z')~S/(z').
A partir du retard de densité spectrale de puissance S,/(7'), deux quantités caractéristiques
importantes peuvent étre déduites : le délai moyen et le délai d’étalement.
e Délai moyen
Le délai moyen BT(,l) est défini par le premier moment du S,/ (t") c’est-a-dire :

(3.127)
1 ffooo 'S (7)) dt’

!

K JZ Su()de’

Il peut étre interprété comme le centre de gravité du retard de la densité spectrale de puissance
S, (t"). Le délai moyen BT(,l) est le retard statistiquement moyen que le signal porteur subisse

durant la transmission a travers un canal a évanouissement par trajets multiples.

e Retard d’étalement

)

y 2 , . . ,
Le retard d’étalement BT(, est défini comme la racine carré de moment central du second ordre

du S,/ (7") c’est-a-dire :

. 2 (3.128)
B(,z) — f_oo('l" O_o BT, ) S‘[’ (T’) d’[l
T o Su(r)dr

)

Le retard d’étalement BT(,2 nous fournit une mesure de 1’écart temporel d’une impulsion passé

a travers un canal a évanouissement par trajets multiples.
A partir de la figure (3.16), la densité spectrale de puissance croisé de Doppler St (v, f) est
la transformée de Fourier des fonctions de diffusions S(t’,f) par rapport au retard de
propagation t’, ¢’est-a-dire, la relation :
@ B 3.129
Srr(', f) = f S(', f) e l#m T 4y’ ( )

est encore valable, ou v’ = f) — f
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e Densité spectrale de puissance de Doppler

Pour v' = 0, nous avons la densité spectrale de puissance de Doppler S, (f)définie par :

Sun(f) ::STT(O'f):f s, f)dr’ (3.130)

La densité spectrale de puissance de Doppler S, (f) est une mesure de la puissance moyenne
des composants diffusés caractérisés par la fréquence de Doppler f. Deux quantités

caractéristiques importantes peuvent étre déduites : le déphasage moyen de Doppler Bﬁ) et

I’étalement de Doppler Bﬁ) comme dans la relation (3.111) et (3.112).

Suivant la figure (3.16) la fonction de corrélation temps-fréquence ryy (v', T), peut étre calculée

a partir des fonctions de diffusion S(z’, f) par :

rHH(U’:T)z.[ f ST, f) e 2V TV g f (3.131)

Ouv' =f,—flett=t, —t;.

Alternativement, nous pouvons calculer 15 (v’, 7) en appliquant la transformée de Fourier du
Sun (', T) par rapport au retard de propagation T’ ou via la transformé de Fourier inverse de
Srr (', f) par rapport a la fréquence de Doppler f.

A partir de la fonction de corrélation temps-fréquence 1y (v', T), deux autres fonctions peuvent
étre déduites. On les appelle fonction de corrélation fréquentielle et fonction de corrélation
temporelle. A partir de chacune de ces fonctions, deux quantités caractéristiques importantes

en dérivent: la cohérence en largeur de bande et la cohérence temporelle.
e La fonction de corrélation fréquentielle

La fonction de corrélation fréquentielle r+(v") est définie par la fonction de corrélation temps-
fréquence ryy(v',7) atT =t, —t; = 0 c’est-a-dire :
rp(@) = gy, 1)

=[ [ sa.permravar
—0J/—00 (3.132)

[ee)
= f S(t) e 2w vt g
—00
Evidemment, la fonction de corrélation fréquentielle r,/(v") est la transformée de Fourrier du
retard de la densité de propagation S,/ (). Comme le retard de la densité spectrale de puissance

est une fonction de valeur réelle, la fonction de corrélation fréquentielle présente la propreté de

symétrie hermitienne, c’est-a-dire r(v") = r,(—v"). Par conséquent, comme S (') =0
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pour 7’ < 0, les parties imaginaire et réelle de r,/(v") sont reliées entre elles par la transformée
de Hilbert c’est-a-dire que Re{r(v")} =H {Im{rTr (v’)}} ou H{. }désigne la transformée de
Hilbert. En référence aux équations (3.106) et (3.124) s (v") peut étre calculée alternativement
en utilisant la définition de r»(v") = E{H*(f", t)H(f' + v, t)}.

Cette définition permet D’interprétation physique suivante: la fonction de corrélation
fréquentielle mesure les statistiques des corrélations des fonctions de transfert variables dans le

temps H(f{,t) et H(f;,t) du canal, en fonction de la variable de séparation de fréquence v’ =
fa—fi
e La cohérence en largeur de bande

La variable de séparation en fréquence v’ = B, qui remplit la condition

Ir (Bo)l = 3l Oldr’ (.13
est dite cohérence en largeur de bande. C’est une mesure de 1’intervalle de fréquence durant
laquelle la réponse fréquentielle de canal ne change pas de fagon significative.

En se référant a 1’équation (3.132), la fonction de corrélation fréquentielle r,/(v") et le retard

de densité spectrale de puissance S /(7') forment la cohérence en largeur de bande B.

Approximativement le délai d’étalement BT(,Z) est proportionnel a cette cohérence en largeur de

bande, c’est-a-dire que B, = 1 /BE,Z). Si le rapport entre la largeur de bande du signal et la
cohérence en largeur de bande augmente, la complexité de I’équaliseur a la réception est €levée.
Un cas spécial apparait lorsque la cohérence en largeur de bande B est largement plus grand
que le taux du symbole fsyp, ¢’est-a-dire lorsque :
Be > foym (3.134)
Ou bien B « Tyym (3.135)
Ou Tsym = 1/fsym désigne la durée du symbole. Dans ce cas , I’effet de I’'impulsion en
dispersion peut étre négligeable et la réponse impulsionnelle variant dans le temps h(z’,t) du
canal peut étre approximativement représentée par :
h(t',t) = 6(7'). u(®) (3.136)
Ou u(t) est le processus stochastique complexe propre. En utilisant la relation (3.93) le signal
en sortie y(t) peut étre exprimé par
y(&) = u(6).x(t) (3.137)
Grace a la relation multiplicative entre u(t)et (t) , nous parlons de 1’évanouissement

multiplicative dans ce contexte et nous appelons le canal par un canal multiplicatif d. En
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substituant (3.136) dans (3.95), nous obtenons 1’expression suivante sur la fonction de transfert
variant dans le temps H(f',t) du canal :

H(f',t) = pu(t) (3.138)
Dans ce cas, la fonction de transfert variable dans le temps est évidemment indépendante de la
fréquence f'. Le canal est dit alors canal a fréquence non sélective, car tous les composants
fréquence du signal transmis sont sujets a des variations temporelles.

La modélisation du canal a fréquence non sélective est toujours adéquate si le retard

)

d’étalement BT(,2 n’excéde pas le 10% a20% de la durée du symbole T,,,,,. Autrement, le canal

est dit a fréquence sélective si les conditions dans la relation (3.135) ne sont pas satisfaites.
e La fonction de corrélation de temps

La fonction de corrélation de temps 7,,(t) est définie par la fonction de corrélation temps-
fréquence ryy(v',7) av' = f, — fi = 0 c’est-a-dire

ruu (T) = Tyny (0: T)

- f . f Cs@, P e df
—00 ) oo (3.139)

oo

~ | Su(permas

Cette fonction de corrélation décrit les propriétés de corrélation des composants diffusés en

réception comme une fonction de différence de temps 7 =t, — t;

e Cohérence temporelle

L’intervalle de temps T = T, qui remplit la condition :

|Tuu(TC)| =

N| =

7 (0 (3.140)

est dite cohérence temporelle

Suivant la relation (3.139), la fonction de corrélation de temps 7554 (0, T) et la densité spectrale

de puissance de Doppler S,,(f) forment la cohérence temporelle. En conséquence, la
cohérence temporelle a la méme comportement que 1’étalement de Doppler Bﬁl) c’est-a-dire

que T¢ = 1/Blgi).
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Plus les valeurs de T et de Ty, sont petites, plus la demande en capacité de suivi d’un
estimateur de canal au récepteur est élevée. Si la cohérence temporelle T est plus grande par

rapport a la durée du symbole Ty, :

(3.141)
Te » Toym

. (3.142)
Ou bien B}Ei) & foym

alors le changement de I’enveloppe de la phase du canal peut étre considéré comme constant
durant la période d’un symbole. Dans ce cas nous parlons d’un évanouissement lent.
Contrairement 1’évanouissement rapide arrive si la cohérence temporelle T est relativement
petit par rapport a la durée du symbole Ty, c’est-a-dire quand T¢ < Tgy,. Dans ce régime,

I’enveloppe et la phase du canal peuvent varier considérablement durant la transmission d’un

symbole.
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Figure 3.17.Relation entre les fonctions de corrélations, densités
spectrales de puissance et les quantités caractéristiques du

modéle WSSUS
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La figure (3.17) représente la relation entre les fonctions de corrélations et les densités
spectrales de puissance du modele WSSUS. Cette figure nous montre que la connaissance de
fonction de diffusion S(t’, f) est suffisante pour le modéle WSSUS afin de déterminer toutes
les fonctions de corrélations et les densités spectrales de puissance, ainsi que les quantités
caractéristiques comme le retard d’étalement et 1’étalement de Doppler.

3.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté les différents types de modélisation du canal radio afin d’identifier les
parametres importants des systémes sans fils nécessaires a la localisation. Les impacts de la
modélisation sont bien visibles pour la localisation basée sur le niveau du signal. Dans le
chapitre suivant, nous allons alors voir en détail les méthodes de localisation par RSSI pour en

sortir ses dépendances par rapports aux multiples évanouissements et effets d’ombre.
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CHAPITRE 4

POSITIONNEMENT BASE SUR LE SIGNAL RECU OU RSSI

4.1 Introduction
Les mesures du signal recu ou RSS sont omniprésentes dans le systéme du réseau sans fil. Bien
que la localisation basée sur le signal regu est typiquement moins précise que la localisation
basée sur le TOA, cette technique reste plus importante parce qu’elle peut étre implémentée
avec une petite ou méme sans modification du systéme existant. Le chapitre suivant présente
donc les méthodes fondamentales de la localisation par le RSSI. Spécifiquement, deux types de
méthodes sont présentés : les techniques de bases, et les méthodes des empreintes digitales.
Ce chapitre présente alors les aspects fondamentaux de 1’estimation de la localisation basée sur
les mesures du signal regu (RSS). Nous verrons les techniques essentielles utilisées ainsi que
les sources d’erreur engendrées correspondantes. Nous allons introduire dans ce sens, les
empreintes digitales de fréquence radio et les méthodes non paramétriques de la proximite,
plus particulierement les méthodes de localisation basée sur la distance utilisant les mod¢les de
propagation radio.
Nous discuterons des interprétations géométriques, les solutions, les précisions des localisations
données, et les estimateurs pratiques et optimaux. Nous verrons donc les conséquences
corrélées des évanouissements, des effets d’ombre, des nombres des noeuds de référence, et des
taux de perte de propagation. [4.01]
4.2 Fondamentales de la localisation basée sur le RSSI
Le procédé de la localisation basée sur les mesures du signal recu peut étre divisé en trois
¢tapes :

- observation du signal,

- extraction des paramétres signal-positionnement, et

- estimation des coordonnées de la localisation.
Spécifiquement, a I’arrivée du signal, un ou plusieurs parameétres de signaux notamment la
puissance du signal, le temps d’arrivée, la direction y sont extraits. Ces parameétres sont alors
utilisés pour estimer la position cible en exploitant a I’avance les connaissances (statistiques)

des données observées.
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Comme I’estimation est affectée par les aléas des systémes environnementaux et des erreurs
systématiques durant la phase de localisation, il est indispensable de connaitre la source de ces
erreurs pour ainsi développer un systéme de localisation fiable.
Les techniques de localisation basée sur les mesures RSS sont classifiées principalement par :
- Positionnement par distance,
- Empreintes digitales de Radio fréquence, et
- Le positionnement basé¢ sur la proximité.

On donne les points de référence m de coordonnées connues x; = [x;, y;]7, leurs mesures en
. . . 5 ym . J
RSS sont traduites en distance comme suit {di}i_lpar rapport au signal source en utilisant le

modele de propagation radio.
Alors, en notant la position inconnue de la cible par @ = [x,y]”, nous pouvons formuler un
probléme mathématique basique pour la localisation :

d? =110 — x;]|?

=(-x)*+O-y)?i=1., (4.1)

En résolvant cette ensemble d’équation, (m = 3), la position (x, y) peut étre déterminée.

Il y a deux principaux facteurs qui posent un défi sur la détermination de la localisation :

- la source d’erreur et,

- larecherche d’une solution optimale.

A cause du bruit et d’autres sources d’erreur, d’autres points de référence sont utiles pour une
meilleure précision de la localisation. Toutefois, il arrive mainte fois qu’il n’y a pas de solution
unique qui satisfait le systéme. Aussi, I’équation (4.1) n’exploite pas complétement les données
disponibles et les informations statistiques. Il est alors préférable de trouver un estimateur de

localisation optimale ou pratique pour résoudre ce probleme :

Mi ni m zé(0) 4.2)
dont g;(8) < 0,i=1,..,1 4.3)
hi(8) =0,j=1,..,1 (4.4)

ou 0 peut induire des paramétres de nuisance en plus des paramétres d’intérét (x,y). ¢(0) est
une fonction objective linéaire ou non lin€aire incluant les observations de RSS, le modele du

systeme/signal, et les erreurs statistiques (si connu au préalable). Les contraintes g;(0) et
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h;(@)sont optionnelles mais devront étre exploitées pour réduire les zones d’intérét et pour
éviter les erreurs excessives. Les connaissances des mesures de non visibilité directe ou la

couverture radio peuvent par exemple étre utilisées pour imposer ces contraintes.

L’objectif pour résoudre le probléme de 1I’équation (4.2) est de trouver la solution optimale 0,
qui est la meilleure localisation, de telle sorte que ¢ (0*) < ¢(0) pour tous les points possibles

de 0.

4.3 Source d’erreur de localisation et atténuation

La performance de la localisation est fondamentalement limitée par différents biais et erreurs
de I’estimation. Les mesures en RSS sont imprévisibles alors il est important de connaitre les

sources d’erreur pour construire un systeme de localisation fiable. [4.02] [4.03]
4.3.1 Les évanouissements en trajets multiples et les propagations de non visibilité directe

Les évanouissements en trajets multiples sont les problémes fondamentaux des environnements
sans fil, dégradant considérablement ainsi la fiabilité et la précision du systéme de localisation.
Cette source d’erreur, créant des évanouissements en fréquence sélective ou non séléctive, est

aléatoire et est imprévisible naturellement.

Elle varie avec la géométrie du nceud, la position du mobile, et les environnantes. Les effets des
évanouissements en trajets multiples sont d’une grande préoccupation pour la localisation des
systemes indoor et des zones urbaines, ou le trajet de visibilité directe est généralement bloqué

et des diffusions importantes existent.
4.3.2 Effets d’ombre

En supposant, que les effets évanouissements en trajets multiples sont moyennés ou diminués,
I’enveloppe de la puissance du signal regu varie lentement suivant la distance. Alors, I’effet
d’ombre a grande échelle devient la source d’erreur dominante. Les valeurs de ces effets sur les
différentes méthodes de localisation sont corrélées en espace. Dans les systemes cellulaires,

pour réduire ces effets sur la qualité du lien, on utilise la macro-diversité.

4.3.3 Biais systématique ou erreur

En pratique, les systémes de localisation présentent toujours des erreurs systématiques a cause
de I'imperfection des mesures au récepteur, la mauvaise calibration en radio, et les précisions

hardware/software.
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Méme si la plupart des études de localisation ignore ce type d'erreur en raison de son caractére
imprévisible et complexe, il peut étre préjudiciable a I’estimation de la localisation. Les erreurs
systématiques rendent ainsi la moyenne de I'estimateur différente de la valeur réelle. Lorsque
les erreurs sont constantes par rapport a la station cible mobile ou statique par rapport au temps,
elles ne peuvent pas €tre éliminées méme en répétant les mesures ou en moyennant a un certain

nombre d'observations.

Néanmoins, les récents progrés dans les technologies radio et du traitement des signaux
numériques ont considérablement réduit leur impact. Ainsi, certaines techniques telles que
I'horloge de correction de décalage et les méthodes hybrides de localisation ont été proposées
pour résoudre ce probléme. Si le rapport signal/bruit est variable dans le temps, une approche

bayésienne récursive telle que les filtres de Kalman peut étre utilisée.
4.4 Les techniques de positionnement utilisant le RSS
4.4.1 Les positionnements par distance

La puissance du signal ou RSS a travers un canal sans fil change de fagon aléatoire et est
imprévisible, et donc ne peut étre caractérisée que statistiquement. Un mod¢le statistique du
RSS est alors utilisé pour estimer la distance émetteur-récepteur ou la distance d;, afin de

déduire les coordonnées de la localisation.
4.4.1.1 Modgele statistique pour le RSS

Dans le systéme sans fil, un signal transmis par un équipement mobile traverse différents trajets
de longueurs différentes qu’on apelle trajets multiples. Cette propagation radio engendre des
distorsions de signal et des évanouissements, qui sont classifiés par la réflexion, la diffraction,

la diffusion, et la réfraction.

La perte totale de la puissance du signal est typiquement caractérisée par un produit de trois
facteurs, notamment : perte moyenne de propagation, évanouissement lent ou a long terme, et
¢vanouissement rapide ou a court terme. Les deux premiers facteurs sont considérés comme
des effets a grande échelle, tandis que 1’évanouissement rapide est considéré comme effet a

petite échelle.

Considérons un systéme de m points de référence dont la distance estimée par rapport a la

station mobile cible est d;. Le mobile cible présente un niveau de signal P.. La puissance regue
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ou RSS (dBm) a la distance émetteur-récepteur d; pour le ieme point de référence est

caractérisée par :

B.(d;) = P, — (PL(d) + My, + X,,) (4.5)

Ou P.(dBm) est la puissance de transmission du mobile et PL(d;)(dB) est la perte de

propagation moyenne ou perte de propagation en fonction de la distance d;.

En général, I’évanouissement rapide M (dB) varie brusquement (de 1’ordre de 30 a 40dB) tout
au long de la distance pour seulement une fraction d’une longueur d’onde. D’un autre coté, X,
est I’évanouissement lent, effet d’ombre. Donc, on peut en déduire la distance d; par la relation
entre la puissance recue P.(d;) et le modéle de perte de propagation pour PL(d;). La perte de
propagation est typiquement modélisée par PL(d,), mesurée au point de référence le plus

proche d,(< d;) ou a partir d’un modéle empirique.
La relation entre la perte de propagation et la distance peut étre mise sous la forme logarithme :

_ d,
PL(d;)(dB) = PL(dy) + 10m,logs, (d_0> +X,, “6)

Ou n, est dite exposant ou gradient de perte de propagation, indiquant que la puissance
transmise P; se décompose moyennement en d"?. La valeur de n,, varie de deux (pour un espace

libre ou un canal a visibilité directe) a cinq pour les trajets a non visibilité directe.

En supposant que I’effet de I’évanouissement rapide est réduit en le moyennant sur la fréquence,

en espace et temporellement, alors I’estimateur en localisation utilisant 1’équation (4.6) est
généralement caractérisé par I’effet d’ombre X5, ~N (0, 02) ; il est empiriquement modélisé par

une variable aléatoire log-normal de valeur moyenne nulle et de variance o2 (dB).

Ce variable dépendant de I’environnement est un des facteurs les plus inévitables et influents
dans la localisation basée sur le RSSI. La puissance regue B. a la distance d; suit aussi la

distribution log-normal de puissance moyenne P. :

P-(d;)(dBm)~N (P.(d;), 0¢) (4.7)

Ou I’ensemble de la puissance moyenne regue :
P.(d;)(dBm) = B.(do) — 101, (logsod; — logsodo) (4.8)
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En équivalence, le RSS simplifié¢ v; au point de référence i est défini par :
v;(dB) = F.(do) — FK-(d;)
= L(dl) - XO'i
Ou L(dl) = 10np(l0g10di - loglodo).

4.9)

A noter que d; est en fonction de la position cible inconnue(x, y), nous allons aussi utiliser la
notation L;(0) suivant le contexte. A cause du terme log-normal de I’effet d’ombre, les
observations v; suivent aussi la distribution log-normal de valeur moyenne L; et de fonction de

densité de probabilité :

fo(vi; ) = (4.10)

L e —(v; — L(8))"
V2o, 202

4.4.1.2 Différentiels basiques de RSS

La puissance du signal recu B.(d,) de I’équation (4.9) est une fonction de deux paramétres
I’émetteur-récepteur et des parameétres environnementaux, comme reflété dans I’équation en
espace libre de Friis suivant :

G.L71G, L7142

P.(d) =P, D) a2 (4.11)

Ou G, et L; (ou G, et L,) sont respectivement le gain de 1’antenne et le facteur de perte de
I’émetteur (ou du récepteur). A est la longueur d’onde du signal transmis.
Dans un modele de propagation a visibilité directe, le signal se décompose suivant la loi inverse
de carr¢ (c’est-a-dire n, = 2). Pour minimiser I’erreur de la localisation, nous devrions estimer
les parameétres du systéme autant que possible, ce qui nécessite une calibration offline.
Une possibilité pour réduire la nécessité de connaitre ces parametres est de changer les
observations en DRSS (Differential RSS) :

v;;(dB) = v; —y;

= L(d;, d;) + X, (4.12)

Ou:

L(di’ dj) = 10n,(log10d; — log10d;) (4.13)

Et L(di, dj) ou L;;(8) est un modele différentiel log-distance de perte de propagation avec

i,je{l,..,m}, i <j.
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On peut noter que tout ou presque des incertitudes de B.(d,) y sont enlevées. Aussi, les mesures
de RSS dans les points de référence rendent désordonné I’ensemble M de mesures DRSS

distinctes et les équations de perte de propagation correspondantes :

o mDm-2)

M =
2 2

(m) _ m(m—1) _

) (4.14)

Dans laquelle les pair ij et ji sont comptés en une seule fois. Ce qui veut dire que tout
I’ensemble de M peut étre déterminé par une combinaison linéaire des mesures basiques m —

1 (ou non redondant).
4.4.1.3 Corrélation spatiale de 1’effet d’ombre

Bien que plusieurs systémes de localisation basée sur le niveau de signal supposent que les
composants d’ombre sur deux positions quelconques sont indépendants (c’est-a-dire p; = 0),
en réalité, la corrélation spatiale de ’ombre est souvent importante a cause du terrain, des
obstacles sur les canaux de propagation entre la source et les points de référence.

Les valeurs typiques de ces coefficients de corrélation varient entre 0,2 et 0,8 dans les systemes
indoor et outdoor. Si I’angle de distance entre deux pairs de référence augmente, cette

corrélation augmente aussi.
J4 . 9 T A J4 r_r J4
Un vecteur de corrélation d’ombre X, = [X(, e Xy ] peut étre généré selon la procédure
1 m

suivante. Premi€rement, nous obtenons une matrice de covariance K de dimension m X m dont

les éléments ij sont donnés par :

d;i o2, sid;; =0

Ou D, désigne le terme de la distance de corrélation.

L’équation ci-dessus indique que la corrélation spatiale entre deux localisations séparées par
une distance d;; decroit exponentiellement avec la constante de la distance de corrélation D,.
La matrice symétrique non négative K est alors décomposée en K = LLT par la factorisation de

Cholesky, qui peut étre utilisée pour créer X, = Lw. Ici w = [wy, ..., w,,]T est un vecteur de

valeur moyenne nulle, de variance unitaire, de variables aléatoires non corrélées.
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Dans une situation a grande échelle (comme dans un réseau WSN ), la procédure via I’opération
matricielle utilisant 1’équation (4.9) peut étre lourde a calculer et demande beaucoup plus de
mémoire. Une autre alternative utilise la matrice de covariance indépendante de la distance (en
supposant ps, , = psﬁ). A noter que dans ce modéle si pg augmente, la variance totale de I’ombre

AX, dans 1’équation (4.12) diminue :

o2,  sii=j

K;j = {psiﬁ52, Sii#] (4.16)

4.4.2 Empreinte digitale de RF

Nous avons discuté que les évanouissements par trajets multiples dégradent les performances
du systéme de localisation de manicre significative. C’est surtout visible dans les
environnements indoor et urbains ou de nombreuses applications de localisation récentes sont
ciblées. [4.04] [4.05] [4.06]

L'effet de I’évanouissement est souvent si grande que les techniques de positionnement basées
sur TOA / TDOA et AOA rencontrent des difficultés. En outre, la localisation basée sur la

distance en RSS présente aussi une variance d’ombre plus grande.

Signature BF
mesurée online

(},).‘ pour chaque point
Py de référence
. 4
.. Fj={s1,52,s3] Estimation de la

localisation pour

|:’) le mobile f xj=

4
[22.11]

Point de réference 2[f]

Rapprochement de 1a forme

i @
[ | [Stecke =
en offline Base de données

34

coordonnées v (m)

carte de empreintes digitales BF -
mesurées en offline sur chaque point de ; 5 20

références (méme zone) coordonnées x (m)

25

Figure 4.1 Tllustration des empreintes digitales RF pour localiser un mobile

Comme illustrée sur la figure 4.1, le processus d’empreinte digitale RF peut étre divisé en deux
phases : la phase de formation offline et la phase de localisation online.

Dans le probléme de localisation dans un environnement a trajets multiples, nous pouvons

exploiter la variabilit¢ des trajets multiples pour relier chaque position z; = [x]-,y]-] a sa

signature unique F; dite empreinte digitale de fréquence radio RF. Plus la puissance du signal
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varie sur plusieurs localisations, plus les empreintes digitales deviennent plus sélectives
emmenant une précision ¢levée de localisation. La forme la plus simple de la signature de
signal F; est un vecteur de RSS vus a chaque point de référence. Quand chaque récepteur a la

possibilité de fournir son profil de retard, la résolution d’empreinte digitale peut tre améliorée.

4.4.2.1 Phase de formation offline

) N . A .

Pour chaque postions N {Zj}j_l (dans la grille) de la zone d’intérét, les mesures du signal sont

prises pour m points d’observations (ou récepteurs) afin de produire des empreintes digitales
N T

correspondantes {Tj}j_l ou F; = [sjl, ...,s]-m] . Les données s; peuvent €tre les valeurs de

RSS, le profil de retard en trajets multiples, et/ou I’orientation du corps de I’opérateur. Les
empreintes sont alors collectées pour former une « carte radio » et sont stockées dans une base

de données pour le processus de localisation.
4.4.2.2 Phase de localisation Online

A TDarrivée du signal, la signature du signal re¢u F; = [Sjq, ..., Sin]” de la station mobile cible
i est extraite et est comparée avec la carte radio utilisant une ou plusieurs techniques (par
exemple I’utilisation de k —voisins les plus proches, ou les classifications de Bayes). La

position du mobile est alors estimée par Z; = [%;, §;]7.
4.4.3 Positionnement basé sur la proximité

Dans un réseau ad hoc comme dans les applications sans fil tel que le WSN (Wireless Sensor
Networks), la majorité des capteurs, de position inconnue essaie de se localiser entre eux, c’est
ce que I’on appelle positionnement relatif. La position absolue est alors connue pa I’aide d’un
certain nombre de nceuds de référence dont les coordonnées sont connues globalement. La
localisation relative peut étre déterminée en utilisant les techniques basées sur les distances.

Le principe de cette approche est que la position relative des nceuds voisins est déterminée par
les contraintes de proximité. Si les informations sur le RSS sont disponibles, 1’information de

la proximité peut étre améliorée en tenant compte des distances approximatives des noeuds.
4.4.3.1 Réduction de la dimension par la proximité géographique

Contrairement aux approches traditionnelles comme 1’estimation en moindres carrées et en
maximum de vraisemblance, a partir desquels les paramétres inconnus d’un certain modele de

données sont optimisés itérativement, les méthodes de réduction de dimension par proximité
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géographique estiment les parameétres suivant la fonction de dépendance des données observées
sur les mesures.

Le type de dépendance, que ce soit linéaire ou non linéaire, classifie les algorithmes de la
réduction dimensionnelle. Le MDS (multidimensional scaling) et le PCA (principal component
analysis) sont des algorithmes linéaires, tandis que le LLE (locally linear embedding), le HLLE
(Hessian-based locally linear embedding) et LE (Laplacien eigenmap) sont développés pour la
réduction dimensionnelle non linéaire.

Parmi les différentes méthodes de MDS, le MDS classique est la plus simple pour les données
quantitatives (c’est-a-dire pour les mesures de RSS ou données de proximité), offrant une
matrice de similarité. Aussi la proximité entre les données sont données par la distance
Euclidienne.

L’ojectif de I’algorithme est de trouver I’intersection des distances Euclidiennes d;; entre paire

de points z; = [xj1, ..., yip]T et zj = [le, ...,ij]T. Ces distances sont alors relatives aux
mesures de proximité€ p;; des données de taille n et de dimension D.

Pour obtenir la relation linéaire, une transformation est appliquée afin de mettre en relation d;;
et p;; de telle sorte que d;; = a + Bp;; ou p;; est un €lément n X n de la matrice de proximite

P. On montre que la matrice P est doublement centrée et satisfait la relation suivante

n n

1 1% 1 1%
2\ P 3 J n2 J ik*jk (4.17)
i=1

= j=1 i=1j=1 k=1

En utilisant la décomposition en valeur singuliére, la matrice doublement centrée du coté
gauche, nommée G peut étre notée par G = LY LT de coordonnées matricielles X = LY/2.
En calculant les premiéres valeurs singuliéres d les plus grandes et les vecteurs singuliers
correspondants, nous pouvons déterminer les coordonnées des capteurs.

A noter que ces algorithmes de positionnement relatif produisent des coordonnées relatives des
capteurs. Pour obtenir une carte absolue des capteurs, nous avons besoin d’exploiter les
positions des points de référence pour transformer les postions relatives en absolue, utilisant la

translation, la rotation, et/ou la réflexion similairement dans I’équation (4.25).
4.5 Interprétation géométrique de positionnement en RSS et en DRSS

L’objectif de localisation dans le réseau sans fil est de trouver la position inconnue d’un mobile,
qui est équivalent a un point sur un plan cartésien a 2-D ou a 3-D. L’interprétation géométrique

résout ce probléme et facilite le développement d’un nouvel algorithme de localisation. Cette
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section présente les interprétations géométriques de positionnement par la distance utilisant le

RSS et le DRSS.
4.5.1 RSS basé sur la multilatération

La position d’un mobile peut étre déterminée en utilisant un ensemble m de distances estimées.
Dans la localisation basée sur les mesures du signal RSS, les distances estimées peuvent étre

r r 3 m Y . . \
représentées par m cercles de rayons {di}i_ldans un espace a deux dimensions (ou une sphere

dans un espace a trois dimensions), centrés a chaque de point de référence {x;}/~; comme

décrits dans I’équation (4.1).

P Cercle unitaire
centré au mohbile

':XB ¥a3

'
posmid;wcle// k

\\_‘_ ; " Position de laligne
: |

Figure 4.2 Trilatération utilisant les mesures de distances de RSS dans un

environnement sans bruit

La circonférence du cercle définie une incertitude de la position du mobile (x,y). Cela veut
dire que, dans un systéme sans bruit, la position est le point d’intersection des cercles comme
illustrée dans la figure (4.2). A cause de non lin€arité des équations, il est nécessaire d’avoir
m > 3. Méme si cette condition est satisfaite, il n’existe pas de point d’intersection unique a
cause des sources d’erreurs (incluant I’effet d’ombre), perturbant I’estimation de la distance du
cercle.

Pour le cas de trilatération, considérons un réseau constitué¢ de trois points de référence de
coordonnées connues x; = [x;, y;]. En se basant sur les mesures bruitées de RSS, on suppose

que chaque point de références i estime sa distance d; par rapport a un équipement mobile
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donné. Alors, on peut estimer la position (x,y) en résolvant le systéme de trois équations non
linéaires. On suppose que les cercles se coupent tous entre eux, comme il est décrit dans la
figure (4.2), nous pouvons créer deux points d’intersection pour générer la position de ligne sur
laquelle le mobile est supposé se localiser.

Dans un cas sans bruit, le mobile sera li¢ au point d’intersection de la ligne ou des cercles. Une
position de ligne qui passe a travers deux points d’intersection d’une paire de cercles, i, j peut

étre obtenue en prenant la différence entre le cercle de RSS i et d’un autre cercle de RSS j pour

[ <j:
(g —x)x + (0 —yo)y = 2 {lg” = all? = (@2 — d2)} i< (4.18)
Ou:
. 112 = 11212 = (42 — @2
y=- <—xf xl)x + Il = tkel” = (d] - d) i<j (4.19)
Vi — Vi 2(y; — i)

Pour m cercles (points de référence), nous pouvons seulement utiliser m — 1 lignes basiques
(ou non redondant) pour former un systeme d’équations linéaires. Pour une trilatération c’est-
a-dire m = 3, deux lignes basiques sont utilisées pour produire un systéme linéaire Ax = b,

ou :

Xo —X1 Y2~ }’1] Al l® = Nl 12 = (d3 — df)

A= == N N 4.20
[x3_x1 Y3~ 2 Mlxsll® = llxcglI* = (dF — dF) (320
La position du mobile (x, y) peut étre alors estimée par x = A~1b
En utilisant 1I’équation (4.9), I’estimateur de la distance est :
dl' — dO' 105np (421)

Qui est en effet un estimateur ML de distance d; a cause de I’effet d’ombre log-normal ou v;.
4.5.2 Le DRSS basé sur la multilatération

11 est a rappeler que le DRSS et le TDOA sont générés de la méme fagon. Alors que le TDOA
définit une forme hyperbolique de la position, la représentation géométrique de la position

DRSS est quant a lui circulaire.
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4.5.2.1 Géométrie du positionnement relatif de DRSS

On suppose que la distance relative D;; = ||xl- — X; || entre deux points de référence ou capteurs
i,j est connue a I’avance. Ici {x;}]%, est le iéme coordonnée absolue du vecteur x; =
[xj, yj]Tqui est I’inconnu. Ensuite, le milieu de la liaison entre les paires est considéré comme
I’origine des coordonnées du systéme locale (X,Y).

Alors, les deux nceuds sont localisés respectivement a (—DTU,O) et (D7”,0) sur [’axe des

abscisses. En détectant un signal venant du mobile inconnu ; le systéme de coordonnées local

produit une fonction géométrique L;;(0) utilisant I’équation (4.13) de la fagon suivante :

L;j(8) = 5n, ll 0go <<X _ %)2 + Y2> —1o0gg ((X + %)2 + Y2>l

2D, X (4.22)
l
=5n,(loge| 1— D~~]2
(X + %) + Y2
Alors la coordonnée locale y de la source est estimée par :
+| 2Dy X Dij\?
=T, " (x+3) (423)

Ou hij = 10Uij/5np.

Donc deux nceuds forment un cercle /local DRSS

2 2
(RETCES) S |
i~ (hij—1) (4.24)

sur lequel le nceud cible est localisé.

A noter que contrairement dans la localisation basée sur le RSS et TOA, ou chaque mesure
correspond a un cercle, pour la DRSS c’est une paire de mesure de nceud/capteur qui

correspond a un cercle unique.

Avec plus de trois cercles distinctes (m > 4 ), la position de la cible peut étre estimée. On peut
noter a partir de I’équation (4.24) que les observations v;; et les distances relatives D;; sont

seulement les informations nécessaires pour le positionnement relatif.
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4.5.2.2 Géométrie du positionnement absolu de DRSS

La connaissance du positionnement relatif peut étre suffisant pour les scénarios de localisation
par exemple dans un réseau  WSN, Par contre la connaissance du positionnement absolu est
essentiel pour d’autres applications de localisation.

Pour ce faire, nous pouvons transformer le systéme géométrique local X = [X, Y]7de I’équation
(4.24) construit par une paire de nceuds voisins en un systéme géométrique global x = [x, y]7
par une transformation linéaire. C’est un systeme de correspondance linéaire de la forme xg =

T®X, k=1,..,Mou:

c —s t
X 13 X
xs (1)3><1}T <S 0 t23)'Xs (1>3><1 (4.25)

Yi=vi

] l

Ici, les éléments de rotation c et s sont ¢ os((pij) etsi 1ﬁ(pij) ou@;; = ar ctar< ) est ’angle

du vecteur pointant a partir du iéme point de référence vers le jéme point de référence mesuré

suivant 1’axe des abscisses et dans le sens de I’aiguille d’une montre. Les éléments de
. 1 1 .
translation t;3 = > (x; +x;) et de ty3 = > (y; + ;) sont les coordonnees x et y du centre des

liens connectant une paire ij des points de référence.

Aussi, un ensemble de cercles globaux ou absolus de DRSS centrés sur cg = [Xar, Yax 1T peut

étre obtenu directement en utilisant les systémes des équations non linéaires (M > m > 4)

(x = xa)? + O — yar)* = 7 (4.26)
Ou:

hijx; — x; hijyi — y; _ yhij-Dyj

X = — = , T =
dk hy — 1 Yak o —1 dk |hij — 1| (4.27)

ij
La |. | représente la valeur absolue.

Contrairement pour le cercle local de I’équation (4 .13), le centre du cercle global est en
fonction des coordonnées absolues du nceud. A noter que les rayons et les foyers des cercles
sont tous affectés par I’effet d’ombre. Dans un exemple d’un environnement sans bruit avec
trois points de référence m = 3, nous avons vu I’existence de deux mesures basiques et une
mesure redondant. En conséquence, en utilisant I’équation (4.26), nous pouvons créer trois

cercles géométriques distincts, mais seuls les deux associés aux mesures basiques sont
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indépendants. Le cercle associ¢ a la mesure redondante présente un point d’intersection a la fois
avec d’autres cercles et avec les mémes points auxquels les deux cercles indépendants se
croisent. Donc, nous avons besoin d’un quatriéme point de référence pour ne pas avoir de
solution ambigué. Malgré le besoin d’une mesure additionnelle, les mesures DRSS augmente
la robustesse par rapport aux bruits.

4.5.2.3 Solution géométrique pour la localisation en DRSS

Similairement au cas de RSS, la solution géométrique pour la localisation en DRS peut étre
obtenue a partir de la différence entre les cercles de DRSS k et les autres cercles [ pour k < [

Nous avons alors :
1

2 2
(xdl a xdk) + (ydl o ydk)y = E{”Cdl” o ”Cdk” - (r‘%l B r‘%k)} k
(4.28)
<1
Ce qui nous donne 1’estimation de la solution x = A~1b (m = 4) ou
A= [xdz ~Xda; YVa, — yd1] — l ”Cdzllz - ||Cd1||2 - (rdzz - r‘i)
B o N R (A B

Quand les mesures de DRSS sont disponibles, le systéme peut utiliser 1’estimateur LS
4.5.3 Estimateurs de localisation

Dans cette section, nous allons discuter les deux problémes fondamentaux des estimateurs de

localisation :

- déterminer la précision réalisable de localisation et

- chercher des solutions optimales et pratiques.
4.5.3.1 Limite théorique pour I’estimateur de localisation par un critére optimal.

Dans I’estimation de localisation, un critére optimal est nécessaire non seulement pour trouver
un estimateur de localisation optimal mais aussi pour prendre en considération les mesures de
la performance. Dans le traitement de signal, le critere le plus utilisé est le MSE (Mean square

error) ou erreur quadratique moyenne :

mMsE(0) =E{||o - o]’}

(7 a2 (4.30)
= Tr(C@E{[o - 0]’}

Les Tr(.) et C(.) indiquent respectivement les matrices transposées et les matrices de

covariance. Le premier et le second termes représentent respectivement, la variance totale et
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le biais. A noter que le MSE présente les mesures directes et naturelles d’erreur de 1’estimation

de localisation, parce qu’il mesure ’erreur quadratique moyenne de 1’estimateur 0.
4.5.3.2 Limite théorique pour I’estimateur de localisation par un critére de CRLB

Nous avons vu que le systetme de localisation présente plusieurs erreurs qui ne sont pas
forcément prévisibles ou €tre mesurés séparément. Par conséquent, dans la conception d’un
systeme de localisation, il est important de déterminer la précision la plus poussée.

La limite théorique d’un estimateur de localisation non biaisés peut étre déterminée par le
CRLB. C’est la limite inférieure de la covariance d’un estimateur de localisation non biaisé 8

satisfaisant la relation suivante :

c(@)-F*6)=0 (4.31)

Ici, F(8) = —E[Vy (Vg1 nf,(v; 8))T] est I’information matricielle de Fisher donnée par :
2 .

FOl = -5 [T s ?) “32)
Ou f,,(v; 8) est la fonction de densité de probabilité jointe des vecteurs des observations v.
Si certains estimateurs sont non biaisés et atteignent la limite CLRB, ce sera la variance
minimum de ’estimateur non biaisé dont la matrice de covariance est F~1(8) de dimensions
0 X0 pour un @ de dimension d. Nous obtenons alors un CRLB pour I’estimateur de
localisation en RSS. Pour simplification mathématique, supposons que les éléments des
observations v de 1’équation (4.9) sont indépendants et sont distribués de fagon identique. Alors,
en utilisant 1’équation (4.10), nous avons la fonction log de vraisemblance 1 nf,(v; @) de

I’équation (4.32) de telle sorte que :

m
1
1(0) = - 207 Z(Ui — L;(8))? (4.33)
i=1
En substituant 1’équation (4.32) dans (4.31), nous pouvons avoir I’information matricielle de
Fisher par :
1 i <6Li(0)>2 -
0'52 = a@k ’ N
[F(0)]i = = 434
1 i(aLi(e) aLi(e)) 1 (4.34)
0'52 - 69k 091
=

Le FIM et le CRLB de I’estimation de localisation par DRSS peut étre déduits de la méme

maniere en considérant la corrélation spatiale.
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Comme le CRLB suppose 1’absence de biais, il peut mesurer la précision la plus poussée de
localisation par le MSE. Particuliérement, a partir de I’équation (4.31), le MSE d’un estimateur

non biaisé est limité inférieurement par :

MSE(8) = Tr(C(9))

> [F7(0) 111+ [F71(0) 12,
Fi1 + Fp;

2

F11F22_F12

(4.35)

Dans la dérivation ci-dessus, on a supposé la non présence de biais pour 1’estimateur. Toutefois,
en pratique, certains estimateurs ML/LS dont biaisés. Dans ce cas, le CLRB ne va pas fournir
la limite inférieure optimale. Pour ce genre d’estimateur, le CLRB uniforme peut étre utilisé a

la place du MSE pour la limite inférieure.
4.5.4 Estimateur en ML

Dans le traitement du signal, il est habituel de chercher I’estimateur non biaisé en premier lieu,
pour ensuite trouver un estimateur qui présente la moindre variabilité qu’on appelle estimateur
MVU (Minimum Variance Unbiased). Toutefois, en pratique, la localisation concerne a la fois

la recherche de I’estimateur MVU et celle de I’optimisation de I’outil.

Particulierement dans le cas ou on ne dispose que trés peu de données (exemple petit nombre
de capteur/points de référence) et/ou le systéme présente plusieurs erreurs de corrélation de
localisation, les divers estimateurs sont inefficaces et biaisés. Toutefois, a partir de ces

estimateurs biaisés, on peut former un estimateur MVU.

Suivant I’ensemble de données et les modeles statistiques correspondants, 1’approche la plus
utilisée est basée sur le principe de ML. Cette approche est trés attrayante parce que les
estimateurs ML peuvent étre toujours identifiés méme pour des problemes d’estimation
complexe. IIs sont efficaces et non biaisés asymptotiquement. L’estimateur ML défini par 0,
est celui qui maximise la fonction de vraisemblance ou la fonction log de vraisemblance

équivalente [(8).

Donc, I’estimateur ML des mesures de RSS peut étre identifi¢ en résolvant 1’équation
0l(0)/00 = 0 ou [(0) est définie par 1’équation (4.32). La solution est le maximum de [(8).

Comme ce probléme de maximisation est non linéaire et non convexe, nous devons employer
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un algorithme itératif pour trouver la solution globale optimale ou pour linéariser 1’équation
afin d’avoir une solution plus approximative. C’est la méme procédure utilisée pour résoudre

le probléme d’estimation LS non linéaire.
4.5.5 Estimateur non linéaire LS

L’estimateur ML peut étre identifié si et seulement si les propriétés statistiques des données
observées sont connues. Méme si la distribution statistique est connue, nous avons toujours
besoin de connaitre ou d’estimer les parametres statistiques correspondants de la distribution.
Particulierement, pour I’estimation de la localisation basée sur le RSS utilisant le mod¢le
statistique comme décrite dans la section 4.3.1, les mesures RSS suivent la distribution
gaussienne mais ne sont pas indépendantes et les covariances sont inconnues.

Quand le facteur de corrélation spatiale de I’effet d’ombre (qui ne peut pas étre mesuré sur
chaque position de la région concernée) est impliqué, la matrice de covariance est non diagonale
et de parametres inconnus. Pratiquement, I’approche LS est largement utilisée sans hypothése
statistique sur les données observées.

Par exemple, dans une localisation basée sur le DRSS, nous pouvons inclure les données
redondantes de DRSS dans la technique de LS sans connaitre les propriétés statistiques de
I’effet d’ombre corrélé. Les approches LS présentent toutefois des limitations dont la plus
importante est la non robustesse des valeurs aberrantes. Par conséquent, le probléme de
localisation par LS doit étre ramené a 1’équation (4-2). Les contraintes peuvent étre émises en
exploitant les caractéristiques inhérentes de 1’environnement et les contraintes du systéme
associées au réseau de connectivité (distance radio), la corrélation spatiale et la géométrie du
nceud.

4.5.5.1 Optimisation de la méthode en LS
Etant données les observations DRSS v;; de I’équation (4.12), un estimateur de localisation

. \ T ,
LS-DRSS détermine un vecteur de paranetred = [x, v, np] , de coordonnées de source et de

gradient PLn, , sujets a quelques contraintes [lg, tg] sur O de telle sorte que :

_ 1
0p = argm n{ ¢p(0) = > Z /()
0 e m) (4.36)

i<j
Sujetaly < 0 < g
Ou le résiduel est ;;(0) = v;; — L;;(0) et L;;(8) est le modéle de perte de propagation de

DRSS donné par [D’équation (4.13). Avec le vecteur résiduel 1, =
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[rlz, ey Tims 123, ...,r(m_l)m]T, nous avons ¢,(0) = (1/2)|lrp(08)]|%2. Les indices D et R
indiquent respectivement la localisation en DRSS et la localisation en RSS.

Si les équations sont communes au DRSS et au RSS, on omit ces indices. La premiere dérivée

de ¢ par rapport a 0 qui est le gradient du champ de vecteur est

m-1 m

Vp(8)= > > 11 (O)Vryy(®)
i=1 j=it1 (4.37)

=Jp (G)TrD C)
Ou J, est une matrice Jacobien de M X 3 du vecteur L, (0) :
dL;;(8)

00, lijef1,...m}i<j (4.38)
k=1,2,3

]D(e) = [

Le ijéme ligne du vecteur J;; de I’estimateur de localisation en DRSS est donc :
10n 1 d;
(0)=—2L|z.. ,z:, ——1n <
J5.®) = 1 lZw Zijy "o “(d)li,,-e{l,....m} (4.39)
i<j

Auquel, géométriquement, z;;, et z;;, sont les x-€léments et y-€éléments du vecteur de

différence z;j» = Zjjx€x + Zjj €y

.uj,x Wi x .uj,y ﬂi,y
AT —_— e - etz.. —_—
R Td d; Yy Td (4.40)
Ou:
Xi—X Xj— X Yi—Jy Yi—Y

Ui x :d—i y U x :T »Hiy :d—i THjy = T

] ] (4.41)

Les vecteurs basiques ey et e, sont des vecteurs unitaires dans les directions respectivement
des axes de x et de y. p;, et y;,, sont les x-€léments et y-€léments du vecteur de la position
unitaire du iéme point de référence par rapport a la position du cible exprimé par p;=; e, +
Ui yey. Ce vecteur unitaire géométrique représente la direction de la source vers chaque point

de référence comme illustré a la figure 4.2.
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Il est a noter que le vecteur de différence z;; est form¢ par une paire du iéme et du jéme vecteur
unitaire dont la position est inversement réduite par la longueur du vecteur de position

respectivement de d;et de d;.

Nous allons voir maintenant la modélisation de LS-RSS. Etant données les observations

simplifiées de RSS {vj};nzldans I’équation (4.9), le LS-RSS peut étre formé par :

N| =

ﬁR = ar%m' Pr(0) =

i r7(8)
j=1

(4.42)

Sujetaly < 0 < g

Ou le résiduel est 7;(0) = v; — L;(0) et L;(0) est le modele de la perte de propagation de DRSS

donné par ’équation (4.9). Avec le vecteur résiduel g = [ry, ..., 7, ]7, nous avons ¢z (0) =
(1/2)|l7(0)]|?. En mettant i = 0 dans les équations du (4.34) au (4.41), les termes associés

avec I sont alors supprimés, nous pouvons obtenir les mesures RSS homologues.

Cette modification remplace le vecteur J;; de I’équation (4.39) par J ; pour la localisation basée

surle RSSona:

]R (e) _ 10np [ﬂj,x ”j,y _l nd]
,J -

Intofd; " d; " mp ], (4.43)

qui forme la matrice Jacobienne m X 3 J du vecteur log-distance L (0). Donc, nous pouvons

obtenir le gradient du champ de vecteur Vg (0) par :

Vor(0) = —Jz(0)"1:(0) (4.44)

4.5.6 Estimateur linéaire LS

L’objectif LS ou la fonction de mérite ¢(0) formulés dans 1’équation (4.37) ou (4.42) sont
intrinséquement non linéaires et non convexes (c’est-a-dire multimodale) par rapport aux
parametres 0. Par conséquent, il n’existe pas de solution aboutissant a la forme la plus proche.

Il est alors impératif de résoudre le probléme numériquement ; un algorithme numérique va
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essayer de trouver la solution optimale de fagon itérative, en commengant par une estimation
initiale donnée. En raison de la courbure inconnue et de la complexité de la fonction objective,
non seulement le nombre d'itérations nécessaires sera grand, mais l'algorithme peut aussi

converger vers un minimum local.

Dans le cas ou la complexité du calcul et le taux de convergence sont préoccupants, on peut
demander de trouver une solution aboutissant a la forme la plus proche par les approches LS

linéaires, converties a partir des fonctions non linéaires de LS ¢.

I1'y a deux méthodes de conversion. La premic¢re méthode est de linéariser la fonction originale
LS directement a un systéme d’équations linéaires LS. En général, les équations LS sont en
fonction soit du modele statistique RSS/DRSS, soit d’un simple modele de distance de
I’équation (4.1). La seconde méthode est suivant la section 4-4, un systéeme géométrique des
équations non linéaires de position (c’est-a-dire des cercles) pouvant étre linéarisées en une

forme des équations linéaires LS dans 1’équation (4.19) ou (4.28).

Pour appliquer I’approche LS par modification directe la fonction ¢p(0), nous avons besoin en
premier lieu de linéariser le modeéle de perte de propagation L(@) sur certains points 0 de telle
sorte que :

L(®) ~ L(B)+J(8)(6—0) (4.45)

Alors, nous pouvons résoudre les équations normales J7Jh=JTr, ou la taille de pas est de h =

0 — 0 pour obtenir la solution linéaire LS :
= = T -1 T

Cette solution linéaire LS est trés simple et facile a calculer. Néanmoins, si le point évalué @
est loin de la valeur minimum globale, le premier ordre d’approximation ne représente pas avec
précision la véritable fonction, et aucune autre amélioration ne peut étre apportée. A noter que
cette solution est équivalente a la premiere itération de la méthode de Newton-Gauss avec
comme point de départ 0, = 0. Donc la détermination appropriée de la linéarisation du point

0 est crucial pour avoir la performance voulue de I’estimateur linéaire LS.
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Une autre approche alternative de LS est d’exploiter la relation géométrique entre les distances
estimée décrites dans la section 4-4. Plus précisément, nous formulons le LS linéaire avec le

résiduel 7 = b — A0 de telle sorte que :

~ 1
0 =argnm ni( b—A40)"(b— A40)
0

(4.47)
Pour le cas de RSS (m > 3) a partir de I’équation (4.19) nous avons :
_ [*12 X13 - X1im T _ T
= [}’12 Viz e Vim ]2><(m—1) ,b = [b12 biz ... bim ]1><(m—1) (4.48)
. 1 2
Ot xy; =x; —x;, Yij =Y —Yieth; = Q{ij” = llxill? = (a7 - diz)}-
Similairement, pour le cas de DRSS (m > 4), a partir de 1’équation (4.28) nous avons :
_ [xd12 Xd13 < Xgim Xdz23 - Xg(M-1)M ]T
- Waiz Yaiz o Yim Yazz e Yam-vm 1y, o (4.49)
b = [bib13 ... biybaz - b(l\'l—l)l\/l]{xMc2

Ouxgij = Xq; — Xai, Yaij = Yaj — Yai €t bij = %{”cdjllz — llegll? — (r3; - Tﬁz)}
I1 est simple de trouver I’estimateur LS en utilisant cette solution afin d’obtenir la forme la plus
proche par I’équation suivante:

0=(4TA)"14p (4.50)
Nous notons que dans le cas de DRSS, la dimension de A augmente rapidement s’il y a des

mesures additionnelles.
4.6 Performance de la localisation dans un systeme sans fil utilisant le RSS

Cette section se focalise sur le positionnement basé sur les mesures du signal regu. Nous allons
dans ce sens voir un apergu des techniques de localisation de RSS incluant les méthodes de
multilatération, les classifications d’apprentissage des machines et les approches par

probabilité.
4.6.1 Les algorithmes de localisation basées sur le RSS

Ce systeme de positionnement consiste a un ensemble de nceuds de référence, placés a des
positions connues dans la zone d’intérét, et d’un équipement sans fil porté par une personne ou

attaché a un objet qu’on va localiser. Durant I’opération de la localisation, des signaux radio
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multiples sont transmis entre I’équipement sans fil et les divers points de référence. En se basant
sur le signal recu soit sur I’équipement sans fil, soit sur les points de référence, un algorithme
de localisation estime la position de I’équipement. Nous définissons par la suite un modele de
localisation générale dont les algorithmes de localisation se basent sur une carte des signaux
RSS. Dans un modéle de localisation généralisé, supposons que nous avons un domaine D a
deux dimensions, dans lequel nous allons localiser les équipements. Dans le domaine D, un
ensemble de points de référence n est disponible pour la localisation.

Un équipement sans fil qui transmet un signal de puissance fixe donc de fagon isotopique
provoquera un vecteur de n niveaux de signal pouvant étre mesurés par les n points de
référence. En pratique, ces n niveaux de signal sont moyennés a travers une fenétre de temps
qui est suffisante pour enlever la variabilité statistique. Par conséquent, il y a un vecteur de
dimension n correspondant a chaque position dans le domaine D. Ces vecteurs de signal s =
(51,52, ..., Sp ) résident a la distance R. Cette relation entre les positions du domaine D et les
vecteurs de niveaux de signal définit une fonction d’empreinte digitale F: D — R qui prend la
position réelle (x,y) et le fait correspondre a un niveau de signal s.

F a des propriétés importantes. Premi¢rement, en pratique F n’est pas complétement spécifié,
par contre un ensemble de positions (xj, yj) est utilisé pour mesurer I’ensemble de vecteurs de
niveaux de signal correspondant, s;. En plus, I'inverse de F est une fonction G qui n’est pas
bien définie, il existe des points dans I’espace de dimension # dans lequel réside R et dont
I’inverse n’est pas bien défini.

Pourtant ¢’est précisément, I’inverse G qui nous permet d’établir la localisation. En général,
nous aurions un niveau de signal s auquel il n’y a pas d’inverse explicite (par exemple a cause
de la variation des bruits). Au lieu d’utiliser G, qui a un domaine restreint R, nous considérons

les plusieurs pseudo-inverses G4 de F dont le domaine est un espace complete de dimension

n. Ici la notation G4 indique qu’il y a des choix différents d’algorithmes.

4.6.2 Vue d’ensemble sur les approches

Il y a plusieurs manieres de classifier les algorithmes de localisation qui utilisent le niveau de

signal :

- les méthodes basées sur la distance qui invoquent explicitement le calcul de la distance,
- les méthodes d’empreintes digitales RF qui proviennent des classifications

d’apprentissage des machines. Par cette méthode, une carte radio est créée en utilisant
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les mesures connues. Ainsi un équipement est localisé en se référant a cette carte via la
classification.
Nous allons donner un vue d’ensemble sur les différents techniques de localisation employant
les mesures RSS, incluant les méthodes de multilatération, les classifications par apprentissage
des machines et les approches par probabilité. Pour les méthodes de multilatération, les mesures
RSS sont utilisées pour évaluer les distances entre les équipements sans fil et les points de

référence, en se basant sur un modéle de propagation.

Pour la classification par apprentissage des machines, on construit en premier lieu des cartes de
niveau de signal sur la région concernée pendant la phase d’apprentissage (Empreinte digitale
RF) avec les niveaux de signal des différentes positions connues. On peut déduire la localisation
en comparant les signaux RSS en ligne mesurés par rapport au niveau de signal sur la carte

préconstruite et en utilisant certains critéres d’optimisation.

D’un autre coté, les approches par probabilité sont proposées, ou le RSS est traité comme une
variable aléatoire pouvant étre modélisée par une distribution log-normal sur une position
spécifique. Pendant la phase de localisation, la position de 1’équipement sans fil cible est

estimée par les méthodes probabilistes comme le MLE (Maximum Likelihood Estimation).
4.6.2.1 Méthode de multilatération

La multilatération est la méthode la plus utilisée pour obtenir la localisation d’un équipement
sans fil. En estimant la distance entre I’équipement sans fil et les divers points de référence,
I’approche de multilatération donne la position de 1’équipement cible en se basant sur les
méthodes des moindres carrées. En particulier, le RSS est utilisé pour estimer la distance entre
un équipement sans fil et un point de référence. A noter qu’il existe plusieurs approches qui
traitent les parametres du modele de propagation.

Durant la phase de la formation offline, des échantillons de RSS sont collectés aux différents
points de référence dont les positions sont connues. Les distances sont calculées a partir de ces
points. Les mesures de RSS observées et les distances correspondantes sont alors utilisées pour
ajuster le modele de propagation du signal basé sur la relation signal-distance :

d
P(d)[dBm] = P(do)[dBm] ~ 10y 11 08 () +o (451)

Ou P(d,) représente la puissance regue de 1’équipement sans fil a une distance de référence d,
d est la distance entre 1’équipement sans fil et le point de référence, y est I’exposant de perte

de propagation et y, est I’effet d’ombre, qui suit la distribution gaussienne de valeur moyenne
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nulle et de variation . Quand les mesures de RSS et les distances sont données, une régression
linéaire est utilisée pour ajuster le modele de propagation.

Durant la phase d’exécution de la localisation, il y a deux étapes a suivre : [’évaluation des
distances et la multilatération. Dans 1’évaluation des distances, les distances entre 1’équipement
sans fil et les points de références sont calculées a partir des mesures de RSS. Dans I’étape de
la multilatération, la localisation de 1I’équipement sans fil peut étre estimée suivant les distances
entre I’équipement sans fil et les points de référence et on se base sur les méthodes des moindres
carrées. Les deux méthodes les plus utilisées dans I’étape de multilatération sont : les moindres

carrées non linéaires et les moindres carrées linéaires.

Moindres carrées non linéaires (NLS): notons par d; les distances estimées entre I’équipement

cible et les points de référence dont les positions sont connues (x;, y;), la position (x,y) de

I’équipement sans fil peut étre estimée en trouvant (X, ¥) satisfaisant la relation suivante :

N
(,9) = argni nz [\/(xi —x)?+ i —y)? - d?] (4.52)

"
=1

Ou N est le nombre de points de référence qui sont choisis pour estimer la position de

I’équipement sans fil.

L’objectif du NLS est de minimiser la somme de I’erreur quadratique. Ceci implique quelques
recherches techniques itératives, comme la méthode de la plus profonde descente, ou la
méthode de Newton pour déterminer la solution. De plus, pour éviter le minimum local, il est
nécessaire de relancer 1’algorithme utilisant plusieurs points de départ, le calcul sera donc plus

complexe.

Moindres carrées linéaires (LLS): les approches linéaires font linéariser les équations en

introduisant une contrainte dans la formule et en obtenant une solution plus proche de

I’estimation de la localisation.

- Transformation du NLS en LLS

Commencons par N > 2 équations :
(xp =)+ (0, —y)? =di

(X2 = %)+ (y, —y)* =dj
(4.53)

Gy =)+ (v — )% = dy
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En soustrayant la contrainte :

N

N

1 1

i E (G =)+ i =y = E d? (4.54)
i=1

i=1

A partir des deux cotés de 1’équation, I’ensemble des €quations lin€aires suivant peut étre

obtenu :

(4.55)
N N
1 1
xN_Nzxi X+ )’N—N. Yi |y
i=1 i=1
1 1 N 1 N N
i) (15 (o-35)
i=1 i=1 =1
Alors, I’équation précédente peut étre réécrit en utilisant la forme Ax = b dont :
N N
1 1
xl_ﬁ-lxi 3’1—N'13’i
= =
A= ; ; (4.56)
N N
1 1
xN_N' Xi YN—N' Vi
i=1 =1
Et:
1% 1w 1
(x% - NZx?) + (yf —NZyE) - (d% -3 d?)
=1 =1 =1 (4_57)
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A noter que A décrit seulement les coordonnées des points de référence, tandis que b est
représenté¢ a la fois par les distances aux points de repere ainsi que leurs coordonnées.
L’estimation de la position d’un équipement utilisant le LLS est x = (ATA)"1ATb.

A cause de la soustraction, la solution obtenue a partir de 1’équation linéaire (4.57) n’est pas
exactement la méme que la solution initiale de I’équation (4.52). Le calcul de la solution de
I’équation linéaire n’est pas trop compliqué, et la solution obtenue peut servir d’un point de

départ pour le NLS.

4.6.2.2 Classification par apprentissage des machines

La recherche de la correspondance d’empreinte digitale peut étre classifiée comme une méthode
de classification par apprentissage des machines. On peut utiliser la méthode de kéme voisins
les plus proches (ou KNN, k —nearest neighbor) pour chercher la position de 1I’équipement
mobile en se basant sur les positions connues les plus proches sur une carte de signal

préconstruite.

Donc, dans une méthode de KNN, I’estimation de la localisation de 1’équipement sans fil est
définie comme étant la localisation moyenne des kéme voisins les plus proches sur une carte
de signal. Si k = 1, alors I’estimation de la position de I’équipement sans fil lui est simplement
assignée.

En particulier, ce genre de processus de localisation incluent deux phases: la phase de
I’apprentissage offline, qui est utilisée pour collecter les données de formation afin de
construire la carte radio de référence, et la phase de la localisation en ligne, qui est utilisée pour
estimer la position de 1I’équipement sans fil en se basant sur la carte préconstruite.

Durant la phase offline, un mobile émetteur se déplace a des positions connues et émets
périodiquement des balises de signal. Les valeurs des mesures de RSS a chaque position connue
sont mesurées a I’ensemble des points de référence. L’ensemble des valeurs des mesures de
RSS obtenues et les positions collectées correspondantes forment I’empreinte digitale RF qui
est de la forme {(xj, yj), $51,589, ..., SSy } ou (xj,yj) avec j = 1,2, ...,m sont les localisations
des mobiles émetteurs qui se déplacent. Et ssl-(xj, y]-) avec i = 1,2, ..., N sont les mesures de

RSS observés au ieme point de référence. Pour atténuer 1’effet du bruit, chaque ss; est définie
soit par la valeur moyenne ou soit par la valeur médiane de plusieurs mesures obtenues pendant
un intervalle de temps donné.

Durant la phase de la localisation en ligne, la localisation se fait en mesurant les niveaux de

signal RSS de I’équipement sans fil cible par rapport a chaque point de référence. L empreinte

157



digitale qui est {ss7, 553, ..., SSy } est comparée a la carte préconstruite. Dans la méthode de la
plus proche voisin, celui qui présente un vecteur de niveau de signal le plus proche dans le sens

euclidien de la carte est déclaré comme la localisation de 1’émetteur.

N

(X,9) = argm n Z (ss{ - ssi(xj,yj))z (4.58)

X i,y
N =]

Les autres versions de cette approche donnent la position moyenne (exemple barycentre) des
vecteurs k les plus proches. Par exemple, si k = 2, il prend les deux candidats les plus proches
et retourne le point médian entre eux. D’autres techniques de classification par apprentissage
des machines incluent les réseaux de neurones, les arbres de décision, et le vecteur support de

machine.
4.6.3 Approches probabilistes

Nous allons voir maintenant les approches probabilistes, ou les mesures de RSS sont traitées
comme des variables aléatoires pouvant étre modélisées par une distribution log-normale par
rapport a sa localisation physique. Une de ces méthodes probabiliste est I’estimation de

maximum de vraisemblance (MLE). En supposant que la localisation de I’équipement sans fil
est L; = (xj,yj) et que les mesures de RSS observées sont s = {s57,553, ..., SSy }, alors la

localisation estimée de 1’équipement sans fil cible basée sur le MLE est donnée par :

(2,9) = argmx[p(L;ls)] (4.59)

Ou p(Lj|s) est la probabilite que I’équipement sans fil soit localisé€ a I’endroit L;.
En utilisant les régles de Bayes, I’équation ci-dessus €quivaut a trouver la position L; en

maximisant :

P(s|L;) X P(L;
P(Lj|s) = Sl ;3)(:) (&) (4.60)

Si les informations au préalable de la position de I’équipement sans fil ne sont pas disponibles,
nous pouvons supposer que les probabilités pour que 1I’équipement soit localisé sur des places

différentes sont égales. Alors, 1’équation (4.60) peut étre réécrite par :

P(L;|s) = ¢ X P(s|L;) (4.61)

P(L;
Ouc = (&) est une constante
P(s)
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L’équation (4.61) peut encore étre simplifiée en supposant que les conditions de mesures a

partir de chaque point de référence sont indépendantes.

P(s|L;) = P(ssi|L). P(ss3|Ly) .. P(ss|Ly)- (4.62)

En supposant que les mesures de RSS sur chaque position suivent la distribution log-normale,
le vecteur des mesures de RSS correspondant a chaque localisation, qui est ss; (xj, yj), P(S|Lj)
pour chaque L; peut €tre calculé. Finalement, le MLE retourne la localisation L; qui maximise
P(s|L;).

Au lieu de retourner une seule valeur de position, il peut en sortir une zone de confiance. Par
exemple, la méthode de probabilité se basant sur une zone (area-based probability ABP) essaye

de trouver une zone délimitée par le niveau de probabilité prédéfini dans lequel I’équipement

sans fil pourrait se localiser.

Dans cette approche, la probabilité prédéfinie est appelée seuil de confiance, qui est un
parametre ajustable et représenté par @. La méthode ABP divise en premier lieu toute la région
d’intérét en un ensemble de carreaux. Le vecteur des mesures de RSS de chaque carreau est

représenté par le vecteur RSS du centre

Ceci peut s’effectuer en utilisant les méthodes d’interpolation précitées, comme I’interpolation
linéaire. Etant donné que 1’équipement sans fil doit étre localisé dans la zone d’intérét, qui est
}-nzl P(S|L]-) = 1, ’ABP retourne le carreau dont la probabilité est la plus grande par rapport

au seuil de confiance a.
4.6.4 Résumé des algorithmes de localisations

Nous allons résumer les approches de localisations en RSS et ces caractéristiques
fondamentales dans le tableau ci-dessous. En faisant la comparaison avec les autres méthodes,
les approches de multilatération sont sensibles aux bruits des mesures de RSS causés par les

biais de I’environnement, par exemple 1’effet des trajets multiples.

D’un autre c6té, la classification par apprentissage des machines et les approches probabilistes
sont robustes vis-a-vis des bruits. Toutefois, elles ont besoin de collecter un grand nombre de

données de formation pour construire les profiles RSS.
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Tableau 4.1 Tableau récapitulatif des algorithmes de localisation par RSS

Approche

Description

Exemple d’algorithme

Multilatération

Deux étapes sont nécessaires : I’évaluation de
la distance et la multilatération. Durant la
phase d’évaluation de la distance, les distances
entre I’équipement sans fil et plusieurs points
de référence peuvent étre obtenues par les
modalités des diverses mesures. Le RSS est
une des approches utilisées pour 1’évaluation
de cette distance. Durant la multilatération, la
localisation de 1I’équipement sans fil peut étre
estimée suivant les distances qui sont dérivées
des méthodes de moindres carrées.

Avantages : La méthode est simple a utiliser et
marche bien dans un espace libre.
Inconvénients : La méthode est sensible aux
variations de RSS, par exemple a I’effet des

trajets multiples.

Moindres carrées non

linéaires (NLS) et

moindres

linéaires (LLS)

carrées

Classification
d’apprentissage

de machine

La méthode construit a I’avance une carte radio
de la région de localisation durant la phase de
formation en utiliant sur les mesures de RSS
(c’est-a-dire empreinte digitale RSS). Durant
la phase de localisation, en comparant les
mesures en ligne de RSS observés et le niveau
de signal préconstruit, la localisation peut étre
déduite.

Avantages : Cette approche est robuste aux
bruits de RSS et les biais de I’environnement
Inconvénients : La construction de la carte de

signal est un travail trés intense.

RADAR, les k —voisins

les plus proches.
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Approches Les mesures de RSS sont traitées comme des Estimation par
probabilistes variables aléatoires suivant la distribution log- maximum de

normale. La position de I’équipement sans fil vraisemblance.

est donnée par la localisation présentant une

forte probabilité.

Avantages : Cette approche est robuste aux

bruits de RSS et les biais de 1’environnement,

si on en connait a I’avance la distribution des

mesures de RSS sur un grand nombre de

positions

Inconvénients : La méthode a besoin de

connaitre a 1’avance la distribution des

mesures de RSS.

4.6.5 Amélioration de la robustesse de la localisation

Nous allons fournir un apercu des méthodes qui peuvent améliorer la robustesse des résultats
de la localisation. Ces méthodes sont soient spécifiques a une catégorie de localisation soient

génériques pour tous les algorithmes de la localisation. [4.07] [4.08]

4.6.5.1 Calibration de I’infrastructure en temps réel

Dans un environnement indoor, le signal de propagation radio est affecté par plusieurs facteurs
comme I’effet des trajets multiples, la température, les variations de 1’humidité, I’ouverture ou
fermeture d’une porte, et la mobilité humaine. Le niveau RSS observé a une position donnée

sera variable en fonction du temps tant que I’environnement change tout le temps.

Pour surmonter la dégradation de la performance de la localisation par ces changements, il est
nécessaire de calibrer les paramétres du systéme de positionnement : comme les parametres de
propagation et la carte du signal. Toutefois, collecter les valeurs des mesures de RSS observées
pour calibrer le systéme de localisation temporellement est un travail trés intense. Par
conséquent, il est préférable que le systéme de localisation soit capable de s’adapter aux
changements de I’environnement et de s’auto-configurer en réponse aux dynamismes de

I’environnement.
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Pour atténuer I’effet du changement de I’environnement : au lieu d’utiliser les mesures du signal
entre les équipements sans fil et les points de référence pour la localisation, le systeme de
localisation évolué prend des données additionnelles en entrée les mesures en ligne du niveau
de signal entre les points de référence. Ces mesures obtenues entre les points de référence sont
utilisées pour détecter les changements de I’environnement et pour créer une correspondance
entre les mesures du signal et la distance géographique réelle. Pour créer la correspondance
signal-distance, les mesures en ligne de RSS observées et les distances correspondantes entre

les points de référence sont utilisées pour ajuster le modele de propagation.

En plus, les techniques telles que les décompositions tronquées en pseudo inverse des valeurs
singuliéres peuvent étre utilisées pour améliorer la robustesse de la correspondance signal-
distance. Finalement, le processus de localisation appliquant la correspondance signal-distance,
infeére la distance géographique de 1I’équipement sans fil par rapport aux points de référence, et

estime sa position via les méthodes de multilatération.

4.6.5.2 L’effet de I’utilisation des plusieurs antennes

Comme mentionné précédemment, 1’utilisation de la localisation qui se base sur les mesures
de RSS est intéressante par la réutilisation de ’infrastructure sans fil existante. Toutefois, le
probléme important avec les mesures de RSS est que les évanouissements rapides s’ajoutent
au signal de composant de haute fréquence de grande amplitude sur une position donnée.

Donc les mesures de RSS peuvent varier de 5 a 10dB avec un petit (quelques longueurs d’onde)
changement sur la localisation. Etant donné que 1’effet de I’évanouissement a petite échelle
arrive au niveau des plusieurs longueurs d’onde (aux alentours de 12cm a 1,2Ghz) et que la
granularité du systeme de localisation est typiquement plus large (2-3m), I'utilisation des
antennes multiples espacées de quelques ordre de longueur d’onde présente une opportunité

pour réduire ces effets, tout en gardant le méme nombre de points de référence utilisés.
4.6.5.3 Méthodes statistiques robustes

Dans un environnement indoor, les mesures du niveau de signal peuvent étre impactées par
I’ouverture des portes ou la présence humaine. Ces erreurs de mesures causées par exemple par
les comportements involontaires humaines peuvent étre séveéres et par conséquent dégrader la
performance des méthodes de la localisation. D’un autre coté, ces erreurs de mesures peuvent
se présenter seulement sur un petit sous-ensemble de points de référence (c’est-a-dire liaison

radio spécifique entre I’équipement sans fil et les points de référence est affectée).
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L’idée de la méthode robuste statistique est d’utiliser la redondance dans I’infrastructure de
localisation ; ce qui veut dire qu’une seule portion de RSS observés sur certains points de
référence sont affectés. La stratégie est d’améliorer la robustesse du systéme de localisation
pour ainsi réduire les effets de ces erreurs en tenant compte les avantages des redondances dans

le déploiement de I’infrastructure de localisation.

Des outils statistiques sont développés pour rendre robuste les techniques de localisations
présentant des erreurs de mesures. En particulier, les méthodes mises au point font usage de la
médiane comme une estimation de la moyenne des données agrégées. Par exemple dans
certaines méthodes de multilatération au lieu de minimiser la somme de carrées des résidus, la
minimisation de la médiane de carrées des résidus est utilisée pour réduire les effets des mesures

aberrantes.

Soient d; les distances entre les équipements sans fil et les points de référence, I’ensemble de
la localisation des points de référence (x;,y;) et de la localisation estimée de 1’équipement
(%o, ¥o) peut étre trouvé par les méthodes des moindres carrés (c’est-a-dire 1’équation 4.52).
Pour arriver a avoir une grande précision sur 1’estimation de la localisation présentant des
erreurs de mesures, le LMS (least median of squares) peut étre utilisé a la place de moindres

carrées, la position est alors :

(%o, ¥o) = arg(}rcgi,yr;) nmed; [\/(xi —%0)? — (yi —y0)* — di] 2 (4.63)

Le LMS peut tolérer jusqu’a 50% d’erreurs de mesures sur les N mesures totales. La solution
exacte du LMS est prohibitive, toutefois une solution alternative efficace et statistiquement

robuste peut étre trouvée.
4.6.5.4 Utilisation d’un mode¢le de régression polynomiale

La propagation radio est affectée par la réflexion, la réfraction, I’effet d’ombre et la diffusion
du signal a cause des différents obstacles, ainsi que les mouvements humains. Suivant la
connectivité entre I’équipement sans fil et les points de référence, la propagation de signal peut
étre classifiée suivant la visibilité on la non visibilité directe. Ces deux scénarios représentent
les divers environnements du signal de propagation. Les parametres de propagation sont alors
différents, par exemple 1’exposant de perte de propagation et I’évanouissement d’ombre décrit

dans I’équation (4.64).
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Les données de formation collectionnées dans la zone d’intérét présentent d’habitude les deux
scenarios de la visibilité et de la non visibilité directe, et nous ne pouvons pas différencier de
quel scenario provient I’équipement sans fil cible. Donc, dans la phase de formation offline, la
théorie modifiée du modele de propagation log-distance ne peut pas caractériser simultanément
la visibilité et la non visibilité directe.

Ce qui provoque des erreurs dans l’estimation de la localisation durant les méthodes de
multilatération sur les mesures de RSS. Pour améliorer I’application des méthodes de
multilatération des mesures de RSS et pour fournir un complément d’analyse mathématique, un
modele de régression peut étre utilisé. Le modele de régression polynomiale est adapté pour la
relation RSS-distance, car les polyndmes dominent la théorie d’interpolation et peuvent étre
¢valués facilement.

Soit M le nombre de points de formation, I’ensemble (d;, RSS;) est recueilli dans la zone
d’intérét, ou d; représente la distance entre 1’équipement sans fil et les points de référence, et
RSS; désigne le niveau de signal RSS observé au point de formation i. Le polynome de degré
n est ajusté suivant un ensemble de données et on obtient des ensembles M d’équations. Le

polynome idéal de degré n devrait satisfaire la condition suivante :

di = ag + ay X RSS; +a; X RSS; +++++ an X RSS; (4.64)

Oua; (j = 0,1,2, ...n) sont les coefficients du polynomiale, RSS; et le RSS, et d; est la distance
estimée.
Toutefois, il y a aussi la présence des erreurs d’estimation e;. Donc nous avons :

e; = (d; —d;) = (d; — ag — a, * RSS; — - — a, * RSS}") 465)

Oui=12.., M.
Nous utilisons les approximations de moindres carrées, dans lesquelles les coefficients peuvent

étre obtenus en minimisant la somme des erreurs quadratiques, donnée par :

i=M
E(ag, ay,..,a,) = Z(ei)2 (4.66)
i=1

L’équation (4.68) est une fonction des variables ay, a4, ..., a,, qui minimisent la somme des
erreurs quadratiques, nous assimilons ces dérivées partielles a zéro par rapport a

ay, 4y, ..., Ay .Nous avons alors :

IE ;
Fr z —2(RSS]) (d; —ag —ay * RSS; — - — a, * RSS[) = 0 (4.67)
/=
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Pour chaque j, j = 0,1,2, ..., n, en réarrangeant 1’équation (4.69), nous obtenons les équations
normales de la forme:
i=M i=M i=M i=M
z RSS!d; = a, z RSS! + a, z RSSU™M 4.4 a, Y RSSU™ (4.68)
i=1 i=1 i=1 i=1

Pour chaque i, i = 0,1,2, ..., n.

Les coefficients a; avec j = 0,1,2,...,n peuvent €tre résolus par la suite par ¢limination de

Gauss de 1’équation (4.70).

4.7 Impact de ’emplacement et le choix des points de référence sur la précision de la

localisation

L’emplacement et la sélection des points de référence peuvent impacter de fagon significative,
la précision de la localisation, et par conséquent affecte le déploiement des services de
localisation. Donc, en plus du développement des méthodes pour localiser les équipements sans
fil, il est aussi important d’investiguer systématiquement sur les impacts de I’emplacement de

ces points de référence sur la précision de la localisation.

Cette section traite les problémes de I’emplacement des points de référence ainsi que leur
s¢lection. Pour I’emplacement des points de référence, I’étude se base sur ’effet de la
performance de localisation par rapport a la disposition géométrique des points de référence.
Différentes techniques sont discutées, incluant les méthodes de recherche heuristique,
déploiement basé¢ sur le triangle, placement des balises de facon adaptive, et solutions

d’emplacement optimal via lambda maximum et erreur minimum (maxL-MinE).

En plus, cette section étudie la méthode de sélection la plus intelligente des points de référence
pour offrir une meilleure localisation par rapport a tous les points de référence disponibles.
Une variété de stratégies est traitée, incluant la technique jointive de clustering, le gain
d’information par entropie, la sélection convexe, et la sélection smart en présence d’une forte

densité de point de référence.

4.7.1 Emplacement des points de référence.
La grande partie des techniques de localisation est basée sur la disponibilité des points de
référence, dont la position est connue, comme les techniques de multilatération. Dans ces

techniques de localisation I’emplacement des points de référence impacte la performance de la
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localisation. Le but de trouver le bon emplacement des points de référence est de minimiser

I’erreur de localisation maximum.
Le tableau résume I’étude de I’emplacement des points de référence.

Tableau 4.2 Etude de I’emplacement des points de référence

Etude Description de 1’approche

Impact de Objectif : Pour étudier la dépendance de I’incertitude de localisation
I’emplacement des on se base sur plusieurs facteurs, comme le nombre de points de
points de référence. référence et la distance entre eux.

Approche : Un modéle mathématique est proposé pour faire
correspondre 1’espace du signal a D’incertitude dans 1’espace
physique.

Observation : Si un point de référence est rajouté dans un méme
endroit, I’incertitude décroit. Toutefois, si la zone de couverture
augmente suivant le nombre de points de référence, I’incertitude
minimum augmente ou reste stable pour les n valeurs de points de

référence et pour quelques emplacements en cours d’exploration.

Recherche Heuristique Objectif : Pour trouver 1’emplacement optimal des points de
référence par rapport aux erreurs moyennes de localisation dans la
zone d’intérét.

Approche : Explorer plusieurs techniques de recherche, comme la
recherche locale (LS) afin de trouver I’emplacement optimal des
points de référence qui minimisent tout I’ensemble d’erreur

Observation : L’emplacement optimal trouvé par les techniques de
recherche n’est pas déterministe. L’erreur de localisation est plutot

faible au plus prés des points de référence.

Déploiement en Objectif: Pour trouver le déploiement optimal des points de
triangle référence afin de minimiser toute incertitude de 1’estimation de la

localisation dans la zone d’intérét lorsqu’il y a trois points de

référence.
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Approche : On désigne une zone d’incertitude afin de mesurer la
performance de localisation, a partir des perturbations de mesure de
RSS.

Observation : Les différents types de triangle ne fournit pas trop de
différence entre les points se trouvant dans le triangle. Le
déploiement en triangle équilatéral donne la meilleure performance,
et la performance de la localisation des points se trouvant dans le

triangle est meilleure que celle se trouvant en dehors

Emplacement des
balises de fagcon

adaptative

Objectif : Etant donné un champ existant de balises, le but est de
déterminer comment placer les balises additionnelles pour un
meilleur avantage.

Approche : Deux stratégies dites, max et grille sont proposées pour
améliorer la qualité de la localisation en ajoutant d’autres points de
référence.

Observation : L’algorithme de grille est meilleur que celui du max
s’il y a présence de bruit. De plus par rapport au niveau du bruit, la
densité de points de référence a plus d’impact dans les algorithmes

de I’emplacement des points de référence pour le réseau WSNSs.

Emplacement optimal
via le maximum
lambda et I’erreur

minimum.

Objectif : Pour trouver I’emplacement optimal des points de
référence dans une région réguliére bien définie par exemple en
indoor afin de minimiser 1’erreur maximum de localisation.
Approche : Une limite supérieure de I’erreur de localisation a partir
de I’algorithme des moindres carrées linéaires est dérivée. Un
algorithme dite maxL-minE a ¢été développé pour trouver
I’emplacement des points de référence qui ont pour objectifs de
minimiser 1’erreur de la localisation maximum.

Observation : Pour un petit nombre de points de référence, une
simple forme comme les triangles équilatéraux ou les carrés
résultent un positionnement de meilleure performance. Pour un
grand nombre de points de référence, les formes simples renfermant
d’autres (exemple deux triangles équilatéraux emboités) résultent

un positionnement de meilleure performance
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4.7.1.1 Impact de I’emplacement des points de référence

Il y a trois étapes basiques qui sont a suivre pour déterminer la localisation d’un équipement

sans fil.

1. L’analyse des plus grandes régressions des mesures RSS observées par rapport aux
distances correspondantes est utilisée pour avoir les parametres du modele de propagation
de signal

2. Les informations d’évaluation de la distance, qui sont dérivées du modele de propagation
et du RSS au niveau de I’équipement sans fil.

3. En appliquant les méthodes d’estimation des moindres carrées, la localisation de
I’équipement sans fil peut €tre estimée en se basant sur les informations de 1’évaluation de

la distance entre plusieurs points de référence.

Les chercheurs présentent la relation géométrique entre les positions du mobile de I’utilisateur
et les points de référence et montrent comment 1’erreur de localisation est impactée par le

nombre et I’emplacement des points de référence a travers des simulations.

Certains cherchent une incertitude inhérente aux techniques de localisation basées sur le niveau
de signal. Ils proposent des modeles mathématiques pour lier I’incertitude dans I’espace du
signal a l’incertitude dans I’espace physique. L’analyse établissait des conclusions sur la
dépendance de I’incertitude minimum de la localisation sur plusieurs facteurs, comme le

nombre de points de référence, la distance entre eux, et la variance du signal.

Soit une zone d’intérét R dans un plan (x,y). On considére n points de référence localisés
a(x;,y;)€R,i=12,..,n . Soit (x,y) €ER un point arbitraire. Le vecteur RSS de
coordonnées (x,y) est 5§ = (s1Sy, ..., Sy ). On note alors § par S(x,y) et le vecteur moyen du
niveau de signal (5, S, ..., S, ) par S(x,y) .Le RSS s; d’un point de référence i est une variable

stochastique par 1’effet de I’évanouissement a trajets multiples.

Ceci est modélis¢ en logarithme comme une distribution normale de valeur moyenne S; (en
décibel) et de variance o/

Si = §i + ASi (4 69)

Ou ASl' NN(O, O'l').
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Soit M: R — S la correspondance entre la localisation et le niveau de signal moyen. Pour 0 <
a <1, la région a est définie A, € R par la relation suivante [ L P(s|(x,y)dxdy = a. La

région A, peut étre interprétée comme un ensemble de localisations dans R de telle sorte que
la probabilité que le vecteur de niveau de signal observé représente le résultat d’un émetteur
localisé dans un certain point de A, est X. Par conséquent, par le niveau de confiance « la
région de I’incertitude peut étre calculée.

Soeint les coordonnées de localisation (x,y), le vecteur du niveau de signal mesuré a cette
position est une variable normale multivariée. C’est une variable centrée au S(x,y). Comme
la variation du niveau de signal causé par le changement de position est indiscernable par 1’effet
d’ombre, une régle de décision va correspondre a un ensemble de localisations dans le voisinage
de (x,y) a (x,y). C’est ’incertitude dans I’estimation de la localisation causée par la variance
du signal. On a A% = [AxAy]” le vecteur de changement autour de la localisation (x,y). Ici
vT désigne le transposé de v. Similairement, on a AS = [As; As, ... As, ] le vecteur de la
variation du niveau de signal autour de S(x,y) = § alors :

A% = JAR
(4.70)

Ou J = t;; et la correspondance Jacobienne de M a partir de la position a la mesure moyenne
du niveau de signal et est une matrice de dimension n avec t;; = 05/d0x et t;; = 05/dy. A
noter que J est une fonction de (x, y).

Théoréme 1 : Soit un niveau de confiance o , la région d’incertitude dans le plan (x,y) est une

ellipse de semi-axes :

—2d
Tmajor,minor = (a N b) + m (471)

Oua, b, c et d sont définis comme suit :

= t2 = t2 2t t
_ i1 4 _ 2 itic ;5
R N X
i=1 i=1 i=1 !

l
Dans 1’équation ci-dessus, R,, est un facteur d’échelle li¢ au niveau de confiance «. Cette
relation est donnée par

_T(m/2,R7)
- T(n/2) (4.73)

Ou I'(.) désigne la fonction gamma incompléte. Connaissant « et n, 1I’équation (4.75) peut étre

utilisée pour calculer la valeur de R,, .
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A partir de 1’équation (4.73), ['incertitude est par la suite définie par 7,40, qui est utilisée

pour mesurer I’incertitude de localisation. Généralement, a partir d’un certain nombre de points
de référence, I’incertitude minimale (c’est-a-dire la meilleure précision de localisation) pouvant
étre obtenue décroit parce que la distance entre les points de référence décroit. En plus, la
relation entre I’incertitude et la distance est lin€aire.

L’¢tude de I’impact du nombre de points de référence sur I’incertitude de localisation considére
que les n points de référence sont les sommets d’un ensemble de n polygones réguliers inscrits
dans un cercle de la zone d’intérét. La variation de I’incertitude a travers un tel cercle de rayon
fixe est gérée suivant les trois cas suivants :

1. Cas d’un cercle fixe : les points de référence sont les sommets d’un polygone inscrit
dans un cercle de rayon L. Ceci modélise le cas ou d’autres points de référence
additionnels sont utilisés sur la méme zone.

2. Cas d’une distance fixe : les points de référence adjacents d’un polygone régulier sont
espacés d’une distance L. Le rayon du cercle auquel le polygone est inscrit croit suivant
L.

3. Cas d’une zone fixée par les points de référence : les points de référence sont les
sommets d’un polygone inscrit dans un cercle de rayon L dont L3 /n est une constante.
Dans ce cas le rayon du cercle croit suivant n, et est toutefois proportionnel a v/n.

Le deuxiéme et le troisiéme cas demandent d’autres points de référence additionnels mais
couvrent une zone plus élargie. Si d’autres points de référence sont ajoutés sur une méme zone,
I’incertitude décroit. Toutefois, si la zone de couverture s’agrandit tout en augmentant le

nombre de points de référence, I’incertitude minimum augmente ou reste stable.
4.7.2 Recherche heuristique

Battiti a développé un modele mathématique sur I’erreur de localisation en se basant sur la
variabilité des mesures du niveau de signal. Le modéle proposé vise a trouver I’emplacement
optimal des points de référence par rapport a I’erreur de localisation quand il y a trois points de
référence déployés dans la zone d’intérét.

Ce modele est congu pour étre indépendant des techniques de localisation proprement dites, par
conséquent, il est seulement basé sur des hypotheéses génériques par rapports aux
comportements des algorithmes de localisation utilisés.

Considérons, un environnement plan de deux dimensions, les coordonnées valides sont dans

une zone rectangulaire A: x = (x,V) € A = [Xmin» Xmax ) [Vmin Ymax] = R?. En supposant
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que la localisation réelle de 1’équipement sans fil est X, la localisation estimée est x dont la
probabilité conditionnelle de distribution P(x|X) peut étre représentée par :

VX € Af Px|x)dx=1 (4.74)
A

Ou 0 < P(x|x) < 1. Cette équation indique que la probabilité totale pour que 1’équipement
sans fil soit localisé dans la zone A est 1.

En définissant la fonction de distance entre les localisations x et X par d(x,X), 1’erreur

moyenne peut étre calculée par :

ER) = j d(x, 2)PR|x)dx 4.75)
A

L’erreur globale attendue dans toute la zone A est obtenue par :

1 S
E = T4l fA EX)dx (4.76)

Ou ||A|| représente toute la zone de A.
Pour minimiser la fonction objective, qui est I’erreur globale de localisation sur toute la zone,
on estime la probabilité conditionnelle P(x|X). On suppose alors la présence de n points de

référence déployés dans la zone d’intérét A.

Soit d4p,(x) la distance entre la localisation x et le ieme point de référence, et soit w,p,(X) la
somme des largeurs de tous les obstacles traversés par le trajet joignant le point de référence i
et le point x. Suivant le modele de propagation, le niveau moyen du signal recu en position x a
partir de iéme point de référence est :

wi(x) = Bo + f11 ogdap, (%) ) + Powap, () @77 (4.78)

Les parameétres de propagation Sy, 51 et S, peuvent étre déterminés par les moindres carrés
ajustés aux données expérimentales. Les chapitres précédents discutent en détail les

modélisations de canal.
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Considérant le niveau du signal en logarithme et suivant la distribution gaussienne d’espérance
mathématique u et d’écart type o au point de localisation donné, la densité de probabilité du

niveau de signal détecté s correspond a :

1
S(slp) =
oV2m (4.79)

Comme le signal est mesuré a partir du point de référence i est y;(x), la densité de probabilité

que 1I’équipement sans fil soit localisé au X est S[u;(x)|u;(X)]. Si nous considérons que les

erreurs de mesures a partir des différents points de référence sont presque indépendantes, les

conditions de probabilité P (x|X) peuvent étre représentées par :
i=1 S () |y (%)]

S, T Sl @)]dé

Si les positions des points de référence et les paramétres de propagation de I’équation (4.79)

PGI®) = (4.80)

sont connus, 1’estimation de I’erreur globale attendue dans la zone A peut étre calculée en
substituant I’équation ci-dessus dans 1’équation (4.77) et (4.78). En placant les points de
référence sur les différents points de localisation, 1’erreur globale de localisation sera modifiée.
L’objectif est de trouver I’emplacement des points de référence qui minimise la fonction

objective de 1’équation (4.78) c’est-a-dire I’erreur de localisation globale.
4.7.3 Déploiement en triangle aigue

Yiming propose le déploiement en triangle aigue, en utilisant seulement trois points de
référence dans la localisation par RSS. Les analyses détaillées et les résultats expérimentaux
montrent que la meilleure performance de la localisation est obtenue quand le centre de gravité
du triangle équilatéral (formé par les trois points de référence) coincide avec celui du plan
expérimental.

Afin de fournir une localisation optimale pour un plan large, il est nécessaire de déployer plus
de trois points de référence de fagon maillée de telle sorte que chaque position sur le plan est
toujours couverte par les trois points de référence voisins.

Pour analyser I’effet du déploiement des points de référence sur la performance, le niveau de
RSS mesuré sur une position donnée d’un point de référence devrait étre inclus dans :

SS € [SStrue (1 = 85), SStrue (1 + 65)] (4.81)

Ou SS; e st la valeur exacte du niveau de signal & cette position et §; est la perturbation

maximum des mesures.
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Le niveau de mesure de RSS qui est a la position correspondante a une distance 7y, de
I’équipement sans fil vers le point de référence, représente I’incertitude de distance radio

correspondante a la perturbation du niveau de signal §,. La distance r peut étre exprimée par :

T € [Terye (1 = 62), Terye (1 + 6,)] (4.82)

Figure 4.3 Zone d’incertitude

On désigne une zone dincertitude (ZI) une zone pour mesurer la performance de la localisation.
La ZI est déterminée par la zone d’intersection de plusieurs régions annulaires qui est centrée
a leurs points de référence ainsi montrée a la figure 4.3. La région annulaire des points de
référence est définie comme la zone entre la distance 7. (1 — 6;) €t 1y (1 + 8,) du point
de référence.

En outre, la distance moyenne d’incertitude d,yp est définie comme la distance moyenne de
tous les points fixes de la ZI. En supposant que la ZI contient un nombre de points fixes discrets
m, et d;; est la distance entre deux points i et j, de la zone (i,j € [1,m],i <j ) alors dyyp =
average{dij}.

Supposons, un plan expérimental de dimension M X N, et la zone d’incertitude ZI. La totalité
du plan expérimental peut étre divisée en sous-zones. Pour chaque centre, nous vérifions s’il
est dans la zone d’incertitude ou non. S’il y a eu au total m points qui se trouvent dans la ZI,

nous pouvons calculer la distance de deux points quelconques dans la ZI et nous obtenons
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m(m — 1)/2 distances d;;, ou i,j € [1,m],i < j. La distance moyenne d’incertitude d4yp est

alors obtenue par la distance moyenne de tous les points fixes dans la ZI dy;p = avera ge{di j}.

4.7.4 Emplacement des balises de fagcon adaptative

Bulusu a montré I'utilit¢ de 1’emplacement empirique des balises dans le systeme de
localisation et a donné une approche généralisée en se basant sur 1’exploration et

I’instrumentation des conditions de terrain par un mobile humain ou un agent robot.

Les méthodes d’emplacement de balise sont fondamentalement des stratégies fixes, ne prennent
pas en compte les conditions environnementales qui ne sont pas prévisibles a 1’avance. 1l est
virtuellement impossible de préconfigurer ce genre de terrain, de prédire les incertitudes de
propagation, et de calculer un emplacement idéal de balise qui offre uniformément la qualité

voulue de la localisation a travers la zone donnée.

Donc, I’emplacement de balise a besoin de s’adapter aux bruits et aux conditions non
prévisibles de I’environnement. L’approche améliore la localisation par I’emplacement des
balises de fagon empirique. Par adaptation, les recherches tend a améliorer la qualité de
localisation en ajustant I’emplacement de balise ou en ajoutant quelques balises au lieu de

redéployer complétement toutes les balises.

En particulier, deux stratégies sont proposées pour améliorer la qualité de localisation en
ajoutant des points de référence supplémentaires. La premiére s’appelle max, dans lequel les
points de référence additionnels sont placés aux positions ou les erreurs de localisation sont au
maximum. Cette méthode est basée sur 1’hypothése que les points présentant 1’erreur de
localisation la plus élevée sont corrélés dans 1’espace. L’avantage de cet algorithme est qu’il
peut étre calculé de maniere directe. Toutefois, il peut étre influencé par les effets de
propagation ou par les bruits aléatoires pouvant causer une erreur de localisation tres élevée sur

ce point, tandis que I’erreur de localisation dans les points proches reste faible.

La deuxieme méthode est dite grille, dans lequel les points de référence additionnels sont placés
aux endroits ou I’erreur cumulative de localisation est élevée. Pour calculer I’erreur cumulative
de localisation a chaque point, toute la zone est partitionnée en grilles qui se chevauchent.
L’erreur cumulative de la localisation est la somme d’erreur de localisation de tous les points
des grilles. Cette méthode est basée sur les observations que les points de référence ajoutés

affectent ces zones voisines, non seulement au point ou il est déployé.
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4.7.5 Emplacement optimal via maxL et minL

A partir des analyses analytiques on obtient la limite supérieure d’erreur de localisation de
’algorithme des moindres carrés linéaires. Cette limite refléte a la fois 1’emplacement des
points de référence et les erreurs de mesures a ces points. Les analyses théoriques se basent sur
les algorithmes de moindres carrés pour deux raisons. En premier lieu, les moindres carrés sont
couramment utilisés dans 1’algorithme de multilatération. Deuxiémement, les analyses
mathématiques des moindres carrés linéaires résultent des solutions donnant des formes les plus

proches.

Par la suite, pour un nombre donné de points de référence, un algorithme maxL-minE a été
développé pour trouver I’emplacement des points de référence qui tend a minimiser 1’erreur
maximum de localisation. Pour un nombre faible points de référence, une forme simple comme
des triangles équilatéraux ou des carrés d’emplacement présente une meilleure performance de
localisation. Pour un nombre ¢élevé de points de référence, des formes simples renfermant les

unes des autres, par exemple, deux triangles équilatéraux sont utiles.
4.7.5.1 Analyse théorique

Soit d; les distances estimées entre 1’équipement sans fil et les divers dont les positions sont

connues (x;,y; ). La position (x,y ) de ’équipement sans fil peut étre estimée en trouvant

(%9 ):

N
xy)= 31'81&1"3}12 [\/(xi —x)2+ i —y)? - di]z (4.83)
i=1

Ou N est le nombre de points de référence.

C’est un probleme des moindres carrés non linéaires, qui est d’une grande complexité et
difficile a analyser. Il peut étre lin€arisé en introduisant une contrainte géométrique dans la

formulation. En commengant par N > 2 on a:

(rr =02+ O —y)? =df

(x; — )% + (y, — y)? = d? (4.84)

(oy =02+ oy —¥)? = df
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Et en soustrayant la contrainte :

1% 1%
S =0+ im0 =5 Y
i=1 i=1

Des deux cotés, I’ensemble d’équations linéaires peut étre obtenu par :

N N
1 1
xl_ﬁzxi x+ )ﬁ‘ﬁ Vi |V

i=1 i=1
., 1 N 2 2 1 N 2
=5 xl_ﬁzxi + Y1_Nzyi

i=1 i=1

N N
1 1
X1 N Xi W1 NZ)’L’
i=1 i=1
A= :
N N
1 1
XNy — N Xi YN — ﬁz Vi
i=1 i=1

Et:

N| =

(4.85)

(4.86)

(4.87)

(4.88)
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A noter que A est seulement décrit par les coordonnées des points de référence, b représente

les distances entre les points de références ensemble avec les coordonnées des points de

référence ; et X est la position estimée de I’équipement sans fil.

L’objectif est de minimiser I’erreur de I’estimation de localisation en introduisant les moindres
s linéaires. D ituation idéale x = T da:

carrés linéaires. Dans une situation idéale X = |x, y|" correspond a :

= (ATA)"1ATb
x= @A) (4.89)

Toutefois, les distances estimées sont impactés par les bruits, les biais, et les erreurs de mesures.
En exprimant I’erreur de 1’estimation de la distance par e par les termes b pour les distances
estimées et b les distances réelles, b = b + e, le résultat de localisation est :

¢ — (AT AV-1AT§
X=(A"A)"'A'b (4.90)

Nous notons que I’erreur e est la différence entre b quand d; est parfait et quand d; présente
des bruits. L’estimation d’erreur de localisation est alors limitée par :

llx — || < [|A*[l]le]|
(4.91)

Ou la matrice A* la pseudo-inverse Moore-Penrose de A. Sous les deux normes :

|
|A*] = — (4.92)

Y2

Ou y; = vy, sont des valeurs singulicres de A. Ce qui veut dire que pour une certaine dimension
. . . . . 1
de I’erreur e, I’erreur de I’estimation de moindres carrés est étendue par —.

Y2

Les valeurs propres de ATA sont alors les racines carrées des valeurs singuliéres de A. Par
conséquent, le probléme de I’erreur de 1’estimation de localisation est limité sur les valeurs

propres de AT A ou AT A est une matrice de la forme :

A'A = (Z IZ) (4.93)

Avec :

N
1
<xi - NE xi) (4.94)
i=1 i=

(4.95)
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Et:

2|

N N 2
=3 (;vi - yi> (4.96)
L, L,

2 2

A noter que a,b,c sont en rapport avec seulement les coordonnées de points de

référence(x;, v;). Les valeurs propres de AT A sont les racines de

D?—-(a+c)rA+(ac—b?) =0
4.97)

Donc :

(a+0¢) i\/(a— c)? + 4b?
A= > (4.98)

dont le discriminant (a — ¢)? + 4b? n’est pas négatif.

Le but est d’avoir un modele de déploiement des points de référence qui minimise 1’erreur

globale. Rappelons qu’il y a deux termes dans la partie droite de I’équation (4.92).

L’approche est de choisir x; et y; afin d’avoir 4,( la plus petite valeur propre) plus proche de
A; autant que possible, parce que cela permettrait de minimiser le premier terme de [|A*]|.
Minimiser le second terme se fait par le minima local. Ce minima local est appelé déploiement

optimal, parce qu’il n’y a plus de déplacement possible d’un point de référence pouvant

L1 . Ce . . N e 1
améliorer erreur limite. Minimiser le premier terme ||AT|| revient & minimiser—. La

N

stratégie est de rendre (a — c) et/ou b petite.

Trouver les positions des points de référence pouvant satisfaire peut faire sortir un déploiement
optimal. La figure 4.5 montre les modeles pour un déploiement optimal des points de référence
utilisant trois ou huit points de référence. Ces modéles sont des carrés, des triangles
équilatéraux, ou des placements concentriques de ces formes. Pour un nombre ¢levé de points
de référence, 1’extension des formes de méme c6té, par exemple, un hexagone ne satisfait pas
A 1=\ 2. Par contre, des formes simples qui enferment un autre présentent des solutions

optimales.
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Figure 4.4 Modeles de déploiement optimal des points de référence
4.7.6 Sélection des points de référence

Plusieurs points de référence qui participent au processus de localisation peuvent donner une
meilleure précision de localisation en supposant que le niveau de bruit a chaque point est le
méme. Toutefois, en pratique, le niveau de signal sur les divers points de référence est différent
a cause de I’effet des trajets multiples, des diffractions, de la réflexion, de I’effet d’ombre, ainsi
que I’effet des positions des points de référence eux-mémes.

Par exemple dans un environnement indoor, le bruit n’est pas uniformément distribué¢ dans la
zone d’intérét. Le niveau de bruit aux points de référence pres de la fenétre est plus affecté par
I’ouverture ou la fermeture de la porte ; par conséquent, les mesures de signal a partir de ces
points seront impactées.

Dans cette section, nous verrons les différentes études pour une sélection intelligente des points
de référence afin de permettre une meilleure précision de localisation. Nous allons voir en
premier lieu la technique de classification commune, qui intuitivement sé¢lectionne les points
de référence dont les mesures de RSS observées sont les plus élevées en groupant les positions
qui présentent les mémes niveaux de RSS dans une méme classification.

Nous allons voir apres des stratégies plus sophistiquées par la sélection des points de référence
en se basant sur les informations de gain. Cette technique calcule I’entropie de chaque point de

référence et sélectionne ceux qui présentent la plus grande puissance discriminative.
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Apres, nous allons décrire les deux méthodes de convexes pour la sélection des points de
référence afin d’avoir une meilleure localisation des réseaux WSNs. Afin de fournir une
quantification empirique sur la limite de précision de localisation en RSS, nous allons voir la
s¢lection des points de référence qui se base sur la qualité des données dans un environnement
de forte densité. Le tableau suivant donne un résumé des méthodes de sélection des points de

référence qui seront discutées dans cette section.

Tableau 4.3 Méthodes de sélections de points de référence

Méthodes

Description et approche

Technique de
classification

commune

Approche : 1l regroupe en premier lieu les points de référence dans
une zone d’intérét. Apres il choisit les tops k points de référence
présentant des niveaux de signal les plus élevés parmi les points de
référence disponibles pour la localisation.

Observation : La précision de localisation est meilleure par rapport a

I’utilisation de tous les points de référence.

Utilisation de
I’entropie pour

I’information de gain

Approche : Les tops k points de référence présentant les valeurs de
gain les plus élevées sont sélectionnées pour la localisation
Observation : La technique surpasse les méthodes traditionnelles de

s¢lection des points de références.

Sélection par

enveloppe convexe

Approche : Sélectionner 1’enveloppe convexe pour localiser les
nceuds dans les réseaux WSNSs.

Observation : Dans un réseau de petite densité, une simple enveloppe
convexe est plus efficace, tandis que pour un réseau de forte densité

une sélection avancée d’enveloppe s’avere nécessaire.

Sélection a partir
d’une forte densité
de points de

référence

Approche : Choisir les points de référence de haute qualité parmi les
mesures de  RSS qui peuvent ajuster au mieux le modele de
propagation.

Observation : Pour les approches de multilatération, qui utilisent la
fonction distance-signal, la qualit¢ des mesures RSS est plus
importante par rapport a la quantité des mesures. Le sous-ensemble
de points de référence de haute qualité fournit une meilleure

performance de localisation
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4.7.6.1 Technique de classification commune

La technique de classification commune utilise la distribution de probabilité du niveau de signal
pour aborder un canal sans fil bruité, et classifie les localisations pour réduire le colit de calcul
dans I’établissement de la carte radio.

En particulier, les chercheurs proposent de choisir les tops k points de référence présentant les
niveaux de signal les plus élevés parmi les points de référence disponibles pour la localisation.

Les raisonnements derriere la sélection des top k points de référence sont :

- Dans une localisation fixe, le niveau de signal d’un point de référence varie avec le

temps et;

- Le nombre de points de référence couvrant une localisation varie avec le temps.
Intuitivement, les points de référence qui apparaissent plusieurs fois dans la zone d’intérét
doivent étre sélectionnés pour faire la localisation. Parce que la couverture des points de
référence varie avec le temps, les tops k points de référence présentant les mesures de RSS les
plus €levées sont les préférés étant donné qu’ils couvrent a peu prés la méme zone a travers le

temps.
4.7.6.2 Utilisation de I’entropie par I’information de gain

On consideére la possibilité de faire une discrimination des différents points de référence vis-a-
vis de la position et par rapport aux différentes valeurs de signal a partir d’un ensemble donné

de points de référence.

Supposons qu’une zone d’intérét est partitionnée en n grilles, et qu’il y a m points de référence
en total. Chaque point de référence (AP;, 1 < i < m) est considéré comme une caractéristique
et chaque grille (Gj, 1 < i < n) est décrite par ces m caractéristiques (c¢’est-a-dire les points de
référence). Les valeurs du niveau de signal de chaque grille de tous les points de référence sont
mesurées en offline. Le critére InfoGain de la sélection de points de référence est utilisé pour
évaluer les puissances discriminatives de chaque point de référence et sélectionne les plus
grandes. Particulierement, la puissance discriminative de AP; est calculée comme la réduction

en entropie suivant :

Inf 0Gai @P;) = H(G) — H(G|AP))
(4.99)

Ou H(G) = —Z}lzl Pr(Gj)l og3r(Gj) est I’entropie des grilles dont les valeurs de AP; sont

connues.
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Pr(Gj) est la probabilité a priori des grilles G;, qui est modélisée par une distribution uniforme
s’il n’y a pas de connaissance au préalable ou I’équipement sans fil soit localisé.

H(G|AP) = — ¥, Xy Pr(Gj,APl- =v ) 1 oQ’r(Gj |AP; = v ) est la condition de I’entropie des
grilles, sachant la valeur AP; de v. Apres, I’information du gain de chaque point de référence

est calculé, les tops k points de référence des valeurs les plus élevées sont sélectionnés.
4.7.6.3 Sélection par enveloppe convexe

Nous avons deux méthodes : une simple enveloppe convexe et une enveloppe avancée pour
s¢lectionner les points de référence afin d’augmenter la précision de I’estimation de localisation
dans un réseau WSN.

Dans ce type de réseau, il y a deux types de nceuds : les noeuds d’auto- localisation et les nceuds
simples. Les noeuds d’auto-localisation sont définis comme des nceuds de position précise, les
neeuds équipés de GPS. Les noeuds simples sont des nceuds dont il est nécessaire d’estimer leur
position en utilisant les informations de localisation des nceuds d’auto- localisation ou ceux
d’autres simples nceuds dont la position a déja été estimée.

On note par S les simples nceuds dont la position réelle est S,¢.; et dont la position estimée est
Sest- La précision de I’estimation de localisation est définie par une fonction d’erreur de

localisation et peut étre représentée par :

|SraerSest]
Coce =1 — 1225 (4.100)

Rmax

OU R4, est la distance de transmission maximale théorique d’un nceud et |AB | est la distance
entre A et B

En se basant sur les définitions, le nceud d’auto-localisation a une précision de localisation 1,
tandis qu’un simple nceud a une précision de localisation 0 < C,.. < 1. Comme la position
réelle d’un simple nceud est inconnue, il doit estimer la précision de sa position en utilisant les
méthodes existantes. En supposant qu’un simple nceud a comme précision de sa position Cy .,
I’erreur R,y peyr€St définie comme le rayon maximum de couverture radio d’un nceud qui prend

en compte la précision de sa position estimée :

Rerreur = Rmax + Rmax (1 — Cacc) (4.101)

Par conséquent, pour un nceud d’auto-localisation, R.yreyr = Rimax tandis que pour un simple

neeud, Rypgx < Rerreur < 2Rmax-
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Pour localiser un simple nceud, la méthode de barycentre peut étre utilisée en considérant tous
les nceuds qui sont au voisinage. Pour améliorer la précision de la localisation, la sélection par
enveloppe convexe considere la géométrie des points de référence.

L’idée basique de I’utilisation d’une enveloppe convexe comme critére de sé€lection se repose
sur le choix des points de référence qui sont seulement a la plus grande distance entre eux.
D’une part, la méthode de sélection par simple enveloppe convexe ne considere que la position
physique de chaque point de référence et ne prend pas en compte la précision de cette
position C,... D’autre part, la sélection par enveloppe convexe avancée considére a la fois la
position physique et la précision C,..de cette derniére.

Le parametre virtuel V.. de précision est utilisé¢ pour combiner la position physique du point
de référence et la précision correspondante :

4Bl

7 Chee (4.102)

ace Rerreur
Ou |AB| est la distance entre un simple nceud A et un point de référence B.

Si le paramétre virtuel de précision des nceuds est le méme, le nceud qui présente la précision

la plus élevée C,.. est sélectionné.

4.7.6.4 Sélection des points de référence de forte densité

La méthode propose de sélectionner les points de référence de forte densité en se basant sur la
qualité¢ des données de ces points. La qualité des données d’un point de référence définit la
fagon avec laquelle les mesures de signal des points de référence peuvent correspondre a un

modele de propagation.

Comme, le niveau de signal mesuré a partir des points de référence est utilis€é pour la

localisation, le mod¢le RSS-distance de propagation est alors :
d
P(d)[dBm] = P(dy)[dBm] — 10y 1 og, (d—) + X (4.103)
0

Ou P (d,)représente la puissance de transmission a la distance de référence d,, ; d est la distance
entre les équipements sans fil et le point de référence ; y est I’exposant de perte de propagation
et X, est I’effet d’ombre, qui suit la distribution gaussienne, dont la valeur moyenne est nulle

et dont I’écart type est de a.
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Durant la phase de formation offline, les échantillons de mesures de RSS sont collectés aux
divers endroits de position connue. C’est fait a partir de chaque point de référence contenu dans

un environnement de forte densité.

Les distances sont alors calculées a partir des positions connues aux points de référence. Pour
certains points de référence, les mesures de RSS observées et les distances correspondantes sont

utilisées pour ajuster le modele de propagation du signal.

La qualité obtenue par ajustement des données est utilisée pour mesurer la qualité des données
des points de référence. La qualité obtenue par ajustement est déterminée par le coefficient de
détermination R?. R? est compris entre 0 et 1, la valeur 1 indique un ajustement parfait du

modele, et la valeur plus proche de 0 indique un mauvais ajustement.

La valeur de R%de chaque point de référence est calculée en utilisant toutes les mesures de RSS
de tous les points de référence tout en se basant sur la méthode de régression linéaire. Sachant
la valeur de R%de tous les points de référence, les points présentant les valeurs les plus élevées

de R? par rapport 4 une limite prédéfinie sont sélectionnés pour le procédé de la localisation.

4.8 Techniques de localisation par empreintes digitales RF

Dans cette section, les principes des méthodes d’empreintes digitales en radio fréquence, aussi
connues sous le nom de méthode de corrélation de base de données sont présentées. Méme s’il
y a différentes facons de construire la base de données, les méthodes utilisent toutes les mémes
¢léments de base. Ces ¢éléments sont identifiés et analysés dans cette section. Les différentes
alternatives pour monter la base de données des empreintes digitales RF (Correlation database
CDBs) sont présentées, ainsi que les avantages et les inconvénients de chacune de ces méthodes.
On discute aussi les impacts sur la précision de la localisation.

Les techniques de localisation par empreintes digitales de RF sont des méthodes de
positionnement d’une station mobile, qui peuvent étre appliquées dans le réseau sans fil. Bien
qu’il y ait plusieurs manieres d’implémenter ces techniques de localisations, elles sont toutes

basées sur les mémes éléments de base :

» Empreintes digitales de RF : c’est un ensemble des paramétres liant le signal et la
localisation, qu’on trouve dans le réseau d’acces radio (RAN : radio access network).
Chaque empreinte digitale de RF est associée avec une position spécifique. Plus le
nombre de parametres observés par signal est élevé, plus le nombre des empreintes

digitales spécifiques augmente et plus la précision de localisation est meilleure.
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» CDB : les empreintes digitales de RF sont recueillies pour une zone de test donnée, ou
bien elles sont générées en utilisant des modeles de simulation, et sont stockées dans
une base de données dite CDB. Cette base a accés directement aux serveurs de
localisation. Chaque empreinte digitale stockée dans le CDB est associée a une position
spécifique.

» Serveur de localisation : c’est un ¢élément du réseau qui regoit les demandes de
localisation, consulte les bases de données, et estime la position de la station mobile.

» Réduction de [’espace de recherche a partir du CDB : le CDB peut étre trés immense,
et ’analyse des toutes les empreintes digitales qui y sont stockées peut consommer
beaucoup de temps. Par conséquent, toutes les techniques de localisation par empreintes
digitales de RF utilisent les méthodes de réduction de I’espace de recherche a partir du
CDB. Le temps de traitement pour sortir une position fixe sera donc réduit.

» Rapprochement de la forme : pour estimer la position d’une station mobile, le serveur
de localisation doit comparer I’empreinte digitale RF mesurée par le MS avec un sous-
ensemble d’empreintes digitales RF stockées dans le CDB. Cette comparaison ou

rapprochement de la forme peut utiliser différentes techniques.

Toutes les techniques de localisation se basant sur I’empreinte digitale se font en deux phases.
La premiere est la phase de formation, ou le CDB est construit. La seconde est le test ou la

phase opérationnelle durant laquelle 1’estimation de la position du MS se fait.

MS
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e }
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RAN » Location Server
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Figure 4.5 Schéma diagramme de localisation par empreintes digitales
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Un diagramme simplifié de la solution de localisation par empreinte digitale est présenté a la
figure 4.6. Ce diagramme correspond a une demande de position du MS. Dans I’étape 1, le MS
envoie une demande de position a un serveur de localisation a travers le RAN. Dans I’étape 2,
le RAN communique avec le serveur de localisation, normalement a travers une passerelle. Le
serveur de localisation recoit la demande de positionnement avec la mesure de 1’empreinte
digitale du MS. Dans 1’étape 3, le serveur de localisation fait une demande au CDB pour I’étape
4. Dans cette étape les empreintes digitales de RF contenues dans la base de données sont
comparées avec celle mesurée par le MS. Le serveur de localisation applique alors 1’estimation
de localisation ou la fonction de comparaison pour obtenir la position estimée du MS, qui est

renvoyée au MS a travers le RAN par I’étape 5 et 6.
4.8.1Empreintes digitales de RF

Une empreinte digitale de RF est un ensemble de parameétres liant le signal et la localisation
mesuré par la station mobile ou les points de référence cellules. Tout comme une empreinte
digitale humaine, qui donne I’identification unique d’une personne, I’empreinte digitale de RF
devrait identifier de mani¢re unique une position géographique. Afin de permettre cette
identification unique, le nombre de parametres de signal dans I’empreinte digitale en RF devrait
étre assez ¢€levé. Une empreinte digitale de RF peut étre classifiée comme une cible ou une
réference. Une empreinte digitale RF cible est une empreinte digitale RF associée a une station
mobile qui va étre localisée. [4.04]

Les empreintes digitales de RF de référence sont les empreintes collectées durant la phase de
formation et sont stockées dans le CDB. Chaque empreinte digitale de RF de réference est
associ¢e a des coordonnées géographiques uniques. Idéalement, tous les paramétres utilisés

dans I’empreinte digitale cible doivent étre présents dans I’empreinte digitale de référence. On

va utiliser une matrice d’empreinte digitale cible de dimensions N, X 3 :

ID, RSS, RTD,

F= (4.104)

IDy, RSSy, RTDy,

Ou N, est le nombre de points de référence cellules incluant le MS ;
I D et RSS; sont respectivement ’identité de la cellule (Cell id CID) et les niveaux de signal
mesurés (RSS) au iéme point de référence.

RTD; est le round trip delay entre le MS et le ieéme point de référence.
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Les lignes sont ordonnées de facon descendante suivant la valeur de mesures de RSS, donc
RSS; = RSSj sii < j. Les étapes de quantification de RSS et de RTD, les plages dynamiques,
le nombre maximum de points de référence cellules, et le nombre de valeur de RTD sont
spécifiques pour chaque type de réseau sans fil. Dans certain réseau, comme le GSM, la valeur
de RTD n’est disponible que pour le meilleur serveur, qui est d’habitude le point de référence
cellule dont la valeur de mesure de RSS est la plus ¢élevée. Dans les autres réseaux, comme le

WIFI, la valeur de RTD n’est pas disponible.

Une large variété des parametres de signal peut étre sélectionnée pour former une empreinte
digitale de RF : le RSS, le RTD, et le profil de retard de puissance obtenu par la réponse
impulsionnelle du canal, le DOA, etc. Et ces paramétres sont mesurés a partir (ou par) un

nombre donné de points de référence cellules.

Idéalement, les paramétres sélectionnés devraient toujours étre disponibles dans le réseau.
L'utilisation de parametres qui sont couramment utilisés dans 'appel ou la gestion de session

empéche une charge supplémentaire au RAN.

Un autre point bénéfique de cette approche est aussi le fait qu’aucunes modifications-hardware
et software- ne sont requises par rapport aux stations mobiles, donc il est possible de localiser
un MS quelconque a partir d’'une zone de couverture. C’est pourquoi les parametres les plus

utilisés sont le RSS et le RTD.

Le MS mesure périodiquement le canal controle du RSS de la cellule concerné afin de permettre
la sélection des cellules et le handover. Ces valeurs sont reportées au coeur du réseau a travers

des messages spécifiques dites rapports des mesures du réseau.

La valeur du RTD est périodiquement mesurée soit par le MS, soit par le point de référence
cellule dans le réseau en utilisant le code de multiplexage par répartition ou multiplexage de

répartition temporelle de la couche physique.
4.8.2 CDB

Le CDB est la collection des empreintes digitales de référence. Comme discuté auparavant,
chaque point d’empreinte digitale de RF de référence est associé a des coordonnées
géographiques uniques. Le CDB est construit durant la phase de formation de I’algorithme de
localisation avec I’utilisation de la modélisation de propagation de signal, des mesures, ou de

la combinaison de ce deux variantes.

187



4.8.2.1 Structure d’un CDB

Chaque ¢lément d’un CDB contient une empreinte digitale de RF de référence et un ensemble
de coordonnées géographiques. Pour la localisation a trois dimensions, la distribution de ces
coordonnées dans la zone de service définit la structure du CDB. La zone de service se définit

comme la région dans laquelle le service de localisation est offert.

1. Grille uniforme : Sile CDB est organisé comme une grille uniforme, toutes les coordonnées

de références sont régulicrement espacées dans le plan. Une empreinte digitale de RF est
associée a des coordonnées de référence. La distance entre les coordonnées de référence
définit la résolution du plan. La résolution du plan est reliée a la précision de la localisation.
La structure la plus appropriée pour la construction d’un CDB qui utilise le modele de
propagation est la grille uniforme

2. Liste indexée : Sile CDB est organisé comme une liste indexée, la distribution du plan des
coordonnées de référence ne suit pas une forme réguliere. Cette structure, est d’habitude
adoptée pour une construction d’'un CDB utilisant les mesures expérimentales. Par exemple,
si le CDB est formé a partir des mesures de drive test sur une route, la forme irréguliere de
cette route peut empécher I'obtention d’empreintes digitales espacées.
Chaque ¢lément dans la liste contient une empreinte digitale de RF et un ensemble de

coordonnées géographiques de référence, obtenus soit par exemple par un GPS.
4.8.2.2 Construction d’un CDB- Champs de mesures

Le CDB peut étre construit entierement a partir des champs de mesure. Ceci a d’habitude besoin
d’une station mobile, d’un logiciel pour collecter et traiter les mesures des interfaces radio fait
par ce MS, d’un GPS récepteur, dans le cas des mesures en outdoor. Le logiciel peut fonctionner
sur un laptop ou un ordinateur portable connect¢ au MS, ou dans le MS lui-méme.
Périodiquement, les parameétres relatifs a la localisation, comme listés dans 1’équation (4.105)
sont collectés par le logiciel et sont stockés pour des traitements ultérieurs.

Ces parametres sont soit mesurés par le MS soit par le réseau. Pour I’ensemble de parameétres
recueillis, la position exacte de MS est enregistrée par le GPS récepteur connecté aux
ordinateurs portables. Pour les mesures indoor, il peut étre nécessaire d’utiliser une carte
d’aménagement du batiment et d’y inscrire la position du référence du MS avec les buildings.
Les coordonnées de référence de MS et les parametres de mesures dépendant de la localisation

forment les entrées du CDB.
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Les CDB empiriques des champs de mesures, produisent une précision ¢levée de localisation.
Toutefois, il présente un inconvénient majeur, particuliérement dans un réseau métropolitain
(MAN : metropolitain area networks). Dans ces réseaux, pour garder les CDBs empiriques a
jour, des drives tests devraient se faire a chaque changement d’élément de RAN. Pourtant, ces
changements : déploiement d’un nouveau site, changement du modele d’azimuth et
d’inclinaison d’antenne, augmentation ou diminution de puissance de transmission, arrivent

souvent.

4.8.2.3 Construction d’un CDB- Mod¢le de propagation

Les principaux avantages de la construction de CDB a partir d’un mod¢le de propagation
sont la facilité d’utilisation et la mise a jour de la base de données peu couteuse. Méme s’il y a
des changements sur les éléments de RAN, il est juste nécessaire de ré-exécuter le modéle de
propagation avec les nouveaux parametres de RAN pour mettre a jour le CDB.

Toutefois, la précision de localisation peut étre moins ¢élevée que celle obtenue par les champs
de mesure. Cette dégradation peut étre minimisée par une calibration propre du modéle de

propagation.

Nous avons déja vu dans les chapitres précédents les différents modele mathématiques pour la
prédiction de propagation radio, et ils peuvent étre groupés en deux classes fondamentales :
déterministe et empirique. Les modeles de propagation déterministes sont basés sur les
techniques de trace de rayon. Ils décrivent les ondes de propagation électromagnétique en
utilisant les rayons partant de I’antenne de I’émetteur. Ces rayons sont réfléchis et diffractés par
les obstacles. Les modeles de trace de rayon demandent une connaissance tres précise de
I’environnement et requiert une charge trés élevée de calcul, résultant un temps de traitement
long.

Les modeles de propagation empiriques sont basés sur les champs de mesure, qui apres les
analyses statistiques donnent lieu a des équations paramétriques de perte de propagation. Ces
parametres ou coefficient peuvent étre ajustés, par certaines limites prédéterminées, pour mieux
représenter un environnement de propagation particulier.

Les modeles empiriques sont moins intenses en calcul méme s’ils présentent moins de précision
par rapport aux modeles de propagation déterministes, ils procurent néanmoins une précision
juste par rapport a la précision moyenne de toutes les techniques de localisation par empreintes

digitales de RF, notamment pour le positionnement en outdoor.
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Le modele d’Okumara-Hata eest un exemple d’une formule empirique pour estimer la perte de
propagation a partir des champs de mesures extensifs dans les zones urbaines. Ce modele est
applicable dans les systemes UHF( ultrahigh-frequency) et le VHF(very high-frequency) sous
les conditions suivantes :plage de fréquence 100-1500Mhz, distance 1-20km, hauteur de
I’antenne de station de base 20-30m, et hauteur de 1’antenne de MS 1-10m. Les modéles

d’Okumara-Hata sont largement utilisés dans la planification RF des réseaux cellulaires.

La formule basique de perte de propagation d’Okumara-Hata prend en compte les diffractions
a travers les terrains et les buildings. Pour ce faire, la topographie de la zone de service est
représentée par une matrice H, notée comme un modele d’élévation digitale ou une base de

donnée topographique digitale.

Chaque €lément de la matrice h;; stocke la hauteur moyenne du terrain a travers ry X 1y m?

de surface et est référé comme un pixel. Les paramétres 1y est la résolution plane de la

matrice H. La matrice H peut aussi contenir, en plus de la hauteur du terrain, les hauteurs des

1 qe . , . l 'z
buildings. Si la région couvre une surface totale de [ X w m?, alors H a [r—] X [ri] ¢léments
H H

(pixel).
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Figure 4.6 Représentation en matrice de la zone de service
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Pour représenter la surface de la zone de service sur un plan, divisée par des pixels espacés, il
est nécessaire d’appliquer le systéme de coordonnées géographiques qui utilise une projection
cartographique rectangulaire. Le Universal Transverse Mercator (UTM) est un exemple de ce
type de systéme. Si le systeéme utilise UTM et que hy 1, le premier élément de H est placé au

coin Nord-Ouest de la zone de service, comme décrit dans la figure 4-6.

Si les coordonnées de UTM [x; y; ] du hy 4 sont connues, alors les coordonnées du h; ; sont

données par :

ijl] _ [xl +ry(j—1)

y1—ry(i—1 (4.105)

oui=12,.., [%] etj=12,.., [i]

Le profil du terrain- incluant la hauteur des buildings si disponible- entre la kéme cellule et le
pixel (i, ) est obtenu a partir du mode¢le de 1’élévation digitale. La figure 4-7 montre un profil

du terrain et la limite de la premiére zone de Fresnel dans une liaison radio.
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Figure 4.7 Exemple d’un profil du terrain

Apres avoir obtenu le profil du terrain, les pertes en diffractions doivent étre calculées en

utilisant un modele spécifique, comme Peterson-Epstein, Bullington ou Deygout.
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La perte de propagation moyenne d’Okumara-hata en dB entre la kéme cellule de la zone de
service et le pixel (i, ), plus la perte de diffraction additionnelle u; ;  est donnée par :
Lijr=c1+ ;1 Ogo(di,j,k) +c310go(zy) +cy Ui jk

+cs1 ogo(zi) 1 0go(dijix) (4.106)
Ou zj est la hauteur effective de I’antenne de la keme cellule en métre et d; j ;. est la distance
en métre entre la kéme cellule et le pixel (i, j).
Le modele des coefficients (cq,¢,,c3,c4 etcs dépend de la morphologie de la zone et de la
fréquence de transmission. Les valeurs des coefficients sont ¢; = —12.1,¢c, = —44.9, c; =
—5.83,c, = 0.5 et cs = 6.55. Toutes ces valeurs sont des valeurs standards au modele
d’Okumara-Hata dans I’environnement urbain a part la valeur de ¢4, qui est empiriquement
définie. Les angles verticale ¢ et horizontale 6 entre I’antenne de la kéme cellule et le pixel
(i,j) sont calculées a 1’aide de la trigonométrie sachant les coordonnées dans 1’espace de
I’antenne et du pixel. La puissance de transmission du canal control de la keéme cellule est
supposée Etre connue, comme les pertes des connecteurs entre les cables de I’émetteur et de
’antenne.
Par conséquent, avec ces rayonnements, il est possible d’estimer le EIRP (effective isotropic
radiated power) du pixel (i, j). Cette direction est définie par les angles ¢ et 8. La valeur de
mesure de RSS du canal control de la kéme cellule en dBm au pixel (i, j) est donnée par :

RSSijje = EIRR j — Ly jk (4.107)

Ou EI RE, ;. est le EIRP du canal de control de la kéme cellule du pixel (i,)) et L; est la
perte de propagation entre le keéme cellule et le pixel (i, j) donnée par 1’équation (4.106).

En considérant I’empreinte digitale de RF décrit dans 1’équation (4.105), les valeurs de RTDs
devraient aussi étre estimées. Les valeurs de référence RTD entre la kéme cellule et le pixel

(i,J) peuvent étre calculées par :

RTD; ;= l W‘J

cT, (4.108)

Ou c représente la vitesse de la lumicre dans I’espace libre en métre par seconde, T est la

période du symbole en seconde, et d; ; , est la distance en metre entre la keme cellule et le pixel

(@ J)-
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L’équation (4.108) suppose une condition de visibilité directe entre I’antenne de transmission

et le pixel, mais qui est rarement le cas, particulierement dans les zones urbaines denses.

Pour améliorer la précision des valeurs des références RTD, le retard de propagation
additionnelle causé par les conditions de non visibilité directe peut étre modélisé comme une

variable aléatoire.

La conception de empreinte digitale de référence RF au pixel (i, j) est complétée apres le calcul

de RSS; jx etde RTD; j pour k = 1,2, ..., N; j, ou N; ; est le nombre de cellules dont les valeurs

i.j>
prédites des mesures de RSS sont au-dessus du minimum de limite au pixel (i, ). A noter que

1 < N;; < N, ou N est le nombre total de cellules dans la zone de service.

L’empreinte digitale de référence RF au pixel (i, j) est alors représentée par :

1D, RSS; ;1 RTD; 4

S, = (4.109)

IDjN,; RSSijn,; RTDijn,,
OulD  estla cellule ID du kéme cellule.

Les lignes sont ordonnées de fagon descendante suivant les mesures de RSS, ce qui veut dire

RSSi'j'k’ = RSSi,j'kII si, K<k

La construction du CDB est complete apres le calcul des €léments de S; ; pour tous les pixels

de la zone de service, quiesti = 1,2, ..., LK] etj=12,.., Li
H H

La structure du CDB obtenue suit la grille uniforme.

La résolution plane du CDB détermine les précisions attendues des méthodes de localisation.
Donc si ry est plus petite que la précision attendue de la localisation, la grille CDB peut alors

étre sous-échantillonnée.

. , 1 l w | . .
La matrice résultant aura comme nombre d’élément L—] X L—], ou 75 est la nouvelle résolution
S S

plane de CDB.
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La figure 4-8 montre un exemple ou s = 2ry. La nouvelle empreinte digitale de RF §7 ; du
premier ¢lément de matrice est obtenue en moyennant les empreintes digitales de RF de
référence connues originales de S;4, 17, S,1 et S,, . Le processus est répété pour tous les

ixels , si les coordonnées UTM [x T de S% ; sont connues, alors les coordonnées de S ;
171 1,1 L]

sont :

xl-] _ [x1 + 150 — 1)] (4.110)

Yi N yl_rs(i—l

Figure 4.8 CDB en grille uniforme avec sous-échantillonnage

Si la construction du CDB se base sur le modele de propagation, les champs de mesure peuvent
toutefois étre utilisés pour ajuster les modeles de propagation empirique. Cette procédure est
utilisée pour améliorer la précision de la localisation. A chaque point de mesure, la mesure de
RSS de chaque cellule détectée est collectée. Les coordonnées GPS du point de mesures sont
enregistrées, permettant d’identifier le CDB pixel de sa localisation, comme montré a la figure

4-8.
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La moyenne de la valeur de RSS de chaque cellule doit étre calculée pour tous les points de
mesures localises au méme pixel. Apres, on arrive a compléter la route d’essai et chaque point
de mesure est identifié par le 3-uplets (i, j,, M;) comme montré a la figure 4-9. Le pair
(in, jn) indique le pixel ou le néme point de mesure est localisé. A noterque 1 <n < N, , ou
N,, est le nombre de points de mesure route de calibration. La matrice M,, est I’ensemble de
mesures RSS collectés au néme point et est données par :

ID,; RSS,,

M, = (4.111)

ID,y, RSSpn,
Ou I D, et RSS, j sont respectivement les kéme cellules ID et le RSS au neme point de
mesure. A noter que 1 < k < N, ou N, est le nombre de cellules détectées au néme point et
ona 1 < N, < N,. Les lignes sont ordonnées de fagon descendante suivant la valeur de mesure

RSS donc, RSS,, ,» = RSS,, ,rrsi, k' < k'’
¥

Mg

fg -

Figure 4.9 Route de calibration

Au neéme point de la route de calibration, la différence entre les valeurs prédites de RSS et les

valeurs mesurée de la kéme cellule est donnée par :

b =M,(k',2) - S, (k" 2)
wle T o L 4.112)

Pour

M, (k',1) = 8;;(k",1) = 1D, (4.113)
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Et

(injjn) = (i,j) (4.114)

Ou I D, est la kéme cellule ID.
On observe que k'est I’index de la ligne dans M,,, dont la cellule ID ( les valeurs de la premiére

ligne) est égale a la kéme cellule ID, qui est I [,. Une observation analogue peut se faire pour

k" et S;;. Anoterque 1 < k"< Np,1<k" <N;;,;1<k<N;, etl<n<Npy
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Figure 4.10 Route de calibration apres application de la moyenne

En calculant le b, ; de tous les points de la route de calibration ou les k cellules ont été
détectées, on obtient une matrice By de dimensions N, X 1. Le parametre Ny, ;. fait partie

de ces points de calibration. A noter que 1 < N, < Ny,.

La calibration du modele de propagation se fait par cellule, définissant un facteur de calibration
Crqui devrait étre ajouté a la perte de propagation de 1’équation (4.107) entre la kéme cellule

et le pixel (i, ) dans la zone de service.

Le facteur C;,minimise la somme des carrées des différences entre le kéme RSS mesuré et celui

qui est prédit. Le facteur Cj, en décibel peut étre estimé en utilisant les moindres carrées de la

facon suivante:

C. = (VIV)"1VTB, @.115)

Ou V est une matrice unitaire de dimensions Ny, ; X 1.
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4.8.2.4 Construction d’un CDB avec combinaison des valeurs prédites et mesurées

11 est aussi possible d’utiliser a la fois les valeurs prédites et les valeurs mesurées des empreintes
digitales de référence pour construire le CDB. Premi¢rement, le CDB est structuré par une
grille uniforme a partir des modeles de propagation. Apres, plusieurs mesures sont réalisées
pour collectionner les empreintes digitales de référence. Ces points de mesures peuvent étre

identifiés durant un drive test.

Au niveau des pixels ou les points de mesure sont disponibles, les empreintes digitales de
référence mesurées remplacent les empreintes digitales prédites. Pour alléger la discontinuité
entre les valeurs de RSS mesurées et prédites, quelques formes d’interpolation peuvent &tre
utilisées aux points de mesure. Pour les pixels qui sont tres loin des points de mesures, les

empreintes digitales de référence prédites sont les seules utilisées.

L’insertion des empreintes digitales de référence mesurées au niveau du CDB devrait
augmenter la précision de la localisation de la station mobile, particuliérement sur et aux
alentours des pixels ou ces empreintes sont disponibles. Toutefois, comme le cas d’'un CDB
construit totalement a partir des mesures, la mise a jour est aussi un probléme pour ce genre de

CDB mixte.

Une solution alternative pour mettre a jour un CDB mixte est ’utilisation des écouteurs passifs,
qui sont des stations mobiles placées a des positions fixes connues. Ces MS font des mesures
qui sont ensuite envoyées aux stations de base, permettant une mise a jour automatique de la
base de données du CDB. Il est possible d’augmenter la précision de la localisation dans une

zone donnée en déployant un nombre assez élevé des écouteurs passifs dans cette zone.

4.8.3 Techniques de réduction de la zone de recherche

Chaque ¢élément du CDB contient une empreinte digitale de RF de référence et un ensemble de
coordonnées géographiques. Une zone de recherche est I’ensemble des ¢léments de CDB dont
les empreintes digitales de RF de référence sont a comparer aux empreintes digitales de RF
cibles. Les coordonnées géographiques de la zone de recherche sont appelées candidates de la

localisation pour la localisation de la station mobile.

Initialement, la zone de recherche comprend tous les éléments de CDB. Toutefois, il n’est pas
faisable de comparer tous les empreintes cibles aux empreintes de référence stockées dans la
base de données, car cela entrainerait une charge trés €levée de calcul et par conséquent une

trés longue durée pour sortir la localisation. Il est nécessaire alors d’appliquer quelques
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techniques pour réduire la zone de recherche, sans pour autant réduire la précision de la
localisation. Deux méthodes de réduction de zone de recherche sont présentées dans cette
section : le filtre de CDB et la recherche optimisée par Analyse Génétique GAs (Genetic

Analyze).

La zone de recherche originale est représentée par un ensemble A comprenant toute les
¢léments du CDB. Si le CDB est organisé en grille uniforme et que la zone de service couvre
la surface totale de [ X wm?, alors la cardinalité, qui est le nombre d’¢éléments, de 1’ensemble

A est donnée par :

# A= [rls] X [r%] (4.116)

Ou rs est la résolution plane de la base CDB. L’ensemble A est défini par :

A= {(x,-,yi,s;,j)u =12, .., m etj =12,.., H} 4.117)
Ts Tg
Ou §; ; est 'empreinte digitale de RF de référence au pixel (i,j). Les coordonnées
géographiques(xj, yi) du pixel (i, j) sont données par 1’équation (4.110).
L’espace de recherche réduite <A est un sous-ensemble de A. Le facteur de réduction de la

zone de recherche est :

V=1—¢—Uq (4.118)

Ou # A et # D sont respectivement le nombre d’éléments dans la zone originale de recherche

(A) et celui dans la zone de recherche réduite (D). A noter que D C A.

4.8.3.1 Premicére étape du filtre d’un CDB
Dans la premiére étape de filtrage, la zone de recherche A est réduite aux ¢léments du CDB
venant de la zone des meilleurs serveurs dont les mesures de RSS sont les plus élevées pour

I’empreinte digitale cible, on obtient alors :

B ={(%,1,8;;)IS;; € A et ;;(1,1) = F(1,1)} (4.119)

Ou§; ;(1,1) et F(1,1) sont respectivement la cellule ID du signal plus fort regu par rapport

I’empreinte digitale de RF de référence et celle de I’empreinte digitale RF cible. L’empreinte
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digitale de RF de référence est définie par I’équation (4.109). L’empreinte digitale RF cible est
définie par I’équation (4.104).

4.8.3.2 Deuxieme étape du filtre d’'un CDB

Dans cette deuxieme étape, la zone de recherche B est réduite aux éléments ou les meilleurs
serveurs des références présentent la méme valeur RTD par rapport au meilleur serveur de

I’empreinte digitale de RF cible. L’ensemble résultant est représenté par :

¢ = {(x,5:5i,)ISi, € Bet §;;(1,3) = F(1,3)} (4.120)

OuS; ;(1,3) et F(1,3) sont respectivement les valeurs RTD du meilleur serveur de I’empreinte

digitale de RF de référence et de la cible. Cette étape ne se fait pas lorsque les valeurs de RTD

ne sont pas disponibles comme dans le cas de Wi-Fi.
4.8.3.3 Troisiéme étape du filtre d’un CDB

Dans cette troisieme étape, la zone de recherche C est réduite aux éléments ou les empreintes
digitales de RF de référence contiennent les premicres N cellules listées dans 1I’empreinte
digitale de RF cible. Comme les lignes de F sont ordonnées de facon descendante suivant les
valeurs de RSS, ces cellules N sont celles présentant les valeurs de RSS les plus élevées dans F.
L’ensemble de cellules ID N avec les valeurs de RSS les plus élevées dans I’empreinte digitale

de RF cible est donné par :

I, = {F(1:N, 1)|N € [1,N,])} 4.121)

Ou N, est le nombre de points de référence cellule de F.

L’ensemble de cellule ID dans I’empreinte digitale de RF de référence au pixel (i, j) est donnée

par:
Inij = {Si;(1: Ny, 1)ISi; € €} (4.122)

Ou N; ; est le nombre de cellules dans S; ;.
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La cardinalité de I’ensemble (I Rij N ITN) nous donne le nombre de cellules ID dans I’empreinte
digitale de RF de référence du pixel (i,j) qui proviennent des N cellules ID présentant les
valeurs de RSS les plus élevées a I’empreinte digitale de RF cible. Dans la troisiéme étape, la
zone de recherche C est réduite aux ¢léments dont # (I Rij N ITN) > N. La zone de recherche

réduite obtenue est alors représentée par :

D ={(x7:5i,)I8i; € Cet (Ins; N Iry) = N etN € [1,No] } (4.123)

AnoterqueDcCcBc Aet# DK+ A.

4.8.3.4 Recherche optimisée utilisant le GAs

Le GAs est une technique de recherche optimisée basée sur le principe de sélection naturelle et
de reproduction génétique, qui devrait converger vers une solution trés optimale apres avoir
évalué un petit sous-ensemble de I'ensemble de la zone de recherche.

Chaque candidate de solution est un individu, représentée par un numéro de séquence dite
chromosome. Quand on utilise une représentation binaire, chaque bit du chromosome est

considéré comme un gene.

L’ensemble des individus de chaque cycle ou chaque génération est appelé population. Les
individus de la population sont modifiés et combinés au moyen d’opérateurs génétiques
(croisement, mutation, é¢litisme) produisant une nouvelle population pour la génération
suivante.

Le croisement rassemble des segments de chromosome de deux individus (parents), produisant
deux nouveaux individus (croisement des enfants) pour la prochaine génération. La mutation
est une modification aléatoire d’un ou plusieurs genes d’un chromosome. L’¢élitisme est une

technique de clonage du meilleur individu de la génération dans le prochain cycle.

L’aptitude d’un individu est déterminée par une fonction d’évaluation. Les individus les plus
aptes ont une probabilité élevée d’étre sélectionnés pour la reproduction. Le meilleur individu
dans une population est celui qui réalise la plus grande valeur dans la fonction d’évaluation. Ce
cycle continue jusqu’a un critére d’arrét (nombre maximum de génération, 1’aptitude du
meilleur individu, le temps de traitement,..) est atteint. Le meilleur individu de la derniére

génération fournit une solution trés optimale au probléme.
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Pour I’application de la réduction de zone de recherche par GA, chaque individu est un pixel.
Chaque pixel a une empreinte digitale de RF de référence, qui est utilisée pour évaluer I’aptitude

de I’individu. Les étapes de GAs sont les suivantes :

1. Initialiser la premiére génération de la population, en sélectionnant de fagon aléatoire
les individus de 1’ensemble B, comme défini dans 1’équation (4.119) ;

2. Evaluer I’aptitude de chaque individu pour la population actuelle, en utilisant une
fonction de corrélation ;

3. Créer les chromosomes, convertir les coordonnées des individus en un format
binaire ;

4. Appliquer les opérateurs génétiques- croisement, mutation, €litisme- pour créer une
nouvelle génération ;

5. Convertir les chromosomes sous format naturel ;

6. Si le critére d’arrét est atteint, fournir la localisation du MS, par les coordonnées de

I’individu le plus apte, sinon retourner a I’étape 2.

Chaque individu a une empreinte digitale de RF de référence. Plus la corrélation entre
I’empreinte digitale de RF de référence et cible est grande, plus 1’aptitude de cet individu est
¢levée. L’individu le plus apte d’une génération quelconque est celui qui réalise la corrélation

la plus ¢€levée.

Dans un CDB de grille uniforme, la longueur de chaque chromosome crée dans la troisiéme
étape est le nombre de bits nécessaires pour identifier la position d’un pixel, qui est la ligne et

la colonne du CDB et est donnée par :

toafe 10a )

Oul X w m? est la surface de la zone de service et s et la résolution plane du CDB

Le GA s’arréte lorsqu’une de ces conditions est satisfaite :

- le nombre maximum de génération g,,,, est atteint ;
- T’aptitude du meilleur individu durant les générations a consécutives ne s’améliore pas

par une valeur plus grande que €.

La deuxieéme condition est une modification du critére d’arrét commun qui se base sur le nombre

de générations : si I’aptitude du meilleur individu atteint le régime permanent, cela veut dire
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que I’algorithme atteint son maximum local, et par conséquent il n’est plus nécessaire d’évaluer

des nouvelles générations.

La zone de recherche réduite D contient les coordonnées des empreintes digitales de RF de
référence de tous les individus évalués durant toutes les générations. La cardinalité de
I’ensemble D est # D = g X 7, ou g est le nombre de générations et T est le nombre d’individus

par génération. A noter que g < gmax €t que D € B C A.

4.8.4 Rapprochement de la forme de I’empreinte digitale de RF

Apres 1’établissement de 1’empreinte digitale, du CDB, de la zone de recherche, et les
techniques de réduction de cette zone, il est nécessaire de définir 1’état des empreintes digitales
de RF de référence par rapport a I’empreinte digitale RF cible. L’idée est de trouver une
empreinte digitale de RF de référence dans la zone de recherche ayant la similarit¢ ou la
corrélation la plus élevée par rapport a I’empreinte digitale RF cible.

Si la similarité entre I’empreinte digitale de RF cible et celle du référence est évaluée en utilisant

les valeurs absolues de RSS, elle peut se faire de deux manieres :

- calculer la distance entre les espaces de RSS de dimensions N entre I’empreinte digitale
de RF cible et celle du référence ou ;
- en utilisant un algorithme de rapprochement de la forme qui se base sur les réseaux de

neurones.

Si la corrélation est évaluée suivant les valeurs relatives de RSS, elle peut se faire par exemple,
en utilisant le rang de coefficient de corrélation de Spearman.

La station mobile est supposée étre localisée au pixel dont I’empreinte digitale de RF de
référence présente la corrélation la plus €levée par rapport a I’empreinte digitale de RF cible.
Alternativement, au lieu de sélectionner seulement la meilleure correspondance, il est possible
de sélectionner les K meilleures correspondances, dans laquelle la localisation du MS est
donnée par une moyenne arithmétique des coordonnées des K. Cette méthode est dite k-voisins

les plus proches.
4.8.4.1 Distance dans un espace RSS de dimensions N

La définition de la similarité entre les empreintes digitales de RF de référence et celle de la
cible peut étre considérée comme la détermination de la distance entre ces empreintes dans un

espace de RSS de dimensions N.
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Chaque dimension correspond a une cellule. La distance entre le kéme dimension est
proportionnelle a la différence entre les valeurs de mesure de RSS de référence et celle du cible
de la kéme cellule. La figure 4-11 montre une exemple pour N = 3. La distance euclidienne
entre I’empreinte digitale de RF cible (point noir) et chaque empreinte digitale de RF de
référence (point blanc) dans 1’espace a trois dimensions de RSS est indiquée par la ligne

segment.
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Figure 4.11 Distance Euclidienne entre I’empreinte digitale de RF cible (point noir)
et chaque empreinte digitale de RF de référence (point blanc) dans 1’espace en

trois dimensions

La similarité ou la corrélation entre les empreintes digitales de RF de référence et de la cible
est inversement proportionnelle a la distance de dimensions N entre ces empreintes digitales
dans I’espace RSS. Cette distance peut €tre calculée par différentes métriques : la distance
Euclidienne, la somme des différences absolues, ... L'utilisation de plusieurs mesures pourrait
améliorer les valeurs estimées de localisation.

Deux situations sont a considérer lorsqu’on calcule la distance dans un espace RSS de
dimensions N : un cas particulier, a appliquer particulierement lorsqu’on utilise un filtre de

CDB, et un cas générique par I’introduction de terme de pénalité.
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Cas particulier : Pour simplifier, on suppose que le CDB est organisé en grille uniforme est que

la zone de recherche D est obtenue suivant un filtre de CDB. On suppose de méme que

(i.j.Si;) € D.
La distance Euclidienne entre I’empreinte digitale de RF cible F et les empreintes digitales de

RF de référence S; ; dans un espace RSS de dimensions N est donnée par :

5 /IS) (g 2) — F(k, 2) |\
di; = zq E— |> (4.125)

k=1

Ou nyest I’index de la ligne de S; ;, dont le cellule ID est égale a la cellule ID de la kéme ligne

i ] ’
de F, qui est, S; ;(ny, 1) = F(k, 1) avec ny € [1, Nl-‘j].

Le paramétre N; ; est le nombre des lignes dans S; ;.

Le parameétre § représente la mesure RSS du MS inhérente inexacte, et exprimé en décibel.

Dans 1’équation (4.125) toute différence entre les valeurs de mesure de RSS de référence et

celle de la cible plus petit que § est considérée comme zéro.

Cas général avec le terme de pénalité : On suppose que le CDB est organisé en grille uniforme

et que (i, j,Si j) € D. Dans ce cas, la distance Euclidienne entre I’empreinte digitale de RF cible

F et les empreintes digitales de RF de référence S; ; dans un espace RSS de dimensions N est

donnée par :

N

,2) — F(my, 2
zq (nk) il )D + 28N, — N) (4.126)

=1

Ou ny et my sont respectivement les indexes de la ligne de S; ; et F, dont la cellule ID est égale
ala cellule ID du kéme élément dans I = S; ;(:,1) N F(:,1). A noter que ny, € [1, Nl-,j] et que
my € [1, Na]

Le parametre N, est le nombre de points de référence cellule de F. Le paramétre 5 est la plage

dynamique de RSS, et est exprimé en décibel.
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Dans I’équation (4.126), le paramétre N nous informe combien de cellule ID qui sont listées
dans F sont aussi listées dans S; j>quiest N # I. Contrairement & I’équation (4.125) ces cellules

ID ne sont pas nécessairement celles qui sont les N valeurs les plus élevées de F.

!

Pour chaque cellule ID de F qui est absente de S; ;,

une pénalité 23 est ajoutée. Cette valeur est
deux fois la différence entre les valeurs de RSS de référence et de la cible. A noter que quelque
soit ’empreinte digitale de RF de référence, si N = N,, les équations (4.125), et (4.126),

donnent le méme résultat.

Au lieu d’utiliser la distance Euclidienne, la somme des différences absolues est aussi utilisée,

alors I’équation (4.127) devient :

5 [S! (g, 2) — F(my, 2)
di,jZZ[ = 5 =+ 280N, — ) (4.127)

k=1
4.8.4.2 Rang de coefficient de corrélation de Spearman

Le type de fabrication des équipements de station mobile peut affecter les mesures de RSS. Par
conséquent en un instant donné dans un méme lieu, les divers équipements du MS peuvent
donner plusieurs valeurs de RSS pour une méme cellule. Si le CDB est construit par les champs
de mesures utilisant certains équipements MS, et qu’un autre équipement MS est a localiser,

alors il y aura un impact sur la précision de la localisation.

Pour pallier ce probleme d’inter-équipement, au lieu d’utiliser les valeurs absolues de RSS dans
la fonction de corrélation, on peut utiliser les valeurs relatives de RSS, qu’on qualifie par rang.
Le rang des valeurs de mesure de RSS est plus robuste par rapport au probléme d’inter-
¢quipement. Ceci se base sur I’hypothese que la relation entre le niveau de signal en entrée et

les mesures de RSS est une fonction monotone croissante.

Pour mieux comprendre, considérons deux équipements de station mobile, MS; et MS,, placés
au méme endroit, et deux stations de base, BTS4 et BTSg. Les signaux venant de ces stations
de base atteignent les deux MS avec comme niveau de puissance de signal en entrée s, et sp.
Les valeurs de RSS données par MS; sont RSS;4 et RSS,5. Les valeurs de RSS données par
MS, sont RSS,4 et RSS;p.
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Si la relation entre les niveaux de puissance de signal en entrée et les mesures de RSS suit une
fonction monotone croissante, alors sS4 > sg, RSS14 > RSS1p et RSS,4 > RSS,5. Quand
(RSS14,RSS,p) est différente de (RSS, 4, RSS,5) alors le rang des valeurs de RSS de BTS 4 et

BT S g reste le méme pour les deux équipements.

La similarité entre les différents rangs d’un méme ensemble de cellules peut étre évaluée par le
coefficient de rang de corrélation de Spearman. Ce coefficient est utilis¢ pour calculer la
corrélation entre I’empreinte digitale de RF cible F et I’empreinte digitale de RF de
référence S; ;- Toutefois ces empreintes n’ont pas nécessairement le méme nombre de cellules
ni les méme cellules. Par conséquent, avant d’appliquer le facteur de corrélation de Spearman,
quelques modifications sont nécessaires. Deux matrices Vg et Vg de dimensions N, X 2 sont

créées, dont les valeurs initiales sont définies par :

Ve(n,1) =Vs(n,1) =1D,

Vi(n,2) =Vs(n,2) =1D, (4.128)

Oun =1,2,..,N,. Le parametre N, est le nombre de cellules dans la zone de service et I D, est
la cellule ID de la néme cellule de cette zone.

La position de chaque cellule dans le rang de RSS de F devrait étre intégrée dans la deuxiéme
colonne de la ligne correspondante de Vp. Comme les lignes de F sont ordonnées de fagon
descendante suivant les mesures de RSS, la position de chaque cellule dans le rang de RSS est

I’index de la ligne, définie par :

Vp(nk, 2) =k
(4.129)
Ou
Ve(ny,1) = F(k,1),n, € [1,N,] etk =1,2,...,N,
La méme procédure devrait s appliquer pour S; ; et Vg
Vs(nk, 2) =k
(4.130)

Ou
Vo(ng, 1) = Slf,j(k, 1, € [1,N ] etk =1.2,..,N;;
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Le coefficient de rang de corrélation de Spearman entre I’empreinte digitale de RF cible et

I’empreinte digitale de RF de référence au pixel (i, j) est donné par :

Yne {(Ve(n, 2) — Rp)(Vs(n, 2) — R)}

Py = T —— — 4.131)
2n2i{(Ve(n, 2) = Rp)?3 2,2, {(Vs(n, 2) — Rs)?}
Ou:
_ 1 Ve
R, = —z Vo(n 2)}
FEN L r(n,2) (4.132)
Et:
_ 1 Ve
R =—z Vs(n,2)}
SEN Ly s(n,2) (4.133)
La distance de Spearman peut alors étre définie par :
Y v (4.134)

Comme p; ; varie entre -1 et 1, il est a noter que la distance de Spearman définie dans I’équation

(4.134) varie entre 0 et 2.
4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les aspects fondamentaux de la localisation basée sur le
niveau du signal recu. Notre principal objectif a été de présenter les possibilités ainsi que les
limitations de la technique de localisation sur le plan théorique et sur le plan expérimental.
Puisque la propagation radio est compliquée par la présence de diffraction, réflexion et
diffusion, la robustesse des algorithmes de localisation est vraiment essentielle par rapport a

I'environnement étudié.
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CHAPITRE.S

LOCALISATION D’UN MOBILE D’UN RESAU 3G UTILISANT LA
PLANIFICATION RESEAU ET LES MESURES DU RNC

5.1 Introduction

Des équipements de mesures additionnels peuvent étre introduits ainsi que des drives test afin
d’améliorer la performance du systéme de localisation. Toutefois, ceci peut entrainer des colits
¢levés supplémentaires. Dans ce chapitre, nous proposons I’utilisation du logiciel de
planification réseau existant de 1’opérateur ainsi que les mesures du RNC (Radion Network

Controler) pour déterminer une estimation de la position du mobile dans le réseau 3G.

Nous allons utiliser la méthode de localisation de RSSI par empreinte digitale RF. Les données
des points de références sortiront du logiciel de la planification du réseau, tandis que les données

du point cible seront collectées a partir des traces de mesures fournies par le RNC.

Nous allons donc détailler ce processus de localisation et illustrer la méthode utilisée dans une
partie de la ville d’Antananarivo. Pour ce faire nous allons présenter en premier lieu
I’architecture générale d’un réseau UMTS (Universal Mobile Telecommunications System)
pour arriver a expliquer a travers les protocoles entre le Nceud B et le RNC la génération des

données de mesures.

Nous allons ensuite décrire les paramétres essentiels des mesures utiles a I’estimation du
positionnement du mobile. Avant de donner les résultats et analyses de la simulation, nous
allons détailler les différentes étapes allant aux collectes des données jusqu’ a 1’estimation de

la localisation proprement dite.

Les points forts de ce chapitre sont publiés sur le Journal Scientifique local MADA-ETI et

journal international IJETR

o « Localisation d’un mobile d’un réseau 3G utilisant la planification réseau et les
mesures RNC», MADA-ETI, ISSN 2220-0673, Vol.2, 2016, page 95-104,

www.madarevues.gov.mg (annexe Al.3)

e « Mobile location of UMTS network based on existing network planning software and
measurement report from RNCy», IJETR, ISSN: 2321-0869 (O) 2454-4698 (P), Volume-

6, Issue-4, December 2016,page 6-9, www.erpublication.org (annexe Al.4)
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5.2 Architecture générale d’un réseau UMTS

Une architecture de référence pour ’'UMTS en mode commutation de paquet est donnée par la

figure ci-dessous. Il est construit sur une architecture de deuxieme génération. [5.01] [5.02]

L’architecture est composée de trois « domaines » :

-Le domaine de 1'équipement usager UE (User Equipment),

-Le réseau d'acces radio « universel » UTRAN (Universel Terrestrial Radio Access Network),
-Le réseau coeur CN (Core Network).

Chaque domaine réalise une fonction bien précise dans le réseau, tandis que les points
d'échange, notés par Uu et Iu, Tub servent d'interfaces permettant les échanges entre les

différentes parties du réseau. [5.03] [5.04]

Equipement
usager Réseau d'accés Réseau coeur Réseaux externes

NodeB

MNodeB

NodeB

MNodeB

Figure 5.1. Architecture globale du réseau UMTS
5.2.1 Domaine Equipement usager

Le domaine de 1'équipement usager (UE) comprend l'ensemble des équipements terminaux. Il
comprend a la fois I'équipement terminale et 'USIM (Universel Subscriber Identity Module).
Ce domaine permet a l'utilisateur d'accéder a l'infrastructure par l'intermédiaire de l'interface

Uu. L'équipement mobile se subdivise en deux parties :

s*l'équipement terminal (TE ou Terminal Equipment) est la partie ou les données

d'information sont générées en émission ou traitées en réception ;

++USIM, est une application qui gére les procédures d'authentification et de chiffrement des
services auxquels 1'abonné a souscrit. L'USIM réside dans une carte a puce appelée UICC

(UMTS Integrated Circuit Card).
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5.2.2 Domaine UTRAN

L’UTRAN ou UMTS Terrestrial Radio Access Network prend en charge les fonctionnalités
radio. Il fournit a I'UE (User Equipment) les ressources radio et les mécanismes nécessaires
pour accéder au Core Network (CN). L’UTRAN est constitué de RNC (Radio Network

Controller) et du Neeud B qui est comme une station de base.

Le Nceud B assure la transmission et la réception d'informations entre 'UTRAN et un ou
plusieurs équipements usagers. Parmi ses fonctions, on peut citer le contrdle de puissance. En
effet, la puissance d'émission de I'UE est controlée systématiquement pour lui assurer la méme
qualité de service indépendamment de sa position dans le réseau. Le RNC controle et gere les
ressources radio (établissement, maintien et libération des canaux radio), effectue le controle
d'admission CAC (Call Admission Control) et alloue des codes pour des nouveaux liens radio.
Il effectue également le contrdle de la charge et de congestion, ainsi que d'autres fonctions liées
a la mobilité notamment le handover qui permet a un terminal mobile de se déplacer d'une
cellule a une autre.

Serving RNC Drift / Controlling RNC
] |IJI' B ]

.1I.
L d

lub

Connexion RRC

Figure 5.2. Représentation graphique de I’exemple de

communication

Lorsqu’une communication est établie par un équipement usager, une connexion de type RRC
(Radio Resource Control) est établie entre celui-ci et un RNC du réseau d’accés UTRAN. Dans
ce cas de figure, le RNC concerné est appelé SRNC (Serving RNC). Si I’usager se déplace dans
le réseau, il est éventuellement amené a changer de cellule en cours de communication. Il est
d’ailleurs possible que 1’'usager change de NodeB vers un autre NodeB ne dépendant plus de

son SRNC. Le RNC en charge de ces cellules distantes est appelé « controlling RNC ». Le RNC
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distant est appelé « drift RNC » du point de vue RRC. Le « drift RNC » a pour fonction de

router les données échangées entre le SRNC et 1’équipement usager.

5.2.3 Réseau Ceeur ou Core Network(CN)

Le réseau cceur de 'UMTS est composé de trois parties dont deux domaines :
*»Le domaine CS (Circuit Switched) utilisé pour la téléphonie
“*Le domaine PS (Packet Switched) qui permet la commutation de paquets.
“*Les éléments communs aux domaines CS et PS

Ces deux domaines permettent aux équipements usagers de pouvoir gérer simultanément une

communication paquets et circuits.
Le groupe des ¢éléments communs est composé de plusieurs modules :

*Le HLR (Home Location Register) représente une base de données des informations de
I’usager : I’identité de 1’équipement usager, le numéro d’appel de 1’usager, les informations

relatives aux possibilités de I’abonnement souscrit par 1’usager.

*L’AuC (Authentication Center) est en charge de 1’authentification de I’abonné, ainsi que du
chiffrement de la communication. Si une de ces deux fonctions n’est pas respectée, la
communication est rejetée. L’AuC se base sur le HLR afin de récupérer les informations

relatives a I’usager et pour ainsi créer une clé d’identification.

*L’EIR (Equipment Identity Register) est en charge de la gestion des vols des équipements
usagers. Il est en possession d’une liste des mobiles blacklistés par un numéro unique propre a

chaque équipement usager, le numéro IMEI (International Mobile station Equipment Identity).
Le domaine CS est composé de plusieurs modules :

*Le MSC (Mobile-services Switching Center) est en charge d’établir la communication avec

I’équipement usager. Il a pour role de commuter les données.

*Le GMSC (Gateway MSC) est une passerelle entre le réseau UMTS et le réseau téléphonique
commuté PSTN (Public Switched Telephone Network). Si un équipement usager contacte un
autre équipement depuis un réseau extérieur au réseau UMTS, la communication passe par le
GMSC qui interroge le HLR pour récupérer les informations de 1’usager. Ensuite, il route la

communication vers le MSC dont dépend 'usager destinataire.

*Le VLR (Visitor Location Register) est une base de données, assez similaire a celle du HLR,

attachée a un ou plusieurs MSC. Le VLR garde en mémoire I’identité temporaire de
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I’équipement usager dans le but d’empécher I’interception de I’identité d’un usager. Le VLR

est en charge d’enregistrer les usagers dans une zone géographique LA (Location Area).
Le domaine PS est composé de plusieurs modules :

*Le SGSN (Serving GPRS Support Node) est en charge d’enregistrer les usagers dans une zone

géographique dans une zone de routage RA (Routing Area)

*Le GGSN (Gateway GPRS Support Node) est une passerelle vers les réseaux a commutation

de paquets extérieurs tels que 1’Internet.

Dans notre systéme de localisation, le Noeud B et le RNC sont trés importants puisqu’ils vont

fournir les données nécessaires de mesures.
5.3 Présentation d’un Noeud B

La station de base ou le Nceud B est localisée entre le Uu et I’interface UMTS Iub. Ses
principales taches sont d'assurer 1'implémentation physique de l'interface Uu et, vers le réseau,
la mise en ceuvre de l'interface ITub en utilisant les piles de protocoles spécifiées. Par rapport a
I’interface Uu, le Neeud B implémente les ressources physiques de canal radio et transfére les
informations des canaux de transport ou canaux physiques basés sur les arrangements

déterminés par le RNC.
5.3.1 Structure d’un Neeud B

Le Nceud B fait partie du systeme UTRAN, ses taches fondamentales consistent a recevoir et a
transmettre les signaux radio (Rx,Tx), les filtrer et les amplifier, faire une modulation et une

démodulation et étre 1’interface du RAN.

La structure interne d’un Nceud B est spécifique a son fournisseur, mais généralement, elle

comprend trois composants comme montrée a la figure (5.3)

Uu - lu
L Rx — — > >
Filtre -
o & Modulation Interfaces
Ampli.
\7 Tx - - -

Figure 5.3.La structure de base d’un Nceud B
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Sa structure logique, ¢’est-a-dire le traitement de Nceud B dans le UTRAN est générique. Du

point de vue réseau, le Nceud B peut étre divisé en plusieurs entités logiques comme montrée a

la figure (5.4)

Uu side: | lub side:
- | /Commaon Transport
Cell | RACH Data Port I
_ FACH Data Part
Carrier TRX l o !
Transport Channels— [ CPCH Data Port |
Physical Channels - CarfierTRE BeH Data Port
Transport Channels
Physical Channels Carriar TRX Node B
Transport Channels . 3 .. Control Port . i
Physical Channels - Cell : —
- e hode B :
: L Cammunicaticn
Cell Canteodia)
. - L OSCH Traffic
; - . DEH > Termination
Cell G E:IE-D_S-’:H Paints
" | communicaticn™,
£ . Contred Port - |
Cell = -

Figure 5.4. Architecture logique d’un Nceud B

Dans la partie Iub, le Nceud B effectue une collection de deux entités : le transport commun ; et
un certain nombre de points de terminaisons de trafics (ou TTPs, Traffic Termination Points).
Le transport commun représente le transport des canaux qui est commun a tous les mobiles
d’une cellule et aussi des canaux utilisés pour ’acces initial. L’entité de transport commun

contient aussi le port de control du Nceud B utilisé dans le cadre de I’opération et maintenance.

Un point de terminaison de trafic consiste en un nombre de contexte de communication du Neeud
B. Ces contextes comprennent tous les ressources dédiées nécessaires quand le mobile est en
mode dédié. Par exemple, un contexte de communication de Neeud B peut contenir au moins

un canal dédié (DCH- Dedicated Channel).

Du point de vue radio et ses contrdles, le Noeud B se compose de plusieurs entités logiques
appelées « cellules ». Une cellule est la plus petite entit¢ du réseau radio ayant son propre
numéro d’identification (Cell ID) qui est publiquement visible par le mobile. Quand le réseau
radio est configuré, c’est en fait les données des cellules qui sont modifiées. Le terme « secteur »

désigne I’occurrence physique de la cellule (c’est-a-dire la couverture radio).

Chaque cellule, a un code de brouillage (scrambling code), et le mobile reconnait une cellule

par deux valeurs : le code de brouillage (lors de I’attachement au réseau) et 1’identification de
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la cellule. Une cellule peut avoir plusieurs émetteurs-récepteurs TRX dits « carriers ». Le TRX
de la cellule délivre I’information de diffusion d’un mobile. Un TRX maintient les canaux
physiques a travers I’interface Uu qui transportent les canaux de transport contentant les

informations réelles.
5.3.2 Fonctions de controles de Neeud B

Méme si les fonctions principales d’un Neeud B sont relatives a la transmission et la réception
du signal, et aussi aux autres fonctions de traitement de bande de base, il y a toutefois d’autres
fonctions de controle auxquelles le Noeud B est impliqué. Ces fonctions sont partiellement
limitées a I'appui de fonctions telles que 1'accomplissement, la collecte et le filtrage des mesures
radio pour les relayer au RNC afin que le RAN exécute a son tour ses fonctions de controle.
D’un autre c6té ce sont des fonctions qui ont des roles centrales, incluant la génération de
codes, le controle de puissance, et I’opération et maintenance, particuliecrement au niveau de

I’¢lément du réseau et au niveau cellule.
5.3.3 Exemples d’un Neeud B
Nous allons présenter ici quelques exemples de Nceud B d’Ericsson.

Le RBS (Radio Base Station) 6601 est un membre de la famille RBS 6000 d’Ericcson. C’est
un systeme pouvant s’appliquer en indoor et en outdoor. Il supporte le GSM, le WCDMA
(Wideband Code Division Multiple Access) et le LTE (Long Term Evolution). [5.05] [5.06]

1

"’l”' ]

7

Figure 5.5. RBS 6601, unité principale et unité radio a distance — 3

secteurs

Il peut étre utilis€¢ dans un site indoor métropolitain, sur un tour en suburbaine, ou pour un site

de couverture routiére.
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Le RBS 6201, aussi une famille de RBS 6000, est une station de base macro en indoor. Le RBS
6201 peut supporter a la fois le GSM, le WDCMA et le LTE.

-nm

Alimentation

Unité radio

Unité numérigue

Unité radio

Unité numérique

Transmission

Figure 5.6. Architecture Hardware de RBS 6201

5.4 Présentation d’un RNC

Le RNC est un élément de controle et de commutation dans ’UTRAN. Le RNC est localisé

entre les interfaces Iub et [u. Il a aussi une troisieme interface dit ‘Tur’ pour les interconnections

entre les RNCs. L’architecture du RNC est spécifique aux fournisseurs, toutefois, elle présente

quelques aspects communs qu’on illustre dans la figure (5.7).

lub

Switching (large bande)

A

®» OO0 m3 D~ —

Fonction
de
control
UTRAN

Gestion de
ressources
radio

Interface
O&M

OO 30~ —

lu

Ceeur du
réseau

e

lur

D'autres
e B RNC

Figure 5.7. Architecture logique basique du RNC

La fonctionnalité totale du RNC peut étre classifiée en deux parties

: les fonctions de radio

ressources management (RRM : Radio Management Report), et les fonctions de controles. Le
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RRM est une collection d’algorithmes assurant la stabilit¢ du lien radio et la QoS de la
connexion radio, en partageant et en gérant efficacement les ressources radio. Les fonctions de
contrdles UTRAN comprennent toutes les fonctions relatives a I’établissement, la maintenance
et a la libération des porteurs radio (RB - radio bearers), incluant les fonctions de support pour

les algorithmes de RRM.
5.4.1 Exemples d’un RNC
Nous allons présenter 1’exemple d’un RNC type 3820 d’Ericsson.

Le RNC 3820 se tient dans un cabinet. Un cabinet contient un a trois baies connectées entre
elles en maille. Un RNC a une baie principale située au bas du cabinet et la capacit¢ du RNC
s’augmente par extension de baies. Le cabinet illustré dans la figure (5.8) présente une

configuration d’une baie principale et de deux baies d’extension.

Figure 5.8. RNC 3820
5.5 Le protocole RRC (Radio Ressource control)

Le protocole RRC est une fonction de controle importante dans I’UTRAN. Il supporte la
fonctionnalit¢ du RRM par la coordination de I’exécution de la demande de contrdle des
ressources résultant de la décision de I’algorithme RRM. Le RRC opére entre le mobile et le
RNC. Les entités protocoles de RRC utilisent les porteurs de signaux fournis par la couche RLC

pour transporter les messages de signalisations.
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La fonction majeure du protocole RRC est de controler les porteurs radio, les canaux transports
et les canaux physiques. Contrdler et reporter les mesures radio sont pris en charges par le

protocole RRC. [5.07] [5.08] [5.09]

En général, toutes les mesures sur la qualité de la transmission en liaison descendante a travers
I’interface radio sont exécutées par le mobile, et reportées en utilisant les messages de rapport
de mesure du RRC. Toutefois, le mobile n’a pas le choix de ce qui doit étre mesuré et de ce qui
ne 1’est pas. Chaque mobile est commandé par le SRNC pour déterminer quels paramétres
doivent étre mesurés et dans quelle cellule, si les mesures doivent étre reportés et comment le

faire.

11 existe sept catégories de mesures qui peuvent tre activées pour la station mobile. Chaque

mesure peut étre controlée et reportée de fagon indépendante.

» Mesures Intra-fréquence : ces mesures sont relatives aux cellules fonctionnant sur la
méme fréquence par rapport a celles des cellules actuellement utilisées. Ces catégories
de mesures sont utilisées pour déclencher un ajout ou une suppression d’un handover
radio soft ou softer.

» Mesures inter-fréequence: ces mesures sont relatives aux cellules d’un
UTRAN/opérateur réseau, qui fonctionnent sous différentes fréquences par rapport a
celles des cellules actuellement utilisées. Ces catégories de mesures sont utilisées pour
déclencher les mesures en mode compressé et aussi pour lancer les procédures de
handover hard.

» Mesures Inter-RAT : ces mesures sont relatives aux cellules du réseau GSM/GERAN
ou du CDMA2000 d’un méme ou d’un opérateur réseau différent. Ces catégories de
mesures sont utilisées pour handover au réseau GSM/GERAN ou CDMA2000.

» Mesure des volumes du trafic : traitent les mesures de la taille du tampon du RLC pour
les transmissions des trafics IP en liaison montante. Ces mesures sont utilisées pour
déclencher les reconfigurations des porteurs radio.

» Mesures de la qualité du canal de transport en liaison descendante : ces mesures sont
basées sur le comptage des erreurs CRC (Cyclic redundancy check) pour les blocs de
transports envoy¢s a travers les canaux de la liaison descendante.

» Mesures internes des mobiles : principalement, ces catégories de mesures fournissent la
puissance de transmission en liaison montante, et la qualité de la cellule en liaison
descendante.

» La catégorie sept traite les rapports sur le positionnement du mobile.
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A part ces rapports d’événement, il y a aussi beaucoup d’autres valeurs de mesures importantes
dans les rapports de mesures de RRC. Il y a le PSC (primary scrambling code), I’identification
d’une cellule de UTRAN sur I’interface radio, les valeurs de mesures pour le rapport signal sur
bruit (Ec/NO) et le RSCP (Received signal code power) de la P-CPICH pour chaque cellule

voisine. Une autre valeur qui peut étre reportée est aussi le RSSI.

5.6 Les paramétres importants utilisés pour le systéme de localisation

Les données nécessaires a I’établissement du positionnement physique d’une cible sont : le nom
des cellules concernées avec leur CID ainsi que leurs coordonnées géographiques, le PSC, la
puissance C-CPICH donnant lieu au RSCP, le rapport signal sur bruit, les hauteurs des antennes
utilisées, les azimuts correspondants, les nombres de mobiles de références utilisés ainsi que
leurs coordonnées géographiques. D’autres données peuvent étre ajoutées pour améliorer la
précision de 1’algorithme de localisation. Toutefois, ces données peuvent étre difficiles a

fournir. [5.10] [5.11]
5.6.1 Identification de la cellule CID et PSC

Les cellules qu’un mobile monitore sont groupées en trois catégories : [5.12] [5.13]

e Les cellules dans le groupe «active set ». Les informations des utilisateurs sont
envoyées depuis ces cellules. En mode FDD (Frequency Division Duplexing), les
cellules dans I’active set participent aux soft handover. En mode TDD (Time Division
Duplexing), I’active set comprend toujours une seule cellule.

e Les cellules qui ne sont pas dans I’active set, mais sont explicitement indiqués a étre
mesurées par le UTRAN sont dans le groupe de « monitored set »

e Les cellules détectées par le mobile, qui ne sont ni dans I’active set ni dans le monitored
set sont dans le groupe de « detected set ». Ce sont des cellules que le mobile détecte
mais qui ne sont pas encore connu du réseau. Les mesures des detected set sont

applicables seulement dans le cas des mesures intra-fréquences faites par le mobile.

Durant la phase de recherche de cellule, le mobile détermine de PSC exact utilisé par la cellule.
Le PSC est typiquement identifié par corrélation du symbole par symbole a travers le CPICH.

Le PSC est compris entre [0,512].
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En mode monitored set, il n’y a que le PSC qui est connu. En Active set, le PSC et le CID sont

tous les deux fournis.

5.6.2 RSCP, RSSI, Ec/NO

Le P-CPICH RSCP est la puissance recue sur un code mesuré du P-CPICH. Le point de
référence du P-CPICH RSCP est le connecteur d’antenne du mobile. Si la diversité en Tx est
appliquée sur le P-CPICH alors la puissance regue du code de chaque antenne peut étre

séparément mesurée et la somme donne la puissance totale regu sur le P-CPICH. [5.14] [5.15]

Le tableau suivant liste de la correspondance CPICH RSCP.

Tableau 5.1. Tableau de correspondance pour le CPICH RSCP

Valeur reportée Quantité de valeur mesurée Unité
CPICH_RSCP_LEV_-05 CPICH RSCP < -120 dBm
CPICH_RSCP_LEV_-04 -120<CPICH RSCP <-119 dBm
CPICH_RSCP_LEV_-03 -119<CPICH RSCP <-118 dBm
CPICH_RSCP_LEV -89 -27<CPICH RSCP < -26 dBm
CPICH_RSCP_LEV_-90 -27<CPICH RSCP < -26 dBm
CPICH _RSCP_LEV_-91 -27<CPICH RSCP dBm

Le UTRA carrier RSSI est la puissance regue sur la largeur de bande, incluant les bruits
thermaux et les bruits générés par le récepteur. Le point de référence de ces mesures est le

connecteur d’antenne du mobile.

Le Ec/NO c’est I’énergie regue par chip divisée par la densité de puissance dans la bande. Les
mesures devront se faire sur le P-CPICH. Le point de référence est le connecteur d’antenne du
mobile. Si la diversité en Tx est utilisée sur le P-CPICH I’énergie recue par chip (Ec) de chaque
antenne doit étre séparément mesurée et la somme donne I’énergie totale de chip par chip sur

le P-CPICH, afin de pouvoir calculer le Ec/NO.
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Le tableau suivant liste de la correspondance UTRA carrier RSSI.

Tableau 5.2. Tableau de correspondance pour le UTRA carrier RSSI

Valeur reportée Quantité de valeur mesurée Unité
UTRA carreir RSSI LEV _-00 UTRA carreir RSSI LEV <-100 dBm
UTRA carreir RSSI LEV -01 -100< UTRA_carreir RSSI LEV <-99 dBm
UTRA carreir RSSI LEV -02 -99< UTRA carreir RSSI LEV <-98 dBm
UTRA carreir RSSI LEV -74 -27< UTRA carreir RSSI LEV <-26 dBm
UTRA carreir RSSI LEV -75 -26< UTRA carreir RSSI LEV <-25 dBm
UTRA carreir RSSI LEV -76 -25< UTRA carreir RSSI LEV dBm
Le tableau suivant liste de la correspondance CPICH_Ec/NO.
Tableau 5.3.Tableau de correspondance pour le CPICH Ec/NO
Valeur reportée Quantité de valeur mesurée Unité
CPICH_Ec/NO_-00 CPICH Ec/lo< -24 dB
CPICH_Ec/NO_-01 -24<CPICH Ec/lo <-23.5 dB
CPICH_Ec/NO_-02 -23.5<CPICH Ec/lo <-23 dB
CPICH_Ec/NO_-47 -1<CPICH Ec/lo <-0.5 dB
CPICH_Ec/NO_-48 -0.5<CPICH Ec/lo <0 dB
CPICH_Ec/NO_-49 0<CPICH Ec/Io dB
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Ces trois mesures sont reliées par 1’équation ci-dessous ainsi que par la figure (5.9)

P — CPI CHRSCP
UTRA carrier RSSI (5.1

Ec/NO =
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Figure 5.9. Mesures sur le P-CPICH
5.7 Diagramme du logiciel de la localisation

Les données des stations de base sont stockées dans un fichier texte pour étre lues et présentées
dans le logiciel, ainsi que les données des stations mobiles. Les données des stations de base
de ce fichier sont composées entre autres de leurs coordonnées géographiques, des hauteurs et
des azimuts de leurs antennes. Les coordonnées GPS seront transformées en coordonnées

cartésiennes, une station de base est choisie pour étre la référence (0,0).
Le choix de la modélisation du canal s’effectue apres. Les choix disponibles sont entre autre :

- Le modéle d’Okumura Hata

- Le modele de ’UMTS Pedestrian

Avec le modele de propagation choisi les calculs des pertes de propagation s’en suivent, pour
arriver aux calculs de puissance RSSI de chaque utilisateur. Chaque utilisateur aura son best
server par rapport a la puissance RSSI calculée. Les utilisateurs servis serviront des points de

référence pour le systeme de localisation. On crée alors le CDB. Les points de références auront
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la forme de I’équation (4.109) de la section 4-8. La valeur de RTD pour un utilisateur donné est

zéro lorsque la cellule est le best serveur et a -1 dans le cas contraire.

Emplacement des Stations de Base
de la zone a étudier

v

Emplacement d’un certain nombre
de mobiles fictifs

v

Choix de la modélisation du canal

v

Calcul de perte de propagation-
Calcul de puissance de chaque
utilisateur et de son best server

v

Liste des utilisateurs servis pour
points de références de localisation

v

Création de CDB a partir de ces
utilisateurs servis

Collecte des l
donnea InjectionSiCEs Réduction de la zone d’étude pour la
mesures sur RNC ————p données de mesure —————p - p
localisation
par rapport au dans le calcul
point cible l

Calcul des distances entre la cible et
les références de la zone d’étude
réduite

h 4
Estimation de la position par les plus
proches voisins ou par
multilatération

Figure 5.10. Architecture du logiciel utilisé
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Les données du point cible comme montrées dans 1’équation (4.104) de la méme section 4-8
sont insérées dans le mode de calcul pour la localisation. Ces données sont introduites
premicrement dans le cadre de la réduction de la zone d’étude. On obtient un facteur de
réduction compris entre 0 et 1, plus la valeur est grande plus la zone d’étude est réduite suivant
la formule (4.117) du paragraphe 4-8-3. A la sortie on aura une liste diminuée de nombre de

points de références.

Les distances euclidiennes entre ces derniers points de référence et le point cible s’établissent.
L’estimation de la position du point cible s’obtient par la méthode des voisins les plus proches

ou par multilatération. [5.16] [5.17] [5.18]
5.8 Collection et traitement des données de mesures a partir du RNC

Des traces sont lancées au niveau RNC par rapport a I’'IMSI (International Mobile subscriber
Identity) du point cible. Ces traces font collecter les diverses mesures nécessaires a la
localisation. Un fichier log est obtenu en sortie contenant divers éveénements de 1’IMSI et

comprenant les mesures de puissance. [5.19] [5.20]

Le test pour les mesures a été effectué avec un téléphone capable 3G muni d’un GPS pour ainsi
vérifier la précision de la simulation. La station mobile et le RNC donne alors des mesures
donnant le CID, le RSCP, le Ec/NO de ses cellules en active set et les mesures des autres cellules

en monitored set.
Voici un extrait du résultat des traces obtenues

On s’intéresse ici au mésure ID 11(measID=11), contenant les informations des puissances.

(RRC) ~ MEASUREMENT
(RRC)  measuremencReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channsl=ul-dcch) (measID=8) (UeTxPwr=-17..-16dEm)
(RRC) ~ MEASUREMENT
(RRC) ~ MEASUREMENT

(RRC)  measuremencReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=8) (UeTxPwr=-15..-14dEm)

(RRC)  measurementReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=7)

(RRC)  measurementReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=11) (OFF=5) (TM=36351) (PSC=144) (EcNo=-8.5dB) (RSCP=-73dBm)
(RRC)  measuremencReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channsl=ul-dcch) (measID=12) (evID=s2f:Quality of the currenctly used freguency is abot
(RRC)  measurementReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=13) (evID=e2f:Quality of the currently used frequency is abov

(RRC) ~ MEASUREMENT
(RRC) ~ MEASUREMENT
(RRC)  MEASUREMENT
(RRC)  measurementReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=8) (UeTxPwr=-17..-16dEm)
(RRC) ~ MEASUREMENT
(RRC)  MEASUREMENT

(REC) measurementReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=8) (UeTxPwr=-16..-15dBm)
(RRC)  measurementReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=11) (OFF=5) (TM=36351) (P5C=144) (EcNo=-8dB) (RS3CP=-74dBm) ({C
{RRC) measurementReport (CID1=39002) (RNC1=2) (channel=ul-dcch) (measID=T)

Figure 5.11. Extrait des mesures sur RNC sur le protocole RRC

La présence a la fois de CID et de PSC indique que les cellules sont en active set par rapport
a I’'IMSI de test de mesure. S’il n’y a que le PSC qui apparait dans une ligne, ces cellules

correspondantes sont donc en monitored set (voir section 5.6.1).
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Les données présentées sur la figure 5.11 sont difficiles a exploiter, elles sont éparpillées. On

utilisera un petit programme pour grouper les informations afin d’avoir une meilleure lecture.

5.9 Résultats et analyses

5.9.1 Emplacements des stations de base

Un champ de test a été effectué¢ sur un réseau UMTS de 2,1 GHz dans une région urbaine de la
ville d’Antananarivo. La région fait 6x6 km? avec 51 cellules. Le plan pour représenter la

surface a une résolution de 50m.

6000

4000

2000 S

Y-coordinate [m]

-2000

-4000

-6000

-6000 -4000 -2000 0 2000 4000 6000
X-coordinate [m]

Figure 5.12. Emplacements des 51 stations de base

Le site d’Akorondrano représenté par les secteurs (513514 S15) est choisi comme point de

référence (0,0) du plan cartésien.
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Y-coordinate [m]

5.9.2 Emplacements des stations pour l’élaboration du CDB

On a choisi de mettre 2000 utilisateurs fictifs sur le plan. Les positions de ces mobiles sont donc

connues pour servir les points de référence. Ces mobiles auront les mémes parameétres de

puissance d’émission maximum de 24dBm et de puissance minimum de -45dBm, et de hauteur

et de gain d’antenne respectivement de 1,5m et de 1,5dB.

USER DISTRIBUTION (all) (total = 2000 users) # of users
6000 .. - - ._ . : . u I. - .
.-i .I . i :I. “n ) | . . :
40001 S U ELUPSAT A S - 6
2000+ S I S
D S| _ 4
. S T S
2000 fo i S N b S W :
.: - . ! Jgk '|.- . : -82_\-.844 . w 2
A ' . Sas[ - a7 - .'.,- .. .
4000} - = 1
. ' . - ‘;- ) . 0
-6000 -~ = = : : ——
-6000 -4000 -2000 0 2000 4000 6000

X-coordinate [m]

Figure 5.13. Emplacements des mobiles fictifs pour les points de

référence
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USER DISTRIBUTION (served) (total = 305 users) # of users
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Figure 5.14. Les mobiles de référence pour le modele d’Okumara
Hata
USER DISTRIBUTION (served) (total = 330 users) # of users
6000 : : = :
L ' 7
4000 1 S A o I 6
s . AR .
N . ls“ N 5
2000 : 22 : —
S .
' . s ..
O : > s
. .. I . ’ .._ ._ . . ‘. . ’ . . ’ 3
2000t G R - el
] ] . BJL . s;‘\ S, 1o P
- I N 48 Sy . N Lo .
4000f+ < : - - : 1
. . - (. " ) . R 0
6000 _ —— :
-6000 -4000 -2000 0 2000 4000 6000

X-coordinate [m]

Figure 5.15.Les mobiles de référence pour le modele de Pedestrian

UMTS
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Les utilisateurs de référence finaux du modeéele d’Okumara Hata sont au nombre de 305

utilisateurs.

Les utilisateurs de références finaux du modele de Pedestrian UMTS sont au nombre de 330

utilisateurs.

5.9.3 Exemple de conception d’une matrice de points de référence et d’une matrice du point

cible

En appliquant les traitements de données par un ‘parser’, les données utiles pour le point cible

sont rassemblées et sont donc plus facile pour la lecture

Voici un exemple, des mesures traitées des test effectués a Akorondrano

[E=REol <)

Selectionner le ficher a parser |

.| Parser

=>

WL Ry Ry ORI e

; CID1; RNC1; CID2; RNC2; CID3; measlD; OFF:; IM; PSC;
;6;25088;267;-5dB; —60dEm
;25343;259;-8dB;-64dEm
;25600;,259;-10.5dB;-67dBm
::11;6;25088;267;—-4dB;-54dBm
sr11:6;25344;25%9;-7dB;-58dEm
sr11:6;25599;251,-15dB;-66dBm
;71;6;25088;267;-3.5dB;-52dEn
29:2::1:6;25344;259;-12dB;-61dEm

W W W W W W wug

DWW W ie W Wi

BRI R ORI R

Akorondrano

On a pris les lignes ou il y a le plus grande nombre de mesures des cellules.

EcNC;

RSCP

Figure 5.16. Exemples de mesures traitées pour le cas de test a

Pour le cas de test a Akorondrano, la valeur de la matrice pour le point de référence est alors :

Pour le cas de test a Alarobia, la valeur correspondante est:

50 —49 0
51 =51 O

Fap =115 =515 0 (5.2)
14 =515 0
13 =52 -1
30 —695 0

Fqp=19 —-695 0 (5.3)
8 =70 -1
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Pour illustration, nous avons ces valeurs pour un exemple d’¢lément du CDB de la modélisation

par Okumara Hata et de 'UMTS Pedestrian pour les points de référence d’ Akorondrano.

22 -=57,7977 0
1 -61,2747 -1

S177(0H) = . (5.4)
9 -1052404 -1
48 —-111963 -1
1 —57,7845 0
27 —62,0353 -1
S$581(UP) = (5.5)

48 -124,3721 -1
6 —130,4506 -1

5.9.4 Résultats des réductions de zones de recherche

Voici le tableau des facteurs de réduction de la zone de recherche suivant le modele d’Okumara

Hata et de Pedestrian UMTS.

Tableau 5.1.Facteurs de réduction de la zone d’étude suivant le modele de propagation

Lieu Okamura Hata Pedestrian UMTS
Akorondrano 0,9995 0,9995
Alarobia 0,9940 0,9975
Antanimena 0,9980 0,9995
Analakely 2 0,9965 0,9995
Ambondrona 0,9935 0,9990

5.9.5 Exemple de résultats d’estimation de localisation par la méthode des plus proches
voisins

Dans la zone d’Akorondrano, la méthode de UMTS Pedestrian donne une localisation
complétement éloigné de la position réelle de la cible, bien que le facteur de la zone de réduction

soit le méme.
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Figure 5.17. Localisation dans la zone d’Akorondrano sur le mod¢le

d’Okamura Hata
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Figure 5.18.Localisation dans la zone d’Alarobia sur le modéle

d’Okumara Hata
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5.9.6 Exemple de résultats d’estimation de localisation par méthode de multilatération

Dans la zone d’Alarobia, les deux modélisations d’Okumara Hata et d’UMTS Pedestrian
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Figure 5.19.Localisation dans la zone d’Alarobia sur un modéle

Okumara Hata
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Figure 5.20. Localisation dans la zone d’Alarobia sur un modele

UMTS Pedestrian
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5.9.7 Fonction de répartition des erreurs

La médiane d'erreur obtenue pour Okumara Hata est de 341,71 métres, tandis que celle dUMTS

Pedestrian est de 331,66 métres.
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5.10 Conclusion
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Figure 5.21. Fonction de répartition des erreurs de positionnement
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Dans ces exemples, on constate que certaines erreurs sont encore assez ¢levées en utilisant les

mesures pratiques du RNC et les résultats théoriques de la planification réseau, les perspectives

envisagées seront alors de trouver les moyens de minimiser ces erreurs. On peut ainsi ajouter

quelques valeurs des données de drive test sur quelques zones qui sont difficiles a modéliser.
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CONCLUSION GENERALE

Les déterminations de la localisation classique sont basées sur les mesures des positions de
points de référence connues. Dans plusieurs applications, on a alors besoin de déterminer la
position de plusieurs noeuds. La résolution des emplacements de ces positions de référence

impacte la précision de la localisation.

La performance de la localisation utilisant les méthodes en RSS est en fonction de la
modélisation du canal. Si le canal varie, la performance de ces méthodes est hautement affectée.
Il est alors primordial de comprendre la modélisation du canal ainsi que leurs comportements
statistiques. Pour pallier aux problémes des évanouissements lents et rapides et aussi aux effets

d’ombre, plusieurs algorithmes sont proposés.

Les différentes estimations du positionnement du mobile utilisant le logiciel existant de la
planification réseau et les mesures du RNC dans un réseau 3G sont les contributions réalisées

dans ce travail.
Applications :

La localisation par RSSI utilisant les infrastructures existantes de 1’opérateur a de nombreuses
applications surtout en qualité de ses moindres cotlts. On utilise les résultats entre autre pour
localiser et/ou suivi d’une personne donnée dans le cadre judiciaire. Ces informations sont
parfois a combiner avec les natures sociales et caractéres comportementaux de la personne. Les
connaissances des positions des mobiles permettent aussi d’améliorer la performance du réseau

en ayant adapté les optimisations adéquates.
Perspectives :

Les différentes recherches réalisées, nous amene vers les perspectives suivantes :
o Ajouter quelques données pratiques de mesures dans la base des points de référence
pour augmenter la précision de la localisation.
o Avec l’évolution des technologies mobiles, il est tres intéressant d utiliser les solutions
hybrides de positionnement afin d ’obtenir une précision optimale de la localisation. Ces
méthodes combinatoires sont considérées pour améliorer les valeurs de localisation en

terme de latence.
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ANNEXE 1 : Publications de notoriété nationale et internationale

A1.1 Planification radio pour le réseau 3G

MADA-ETI, IS5N 2220-0673, Vol.1, 2014, www.madarevues.gov.mg
Planification radio pour le réseau 3G

Ravelomanantsoa N.L. !, Rasamimanana N.H. °, Randriamitantsoa P.A.>

Ecole Doctorale en Sciences et Techniques de I’ Ingénierie et de I'Innovation (ED-STII)
Laboratoire de Recherche en Télécommunication, Automatique, Signal et Images (LR-TASI)
Université d’ Antananarivo
BP 1500, Ankatso — Antananarivo 101 — Madagascar

Yravelomanatsoa(@yahoo.ca, *niverasami@gmail.com, ? rpaugustei@gmail.com

Résumé

La planification, la conception, l'acquisition et le
déploiement des sites radio de station de base sont
considérés comme des défis majeurs dans le
déploiement des réseaux 3G, considérant les

opérateurs 3G et les opérateurs 2G existants.

Cet article présente la planification radio pour le
3G ainsi pour sortir quelques optimisation y
correspondant. On y présente les étapes de
planifications avec les différentes modélisations
mathématiques de divers parametres, et les
principes d’optimisation.

Mots clés : 3G, handover, modeéle de propagation,
UMTS, WCDMA.

Abstract

The planning, design, acquisition, and deployment
of radio base station sites are seen as the major
challenges in the roll out of 3G networks,
considering 3G and 2G operators already existing.
This paper presents the radio planning and
optimization of 3G. This memory introduces the
UMTS technologies, the different steps of radio
planning with modelling of some parameters and

the optimization principle.

Keywords: 3G, handover, UMTS, WCDMA

92

1. Introduction

La planification de réseau radio a pour but
d’établir et garantir I'efficacité du réseau face a
I'évolution de la technologie sans fil et 4 la
montée des nombre des abonnés, face a la création
des nouveaux services liés au 3G. Cet article
donne des descriptions de la planification de
réseau radio et l'optimisation des réseaux UMTS
basés sur Frequency Division Duplex (FDD) de la
technologie WCDMA (Wideband Code Division
Multiple Access).

Dans un premier temps, nous allons déterminer
dans les modélisations mathématiques de la
technologie d’accés WCDMA. En deuxiéme
temps, on y explique la planification radio avec
quelques concepts basiques qui permettent d’avoir
un réseau radio plus efficace. Apres cela, le
processus d’optimisation en radio 3G est élaboré,
ainsi qu'une simulation sous Matlab pour
illustration. Notre recherche s'appuie sur les
ouvrages Radio  Network
Optimisation for UMTS [5] et Advanced cellular

network planning and optimisation 2g/2.5g/3g

Planning  and

evolution to 4g [8].
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2. Objectifs et méthodes de la planification
2.1 Objectifs

e Capacité : pour supporter les trafics des
abonnées avec une probabilité de blocage et de

retard trés faible.

¢ Couverture : pour obtenir la couverture de

service sur une surface donnée.

s Qualité: pour établir une relation entre la
capacite et la couverture et garder une certaine

valeur de QoS

e Coit : pour permettre une implémentation
économique du réseau quand le service est
établi et pour une extension contrlée du
réseau

2.2 Méthodes

On nécessite trois phases pour la planification. La
phase de préparation a pour but de définir les
couverture et en

objectifs en capacité¢ et

I"initialisation des paramétres.

Le dimensionnement permet 'évaluation rapide
du nombre et d’équipements nécessaires ainsi que
leur capacité respective. Il permet d’avoir aussi
I"estimation du trafic offert et 'estimation de la
capacité versus couverture.

La derniére phase consiste 4 la planification
detaillée qui conduit 4 I'estimation detaillée de la
couverture et de la capacité et 'analyse de

couverture et de capacité itérative

2.3 Dimensionnement

Le dimensionnement d*un réseau radio WCDMA
est un processus qui permet d’estimer, a partir des

501N xigences opérateur, le nom
be s et des exigences de 1° teur, le bre

93

nécessaires  ainsi leurs

d’équipements

configurations.

que

Les principaux objectifs du
dimensionnement sont de définir les bilans de
puissance, la couverture, la capacité et d’estimer
le nombre de sites, de stations de base, de RNC
ainsi que le nombre d’équipements du réseau coeur
necessaire, que ce soit dans le domaine circuit ou

dans le domaine paquet.

2.3.1 Portée de la cellule
On applique un modele de propagation (Okamura
Hata ou Walfish-Tkegami)

L, =1385+35,7.log,,(r) (n

La couverture d’une cellule en configuration

hexagonale est :

§S=Kr (2)

S est la surface de couverture
r est la portée maximale de la cellule
K est une constante.

2.3.2 Charge de la cellule en sens montant

La charge de la cellule en sens montant est définie
par :

UL = i;ﬁ,.(m) @

1=Ll+

PR,

En incluant les effets de sectorisation et les

activités de service nous avons

nUL = E;W.vk(l +i.£] @

=g <
PRy
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2.3.3 Charge de la cellule en sens descendant
La charge de la cellule en sens descendant est

definie par :

el 2]

=l welnwm

(5)

e [ estlaperte de liaison a partir de la station
Poi

de base servante m a la station mobile 7 ;

. S -
e L, estla perte a partir d’autre station de base

n i la station de mobile i ;
e p.oestle E, /N, nécessaire transmis pour le

MS i, incluant le gain de combinaison de soft
handover et la hausse de puissance moyenne due

au contréle de puissance rapide ;
* N est le nombre de stations de base ;
o | est le nombre de connexions dans un secteur ;

s g, est le facteur d’orthogonalité qui varie entre
0 et 1 selon les conditions des trajets multiples (

=1 : orthogonalité compléte)

2.3.4 Sensibilité du récepteur

Les bruits de la station de base i la réception a
travers une porteuse WCDMA sont calculés et le
rapport signal sur bruit requis a la réception
contient le gain de traitement et la perte due aux

charges.

La puissance utile S du signal est :

S=SNR N, W ()
R
SNR=p .——
P Wi-1) (7)

s N, W estle bruit de fond ;

o R est le débit binaire du service utilisé ;

e pestle E, /N, utile pour le service ;

e W estle débit de chip en WDCMA ;

e p estla charge de la cellule.

2.3.5 Dimensionnement du RNC

Le but du dimensionnement du RNC est de
déterminer le nombre de RNCs nécessaires pour
supporter le trafic. Il existe plusieurs limitations

sur la capacité d'un RNC a savoir :

e Nombre maximal de cellule :

N - Nl’.‘eﬂr (8)
TN liratel
cettst v - fillrate
s Nombre maximal de BS :
' 9
N e = L ( )
' N gerpne -fillrate
¢ Nombre d’interface lub
N — vvm?n' + pdﬂ!ﬂf_'!i + vdmrml"l' (lt})
NCT Jub. fillrate3 ™

s Quantité et le type d'interfaces (ex STM-I1,
MIC)

2.4 Planification détaillée

La planification détaillée comprend trois phases.
Aprés D'initialisation, le sens montant et le sens
descendant des toutes les stations mobiles sont
analysés répétitivement. Dans la phase finale,
aprés que les itérations aient pu satisfaire certains

critéres de convergence, les résultats des analyses

237



MADA-ETI, ISSN 2220-0673, Vol.1, 2014, www.madarevues.gov.mg

des voies montante et descendante sont post-
traités pour des résultats numeériques et graphiques
différents.

Initalization globals

Post trartement

Résultats graphiques

Figure 01 : Planification détaillée

2.4.1 Itération en sens montant
o [’objectif est dallouer la puissance de

transmission d’une MS.

IxP (k,m)=S5, (k)+PL,, (k,n) (13)

» 8, estlasensitivité de BS k en dBm

» PL,(k.n)est la perte de propagation en

sens montant entre la MS netlaBS k

* La meilleure servante BS en sens montant est

celle qui minimise I"équation 13

e La boucle s’arréte jusqu'a ce qu'il y a
convergence entre la sensitivit¢ de la BS et le

niveau de I'interférence

* [es mobiles excédants la puissance limite sont
mis hors services ou sont affectés vers une autre

porteuse s’il en existe.

La puissance de transmission utile pour une MS

est corrigée par la différence de sensibilité du

95

récepteur entre les services différents. Cette

correction se traduit par :

TxP,,, =minTxP,, +AS (14)

Ou minxF est la puissance minimum

Ou

»UL(H—m o i o ]
AS{) = HAZ] log 2in(refEbNo).refR

vt.ruf).[l + i ]
VUIL{#) Dog 2in] sis EB Ny, ()] msReg (0

# W est la vitesse de chip

# wvUL(i) est le facteur d’activité en sens

montant de la MS {

7 VUL est le facteur d’activité en sens

montant pour un service de référence

F refEbNo est le E, /N,dun service de
référence calculé 4 partir des paramétres
refR et refSpeed qui sont les débits des
données de

référence et la vitesse

appliquée pour calculer la sensitivité du
service de référence.
¥ msEbNoy (iest le E,/N,de la MS en

sens montant

¥ msRy, (i) est le débit des données de la MS

1 en sens montant

Toutes les puissances de transmission nécessaires
pour le calcul itératif sont obtenues de la facon

suivante :

Premiérement, le gain du soft handover dans le
sens montant est utilisé pour estimer la puissance

i partir de la cellule servante :

TxPy =TxP, — Gpam (15)
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.

O Gy estle gain di au soft handover.

Deuxiémement, la puissance a partir du calcul
d’interférence entre la cellule et les autres cellules

est déterminée par :
IxPypspuised = TXPy + (TP, = Griguo) (16)

Ou TxP,,... est la hausse moyenne de
puissance de transmission due au controle rapide

de puissance

G est la réduction de cette hausse due au gain

TxSHO
du soft handover.

Troisiémement, la puissance de transmission
incluant la marge d’évanouissement rapide est
calculée suivant I'équation 2-38. Cette puissance
est utile pour vérifier si la MS posséde une
puissance suffisante ou s’elle doit étre mise hors

service :

IxPyspe =TxB, + (M = Gpyono) (17)

Ou M est la marge d'évanouissement rapide
nécessaire a la périphérie de la cellule pour le

controle de puissance

Gropsno €5t la réduction de cette marge due au

gain de soft handover

2.4.2 Sensitivité de BS et charge de la cellule

(18)

S = P +10I0g,

wl_{l + #}u -m
VUL b Jlin(ref EBNGMeiR

e P .. estlebruit de fond du récepteur (dBm)

incluant le facteur de bruit N y

o UL est 'activité du service,

96

s refEbNo est le E, /N, nécessaire pour le

service de référence
s refR est le débit binaire
e 7 estla charge en sens montant

Les interférences nécessaires dans le calcul sont :

v, log 2Uin(TxP,;, )
Lpy.

k besmerver| k y=m

(19)

v, log 2in(TxPypue, )
LP b

Ioyn = (20)

LN

bl besrsarver(k o

o Ev, by in{ack;, ) bog MimlTxFl g, Wog2in(ack, . )
Arla T T LP“

(21)

2.4.3 Ttération en sens descendant

Le but de I'itération en sens descendant c’est
d’assigner les puissances de transmission de la BS
pour chaque liaison utilisée par une MS jusqu’a ce
que tous les MSs recoivent leur signal avec le

rapport interférence porteuse nécessaire (C/1).

_ EbNo,

target WIR (22)

EbNows gst1e E3/No nécessaire recu de la MS

selon la vitesse du terminal et le service. Le

rapport reel (€71, d’une MS m est calculé en
utilisant le combinaison de rapport maximal ou
Maximal Ratio Combining (MRC) et en sommant
les valeurs de C/I pour tous les liens k ( k=1,

_____ K) utilisés par la MS m :

5) St
Iy S0—a)Bilp,+1,, +N, 23)
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A

F, est la puissance totale de transmission de la

BS i laquelle une liaison k est établie

'

Lp,.. estla perte de liaison entre la cellule k et

la MS m

Y

I, est I'interférence d’autres cellules

A

N, est le bruit de fond et du récepteur de Ms

m

2.44 Analyse de couverture

» Couverture en DCH en sens montant

En sens montant, on peut estimer si un MS
additionnel utilisant un certain débit binaire et une

certaine exigence en £, /N peut obtenir un

service dans une location donnée. En d’autres
termes, on va vérifier si la puissance maximale de
transmission  autorisée de la MS est suffisante
pour satisfaire les conditions d’exigences en
E /N, du récepteur BS. La puissance de
transmission de la MS est alors 4 comparer a la

puissance maximum autorisée.
NyL,

PD’,.I!S = —W
v.(l— fn{l + rp-v]

N, est le bruit de fond

(24)

'

A

L, est la perte de propagation entre la MS et

la BS

'

R, v, psont respectivement le débit binaire,
I"activité de service et 'exigence en E, /N

d’un service donné en sens montant

'

W est le la vitesse du chip

v

17 est la charge en sens montant

o7

¢ Couverture en CPICH primaire

Durant la planification du réseau, la puissance de
transmission de P-CPICH doit étre le plus faible
possible, tout en s’assurant que la meilleure
cellule et ses voisines sont synchronisées et que le
P-CPICH est suffisamment utilisé pour étre une
référence de phase pour tous les autres canaux

physiques en sens descendant.

Ceci veut dire que 5% a 10% de la puissance
totale de BS est utilis¢ pour le P-CPICH. Pour

chaque pixel d'une zone donnée, la valeur de

E. /1 est:

F CPICH / Lr (25)

urm B 5
ZP;:J;LP&+‘{AC;+NU
=l

CPICH,, =-

Y

Frpyey est la puissance du P-CPICH pour la

meilleure servante

¥ L, est la perte de haison de la meilleure

servante

#» P_, estla puissance de transmission totale de

laBSi

» Lp, est la perte de liaison de la BS §

¥ 1, estl'interférence de canal adjacent

v

N, est le bruit thermique de la MS par défaut

¥ numBSs est le nombre de BSs dans le réseau
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2.5 Simulation

2.5.1 Editions des sites

[ S

X0k

Figure 02 : Exemple de scenario avec 1) BS a

trois secteurs

Nous prenons, pour la simulation un exemple
d’une ville A avec 10 BS en 3G et un RNC. Les
hauteurs des antennes varient de 13m a 35m. La
simulation utilise une configuration de station de

base i trois secteurs

2.5.2 Paramétres essentiels de la simulation

Vitesse du Chip 3,8 Meps
Puissance de transmission maximale de BS | 43 dBm
Puissance de transmmssion maxmmale de MS | 24 dBm
Puissance de transmission mmimale de MS | -45 dBm
Vitesse de MS 50 km'h
Biuit de Fond de BS 5dB

Bruit de Fond de MS s dB
Puissance CPICH 30dBm
Osthogonalité 0%

Perte de cdble 0dB

Bruit thermque -174 dBm/Hz
_Nombm lli"uril.‘!salcu:s 2000 |

Figure 03 : Paramétres d 'entrées essentiels de la

simulation

98

2.5.3 Dustribution des utilisateurs
USER DISTAIBUTION (af] {tokal = 2000 users)
LY d]

4000

Y-coordinate [m]
g

g

-4000

000

B0 4000 000 0 2000 4000 E0OD
E-coordingie [m)]

Figure 04 : Exemple de distribution des

utilisateurs

On a reparti aléatoirement 2000 utilisateurs. Ils

sont représentés par le point rouge.

2.5.4 Distribution des utilisateurs servis

USER DISTRIBUTION (sewec) (fotsl = 857 users)

Y-coondinate [m]

BN 5 s i i L g S

-B000 -0 ] 2000 4000 G000
-conedinata jm]

Figure 05 : Distribution des utilisateurs servis

parles 10 BS

Apreés les processus d'itération en sens montant et
en sens descendant, nous avons seulement 867
utilisateurs servis. Les restes sont donc mis en
hors service. En effet on n’a pas utilisé¢ une autre

fréquence pour un changement de porteuse.
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2.5.5 Charge de chaque cellule

Gk fdrig Trom et e Ceil Inating
L e = £
e
000
£0 %
_ @m
E
H
3 o
£ o
3
i
> m 0%
4000 Eik
6000 |

40 e

Herocrdinate [m]

Figure 06 - Charge de la cellule

La charge de chaque cellule est la source de mis
en hors service d'un mobile. Le nombre
d’utilisateurs servis se réduit jusqu'a ce que la
charge de la cellule soit acceptable. La charge est
acceptable, si la charge de la cellule de chaque BS
ou le total de charge de toutes les BS ne dépasse
pas la limite. On voit ici que toutes les cellules

sont utilisées a 58% au maximum,

2.5.6 Interférence de toutes les BS

La principale différence entre la prédiction de
couverture en WCDMA et en TDMA/FDMA se
repose  sur l'estimation au préalable de
I'interférence en WCDMA. La figure suivante

montre 'interférence d’une cellule 4 d’autres

Dhay 1ty ol il Bifemivics ralio i
= o T 7 L

F

W-gopednale [mi

Pty
] M0 4000 S0
¥ caordinate [m|

Figure 07 : Interférence d'une cellule a d autres

2.5.7 Calcul de la puissance du signal recu par
une BS donnée

En outre, on peut prédire la couverture en DCH
dans la voie descendante pour une BS donnée. Le
service étant 4 débit de 8 bits/s et la vitesse du
mobile étant a 50km/h. La probabilité de
couverture posée par I’opérateur est de 95%.

COF of cganid poier pad bk at B,
b T T o T

Protutaty (%)

Targe! coverage probabiity (35 %) I !
i

15 a = n k] 40 45
Rezuired Tu power (48m)

Figure 08 : La puissance de transmission utile
pour une probabilité de couverture donnée.

2.5.8 Niveau de puissance CPICH d’un utilisateur
se déplacant d’un point 4 un autre.

Afin, on peut déterminer le niveau de puissance de
CPICH d’un mobile se déplagant d’un point & un
autre. Le changement de couleur indique un

handover d’une cellule i une autre.

Racened SPIEH vl dong rnsed e

CPHH 5 toenngth (dBim)

=| R " am =n o Ime |
BN B TP ()
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Figure 09 : Le niveau de puissance de CPICH
pour un utilisateur se deplacant d'un site a un

auire.
3. Conclusion

La planification est un processus inhérent au cycle
de vie d'un réseau de Teélécommunication. Il

permet de déterminer I'efficacité du réseau.

L*étape initiale de la planification est la phase du
dimensionnement, qui permet d’identifier entre
autre le nombre d’équipements nécessaires du

réseau.

Pour le réseau 3G, les nouveaux paramétres de
bilan de liaison sont : les marges de dégradation
en interférence, les marges d’évanouissement
rapide,

I"augmentation de la puissance de

transmission et le gain du soft handover.

L’étape suivante consiste & une planification

détaillée, c'est-a-dire des imtialisations des
paramétres et des phases d'itérations en sens
montant et en sens descendant. Les itérations en
sens montant permettent de déterminer la
puissance de transmission des stations mobiles
tandis que celles en sens descendant déterminent
la puissance de transmission des stations de base.
On obtient alors la charge totale d’une cellule,
I'acceés ou non d’une station mobile au service
offert, les interférences et les probabilités de

couverture.
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Résumé

Cet article présente un modele de positionnement
mobile par les mesures de TOA (Time of Arrival).
On travaille sur les équations non linéaires
obtenues directement a partir des relations entre la
position du mobile et les mesures. On utilise pour
cela l'estimateur aux moindres carrés non linéaire
ou nonlinear least squares (NLS), et l'estimateur
au maximum de vraisemblance ou maximum
likelihood (ML) dans un scenario de transmission
a visibilité directe.

clés : moindres

Mots TOA, positionnement,

carrés
Abstract

This paper presents a model of mobile positioning
measures TOA (Time of Arrival). We work on
nonlinear equations obtained directly from the
relationships between the mobile position and
measurements. For that we use nonlinear least
squares (NLS) and maximum likelihood (ML)

estimators in line of sight scenario.
Keywords: TOA, positioning, least square

1. Introduction

65

Le positionnement dans le réseau sans fil est
possible en exploitant les caractéristiques de
propagation des signaux. La relation entre les
mesures et la position est toujours corrompue par
un composant bruit, et par la complexité¢ du
systeme de positionnement. Ainsi, il est nécessaire
d’avoir un modéle mathématique qui soit capable
de manipuler les mesures afin d’extraire les

cordonnées.

2. Description générale du positionnement par
estimation du Temps d’arrivée ou Time of

Arrival (TOA)

Le TOA d’un signal permet d’évaluer la distance
et permet ainsi la localisation. Plusieurs nceuds de
base coopérent pour la localisation d’un nceud
cible via la triangulation. Les positions de tous les
nceuds de base sont normalement connues. En
supposant que les positions des nceuds de base
soient connues et pour un scénario coplanaire,
trois nceuds de bases et trois mesures de TOA sont

nécessaires pour localiser un nceud cible.

A1.2 Modéle de positionnement mobile par approche non linéaire de TOA pour une
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Figure 01 : Positionnement par TOA d'un seul, de
deux et de trois neuds de base

3. Modéle de mesure pour la TOA

Le modele de mesure est généralisé par I'équation
ci-dessous :

r=f(x)+n (L.1)
Ourest le vecteur des mesures, x la position de
la source a déterminer, f(x) une fonction non
linéaire de x et n est un vecteur de bruit additif de
valeur moyenne nulle.
On obtient la distance entre la source et la cible en
multipliant le TOA avec la vitesse de propagation.
En absence d’erreur de mesure, chaque TOA
correspond & un cercle centre sur le récepteur dans
un espace i deux dimensions. Géométriquement,
trois cercles(ou plus) déduits de TOAs sans bruit
donneront une intersection unique qui est la
position de la source. Cependant, les cercles
peuvent n’avoir aucune intersection ou des
intersections multiples s'il y a des perturbations.
On convertit alors les TOAs bruités en un
ensemble d’équations circulaires, & partir
desquelles on va déterminer la position de la
source selon un critére d’optimisation.
Le modéle de mesure de TOA est formulé comme
suit
Soient x = [x y]" la position de la source qui est

inconnue et x;, =[x, ¥,]7 la position du [iéme

neud de base, o l=1,2,...,L et L=3 est le
nombre de nceuds de base.
La distance d; entre la source et le [iéme neeud de

base est donné par :

d =lx—x I, (1-2)
=J(x—x)2+ -y
1=123,..,L

On suppose que la cible émet le signal 4t = O et
le [itme nceud de base recoit le signal at = ¢,
c’est-d-dire que {t;} sont les TOAs et que la
relation entre la distance d; et t; est :

d 1-3
:,=?‘, =123, ..,L (=)

On ¢ est la vitesse de propagation.

En pratique, les TOAs contiennent des erreurs de

mesure. En conséquence, la mesure de la

distance r7rgy;, basée sur la multiplication de t;

par la vitesse de propagation ¢, est modélisée par :
Troap = di + fpoa) (1-4)
= v{(x =)+ (=Y + Nppay

On ngpgapest Perreur dans rpgy; résultant des

perturbations des TOAs.
L’¢équation (1.1) peut étre écrite sous forme de
vecteur comme :
Froa = froa(X) + nroy (1-5)
On
Irpa = [rTOA.l Troaz - TToal ]T (-5)
Nygy = [HTDA.l Nrgaz - MroaL ]T (-7
Et
froa(x) =d
VE—2)2+(y—y,)?
V&P +0-»7 el

Ve —x)*+ @ —wn)?
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Ici, frp4(x) représente la fonction connue, dont le
parametre est X. Ce dernier est en fait, un vecteur
de distance sans bruit. La détermination de la
localisation de a source par les mesures de TOA
se fait par D'estimation de x sachant {r'r'a‘ql!} ou
Froa-

Nous supposons que {nm“} sont des processus
Gaussiens non corrélés, de valeur moyenne nulle
qui indique une transmission a visibilité directe, et
de variance {o‘.,%m_,], La fonction de densité de
probabilité ( FDP) de chaque variable aléatoire
scalaire g, ., notée par p(rpg,) est de la

forme :
1

p(‘-"rm,t] =—
’2:1'52
TOAlL (I_g]

1
exp (_ - T (TTGA_I - d:)z)

TOAL
d; et o7,,; sont respectivement sa valeur
moyenne et sa variance. D’une autre maniére on
peut écrire Tppq;~N(d}, 0F5,;). La fonction de
densité de probabilité de ryq,, notée par p(rygs).
est
1

P(r04) = T Cronl 72

4 (1-10)
exp (— E(T?*o.q — d)"Cr5a(Troa — d))

Ot Crpy est la matrice de covariance de rppy qui

correspond a
Croa = E{(froa — d)(rroq — d)"}
= E{n'm.qngml] (1-11)

= diag(0fp4 1. 0foa2 1 TFoaL)
4. Algorithme de localisation

Les méthodes non linéaires basées sur le TOA

essayent de déterminer la localisation de la cible

directement a partir de 1" équation (1-4), qui
incluent les estimateurs ML et NLS.

4.1 NLS

L’approche NLS minimise les fonctions de coit
des moindres carrés construites directement a

partir de 1" équation (1-4).

En se basant sur les équations (1-4) et (1-5), la
fonction de colit du NLS pour une position
estimée X = [£ 7|7, noté par [y s0a(X), est:

jN!..S,TOA (i)

L
= Z {TTOA.I
=1

VG FG—P)

(1-12)

= (rro.q — froa(X) )T(l’qu — froa fi))

L’estimation de la position par NLS est le
vecteur X qui correspond a la plus petite valeur de
Juisroa(®) , soit :

X = arg miinfnrr_s.rm[i) (1-13)
Pour trouver ¥, on étudie trois méthodes de
recherche locale: la méthode de Newton-
Raphson, celle de Gauss-Newton, et enfin la

méthode de plus profonde descente (Steppest

descent) ou méthode de Gradient & pas optimal.
4.1.1 Algorithme de Newton-Raphson

La procédure itérative de Newton-Raphson pour

trouver X est :

ik+1

=% _H! (jm.s.ro.q{ik}) v (fms.m.q (ﬂk))
(1-14)
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Ou H(J‘NLS_TDA(Rk)) et V(fm.s,m,q(ﬁk)) sont

respectivement les matrices Hessiennes et le

vecteur gradient correspondants  calculés au
kiéme estimation d’itération, notamment £%, ils

sont de la forme :

3% (x)

B (usrs0) - 2tz

62}'”15,70,4(1) azfﬂLs,TuA (x) (1-15)

_ axt dxdy
32;".'“.5,7'0,4 (x) @ zf NLSTOA (x)
dydx ay?
Avec
8% Jy15r04(X)
dx?

2 (x—x)°
(x—x)*2+ @ —n)?

_ (rroas ==+ = y0?)y - ym)

L
I=

1

[(x —x)% + (y — )22

(1-16)

a Zjﬁu:,ro.q (x) _ ﬂzf NL5.TOA (x)

dxdy dydx
L
— 2rrga(x — x)(y — )
& [ —x)* + (v — y)? P2

(1-17)

Et

aszLS_TDA (x)

ay?

—-w)*
(x—x)*+(y—w)?

- (rroas —J(x—x)2 + (7 — ¥)2)(x — x))?
[((x—x)?+ (& _mz]%

(1-18)

G(fm.-t(ik)) =
X=X Y=
[(x =202 + (r =321V [(x— x)? + (v — 1)2]H2
X=X ¥=»
=|[(x — xz)? +'U— ¥2)21V2 [(x—x2)% + 0’ = y2)2)12
x—; X ¥y ;YL
[Cc=x)2 + (=022 [(x = x)? + (v — 3 )22

b8

v (f NLS,TOA (X:‘)

i (rroas — & — 2 + O — 7)) (x — %)
£, -+ (o — )22

- i (rroas =[G =22+ =y )2)r—»)
= [e—x)*+ (¥ _3’1)2]”2

(1-19)
4.1.2 Algorithme de Gauss-Newton

Pour la méthode Gauss-Newton, la regle est :

ik+1 = ﬂk

+ (Gr(fm,,(i"))(}(fm,!(i'f)))_j
GT(‘TUA (ik))(rru.n. = fn:l,q(ﬁk)) (1-20)
Oit G(fro4(®%)) est la matrice Jacobienne de

fr04(%*) calculé 4 ®* et a I’expression suivante :

(1-21)
4.1.2 Algorithme de la plus profonde descente
La procédure itérative pour la plus profonde
descente est :
K641 = 2% — 4 (Jyisroa(89))

Ot p est un constant positif, contrélant la vitesse

(1-22)

de la convergence et la stabilité. Généralement,
plus u accroit, plus la vitesse de convergence
augmente et vice versa. En pratique, nous devons
choisir une valeur suffisante de p pour assurer la
stabilité.

4.2 ML
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En supposant que la distribution d’erreur est

connue, I'approche par ML maximise les
fonctions de densité de probabilité des mesures
TOA, pour obtenir la localisation de la cible.

Pour faciliter la maximisation de I"équation (1-10)
on considére sa version logarithmique
L estimation par ML est :

X =arg miiﬂfm._m.q(i) (1-23)
Ot Jy; 704 (X) définit la fonction de coit de ML
pour le positionnement basé sur le TOA.

jML,TOA(i)

_ N (rTOA,I %, J(f —x)?+ (7 _3’1)2)2

Z
Oroa,l

=1
(1-24)

Pour calculer 1'équation (1-23), nous pouvons
suivre les méthodes numériques discutées dans
I"approche NLS. En particulier la procédure de

Newton-Raphson de I’équation est :

5 S | (jML.TOA(ik)) v (fm..rm (ik))
(1-25)

Ou

[H (fML,TOA(x])LJ

i (I—xl)z
Foar \(x —x)2 + (y — m)?

_ (rTDA.! = J(x -2+ (y _}’1]2)(}' - n)?
[(x —x)* + (r — ¥

(1-26)
[H (IML,TOA(X])]J-Z =

[H (;"ML,TDA(X)) ] 41

_ i 2rroar (x = ) = 1)
= afoail(x — x)2 + (v — y)2 PP/

(1-27)

Et
[H (JrML,TDA (X))Ll

_ Z o -wn)?
Orpar \E =P+ (y—n)?

= (rroar —(x —x)% + (y — 0)?) (x — x))?
[(x—)? + (y — PP/

(1-28)
Alors que

v (fML.ro.q (X))

3 ("mﬁ_i = \{'(X- )+ (v — }’{Jz)(x - x;)
JTZOA,J[(I - x)? + (y — )2

I=1

EL: (’"rm,i —Jx—x)2+ (3"}'!]2)()' -y

= oroailCc = x)? + (v = y)*]'/2
(1-29)
D’un autre coté,
ik+1 = ﬁk
=4
+ (67 (04 84))C7846(Fr04(29)) )
GT(rTDA [ikj)cﬁlm(rrm = f'm,q(ik)) (1-30)

Et

=gk —puv {J’ML,TEA{ik))

les algorithmes respectives correspondants a la
procédure de Gauss-Newton et a la plus profonde

descente.

4.3 Simulation

On considére un espace 4 deux dimensions
contenant L = 4 stations de base de coordonnées
connues (0,0),(0,10),(10,0) et (10,10) .La

position inconnue du mobile est(x, y) = (2,3).
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A noter que le mobile est localisé entre les bornes
des quatre stations de base. On illustre cet

exemple par les figures suivantes :

b

Figure 02 : Représentation de quatre récepteurs

et la source a partir de la distance sans bruit

axe des odormdes ¥

0 5 10 15 0 25

Figure 03 : Représentation de quatre récepteurs

et la source a partir de la distance bruitée

us supposons que la varianc erreur
No Pp que la variance d’ OFpat

est proportionnelle a df, et nous définissons le

rapport signal sur bruit (SNR) comme d? ,fa']am‘i.

Rapport Signal sur bruit | SNR 30dB
Position de départ pour | £° [32]"
la recherche locale

Pas pour méthode de la | u 0,1
plus profonde descente

Nombre d’itérations k 30

Tableau 01 : Les données en entrées

4.3.1 Résultats

Les figures 04 et 05 montrent respectivement
I'estimation de x et de y par approche NLS,
tandis que les figures 06 et 07  montrent
respectivement ['estimation de x et de y par
approche ML, versus le nombre d’itérations.

Pour chaque estimateur, toutes les méthodes
fournissent la méme position i la convergence,
mais les procédés de Netwon-Raphson et celui de
Gauss-Newton convergent plus rapidement que

I"algorithme de la plus profonde descente.

Estimation de x par Festimalewr MLS

3 T T T T T
*  hewtorsAaphson
29 O Gams-Netaon H
+ Pius profonce descente
z8 i
27l -
-
T 4
+
i Z8 e
B +
24 ]
+
23 - 4
. 3
22l o S 1
ORI RPRIF GG IS S EEIE IS II B
=y 5 0 15 ] ) E]

rambne diération

Figure 04 : Estimation de x suivant le nombre

ditérations par estimateur NLS
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Estimation de y par l'esamateur NLS
+  HewtoreRaphson
0 GausssNetwon
+ Pius proionde descente

as

pOREEEEEIRIRERLEBEEILEBIBIBEBY
i p

+

+

o

esdmation dey

28 -

Figure 05 - Estimation de y suivant le nombre

d'itérations par estimateur NLS

Estimation de x par estimateur ML
T

=  HeatoneRaphson
©  Gauss«hetwon
ol +  Phus profonde descente [

3 24 Al
B E
EZZ + 4
+
PR - i
F
+
e *'++‘_+ -
0AGesceeEs0asibbdEssss 6o naaE
1B
[i] L1 11} 15 F.i] Fa.] X

momibre diréragon

Figure 06 : Estimation de x suivant le nombre

ditérations par estimateur ML

Essimaticn de y par Festimateur ML

as T T T
. +  Meston-Raphson
o 0 Gauss-Netwon
+  Pius profonde descente
00&#000??29$ﬂ$ L
%
T
3 4
*
=
8 B
i v
£
] +
28 +
+
2 L n L L L
L] i 18 F-] ] ]
rombre diséagon

Figure 07 : Estimation de y suivant le nombre

ditérations par estimateur ML

Puositions succéssives estimées par l'estimateur MLS
3 &

Source

Mewton-Raphson
Gauss-Netwon

Plus profonde desceante

29

P
-]
4
+ 0 4

Mo
m =

Ll
n
+

axe des ordonnées y
(5]
"

1.8 2 22 24 26 28 3
axe des abscisses x

(X]

Figure 08 : Positions successives estimées par

{estimateur NLS

Positions succéssives estimées par 'estimateur ML

34 T T T T
+ Source
3.2 = MNewton-Raphson
o 2 Gauss-Netwon
3 i +  Plus profonde descente
= [ ™
g '++¢
'E 28 .
g P
-+
# 26
4
- Lo
8 24
+
22
2 r 1 L 1 1
1.8 z 22 24 26 28 3

axe des abscisses x

Figure 09 : Positions successives estimées par

{'estimateur ML

Les figures O8 et 09 représentent respectivement
la position estimée de la source suivant les trois

approches de NLS et de ML.
5. Conclusion et perspectives

Les algorithmes de Newton-Raphson et de Gauss
—Newton convergent rapidement par rapport a
I'algorithme de la plus profonde descente. La
meéthode NLS est plus simple et plus pratique si

les informations sur les bruits ne sont pas
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disponibles. La méthode ML est considérée
comme une méthode pondérée de la version de

NLS en utilisant la covariance de bruit.

Cet article est applicable pour la transmission 4
visibilité directe parce qu'on utilise un bruit
Gaussien de moyenne nulle. L’absence de la
visibilité directe est un cas i étudier dans un
prochain travail car ¢’est inévitable en pratique. 11
existe aussi d’autres approches d’estimation en

linéarisant les équations avant de les résoudre.
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Résumé

Dans un systéme de radio sans fil, la
localisation du mobile est un service
important a la fois pour ’opérateur lui-
méme et pour 1’utilisateur final. Il est alors
nécessaire d’améliorer la précision de la
localisation considérant un rapport qualite
prix tolérable. Dans cet article, nous
proposons d’utiliser un logiciel existant de
planification réseau 3G UMTS et les
données de mesures pratiques du RNC
(Radio Network Controller) pour obtenir les
coordonnées géographiques de localisation
par la méthode de RSSI (Received Signal
Strengh Indicator). Nous allons le mettre en
pratique sur une partie de la ville
d’Antananarivo, et nous pourrons ainsi
mesurer I'impact de la modélisation du
canal sur la localisation dans cette zone.
Mot clés Positionnement, RSSI,
propagation

Abstract

95

In radio mobile system, mobile location is
an important service for the operator itself
and for the end user. It is necessary then to
increase accuracy of location result with
respect of quality price ratio. In this paper
we propose to use the output of a planning
network software and measurement report
of RNC in UMTS network to get the
location geographical coordinates by RSSI
method. We will use application case of part
of Antananarivo city, and we will then see
the impact of propagation model on the

location of UMTS mobile in this area.
Keywords: Positioning, RSSI, propagation
1. Introduction

Le canal radio est sujet a des nombreux
phénomenes impactant la transmission du
signal entre I’émetteur et le récepteur. Le
systéme de la localisation du mobile par
RSSI utilise ces paramétres signaux pour

obtenir la position de la cible.

1l est important de déterminer les impacts de

ces parametres sur la précision de la

A1.3 Localisation d’un mobile d’un réseau 3G utilisant la planification réseau et les
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localisation. Pour ce faire, des équipements
de mesures additionnels peuvent étre
introduits ainsi que des drives-test afin
d’améliorer la performance du systéme de
localisation. Toutefois, ceci peut entrainer

des coiits élevés supplémentaires.

Dans cet article, nous proposons d’étudier
les impacts de la modélisation du canal d’un
logiciel de planification réseau UMTS déja
existant sur la localisation par RSSI. Pour ce
faire, nous présentons en premier lieu, les
fondamentales de la localisation par RSSI,
comprenant le calcul du positionnement et

les sources d’erreurs correspondantes.

En second lieu, nous allons voir les
méthodes de localisation RSSI par
empreintes  digitales, ainsi que les
parametres importants de mesures utilisées.
Avant d’entrer dans I’étude de cas, nous
présenterons les  différentes  étapes
nécessaires pour la mise en ceuvre de la

technique de localisation utilisée.

Enfin, nous allons résumer les conclusions
principales de cette étude et de proposer
d’amélioration en

quelques  points

perspective.

2. Fondamentales sur la localisation par

RSSI

Considérons un systéme de m points de
référence dont la distance estimée par
rapport au mobile cible est d;. Le mobile

cible présente un niveau de signal P.. La
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puissance regue ou RSS (dBm) a la distance
émetteur-récepteur d; pour le iéme point de

référence est caractérisée par :

P.(dy) = P. — (PL(d)) + My, + X5) (01

Ou P(dBm) est la
transmission de mobile et PL(d;)(dB) est la

puissance de

perte de propagation moyenne ou perte de

propagation en fonction de la distance d;.

En général, [’évanouissement rapide
Mg (dB) varie brusquement (de 1’ordre de
30 a 40dB) le long de la distance pour
seulement une fraction d’une longueur
d’onde.

D’un autre coté, X, est I’évanouissement
lent, effet de ’ombre. Donc, on peut en
déduire la distance d; par la relation entre
la puissance regue PB-(d;) et le modéle de

perte de propagation pour PL(d,). [1]
3. Méthodes RSSI par empreinte digitale

Les techniques de localisation par
empreinte digitale de RF sont classifiées
dans les méthodes de positionnement en
station mobile (MS), qui peuvent étre

appliquées dans le réseau sans fil. [2]

Toute technique de localisation se basant
sur I’empreinte digitale a deux phases. Le
premier est la phase de formation, ou le
CDB (Correlation Database) est construit.
La seconde est le test ou la phase
opérationnelle durant laquelle I’estimation

de la position de MS se fait.
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RAN Location Server

4

Figure 01 : Localisation par empreintes

digitales
3.1 Modéle matriciel du point cible

Pour le point cible, on va utiliser une

matrice d’empreinte digitale cible de

dimensions N, X 3 :

ID; RSS;, RTD,

F= (02)

ID.Na RS:S'NG RTbNa
Ou N, est le nombre de points de référence
cellules incluant la station mobile MS ;ID;
et RSS; sont respectivement I’identité de la
cellule (Cell id CID) et les niveaux de signal
mesurés (RSS) du iéme point de référence.
RTD; est le round trip delay entre le MS et

le iéme point de référence.

3.2 Modéle matriciel des points de

référence

L’empreinte digitale de référence RF au

pixel (i, j) est représenté par :

ID, RSS

(WE1 i1 RTDyjq
8= : : (03)

IDijn, RSSijn, RTDijx,

OuID; ;) estla cellule ID du kéme cellule.
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Pour les points de référence et le point cible,

les lignes sont ordonnées de facon
descendante suivant RSS, ce qui veut dire

RSS['J"kf 2 RSSi,j,k" Si ,k, S k”
3.3 Réduction de la zone de recherche

Initialement, la zone de recherche
comprend tous les éléments de CDB.
Toutefois, il n’est pas faisable de comparer
tous les empreintes cibles aux empreintes de
références stockées dans la base de données,
car cela entrainerait une charge tres élevée
de calcul et par conséquent une trés longue
durée pour donner la localisation. Il est alors
nécessaire d’appliquer quelques techniques
pour réduire la zone de recherche.

La zone de recherche originale est
représentée par un ensemble A comprenant
toute la base du CDB.

L’espace de recherche réduite <A est un
A. Le

sous-ensemble de facteur de

réduction de la zone de recherche est :
y=1--— (04)

Ou # A et #D sont respectivement le
nombre d’éléments dans la zone originale
de recherche (A) et celui dans la zone de
recherche réduite (D). A noter que D C
A.

3.4 Calcul de la distance dans un espace

RSS

La distance Euclidienne entre ’empreinte

digitale de RF cible F et les empreintes
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digitales de RF de référence SEJ- dans une

espace RSS de dimensions N est donnée

par :

N

S} (n 2) — F(k, 2) |\*
e (B o

k=1

r

i,j» dont le

Ou nyest I'index de la ligne de S
cellule ID est égale a la cellule ID de la
kéme ligne de F, qui est, §;(ny,1) =
F(k,1) avec n, € [1, Ni.j]- Le parametre
N; ; est le nombre des lignes dans S; ;. Le

parametre § représente la mesure RSS du

MS inhérente inexacte en décibel.

3.5 Description des paramétres utiles en

UMTS

Les mesures de points de référence sortent
du logiciel de planification, tandis que les
mesures du point cible sortent directement
du RNC sur le protocole RRC (Radio

Ressource control).
3.5.1CID, PSC et RTD

Durant la phase de recherche de cellule, le

mobile détermine le PSC (Primary
Scrambling Code) exact utilisé par la
cellule. Le PSC est typiquement identifié
par corrélation de symbole par symbole a
travers le CPICH. Le PSC est normalement

compris entre[0,512]. [3]

En mode monitored set, il n’y a que le PSC
qui est connu. Pour déterminer quelles

cellules communiquent avec le mobile, il
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est nécessaire de faire une correspondance
avec leur CID. Ces cellules sont alors en

mode active set.

Par la suite, nous allons considérer que le
RTD est mis a 0 lorsque la cellule
correspondante est en active set, et a -1

lorsque elle n’est qu’en monitored set.
3.5.2 RSSI, RSCP, Ec/No

Le P-CPICH RSCP (Primary Common
Pilot Channel Received Signal Code
Power) est la puissance re¢ue sur un code
mesuré sur le P-CPICH. [4]

L’UTRA carrier RSSI est la puissance regue
sur la largeur de bande, incluant les bruits
thermaux et les bruits générés par le
récepteur.

Le Ec/NO c’est ’énergie regu par chip
divisé par la densité de puissance dans la

bande.

Ces trois mesures sont reliées par 1’équation

(06) ci-dessous :

P — CPICH RSCP
UTRA carrier RSSI

Ec/No = (06)

Les mesures RSSI sont directement

disponibles a partir du logiciel de
planification réseau pour les points de

références.

Pour le point cible les données obtenues du
RNC sont le RSCP et le Ec/No. On utilise
alors la formule (06) pour calculer le RSSI

correspondante.
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4. Description des  processus  de

localisation

La figure (02) décrit le schéma du
processus de localisation utilisé.

Les données des stations de base sont
stockées dans un fichier texte pour étre lues
et présentées dans le logiciel, ainsi que les

données des stations mobiles.

Les données des stations de base de ce
fichier sont composees entre autres de leurs
coordonnées géographiques, des hauteurs et
des azimuts de leurs antennes.

Emplacement des Stations de Base

die la zone & étudier

Emplacement d"un certain nombre
do mabiles fictfs

Choix de la modélisation du canal

Calcul de perte de propagation
Calcul de puissance de chaque
utilisateur et de son best server

Liste des utilisateurs servis pour
points de références de localisation

Création de CDB & partir de ces
wtilisateurs servis.

Collecte des
donnécs de Injections de ces
mesures sur RNC ———| données de mesure
par rapport au dans le caleul
point cible

Réduction de la zone d"¢tude pour la.
localisation

Caleul des distances entre la cible et
les références de la zone d'élude
réduite

Estimation de la position par les plus
proches voising ou par
multilaération

Figure 02 : Etapes du processus de la

localisation utilisé

Les coordonnées GPS des stations de base

seront transformées en coordonnées
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cartésiennes, une station de base est choisie

pour étre la référence (0,0).

Le choix de la modélisation du canal se fait
par la suite. Les choix disponibles sont entre
autres le modéle d’Okumara Hata et le

UMTS Pedestrian.

Ensuite les calculs des pertes de
propagation s’en suivent, pour arriver aux
calculs de puissance RSSI de chaque

utilisateur.

Chaque utilisateur aura son best server par
rapport a la puissance RSSI calculée. Les
utilisateurs servis serviront des points de

référence pour le systéme de localisation.

On crée alors le CDB. Les points de
références auront la forme comme dans

I’équation (03) de la section 3.2.

La valeur de RTD est zéro lorsque la cellule
est le best serveur de 1'utilisateur donné et -

1 dans le cas contraire.

Les données en entrées pour le point cible
seront collectées au niveau RNC par
lancement des traces correspondant a

I’'IMSI du point cible.

La station mobile et le RNC donnent alors
des mesures relatives au CID, au RSCP, et
a I’Ec/NO de ses cellules en active set et les
mesures des autres cellules en monitored

set.
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Le point cible aura donc la forme matricielle
comme décrit dans 1’équation (02) de la

section 3.1.
5. Simulation

Un champ de test a été effectué sur un
réseau UMTS de 2,1 GHz dans une région
urbaine de la ville d’ Antananarivo.

La région fait 6x6 km? avec 51 cellules. Le
plan pour représenter la surface a une

résolution de 50m.

5.1 Emplacements des stations de bases et

stations mobiles de référence.

On a placé 2000 utilisateurs fictifs pour

servir de points de référence.

UTILISATEURS TOTAL = 2000

]

X-coordonnées [m]

Figure 03 : Emplacements des stations de
bases et stations mobiles pour points de

références

5.2 Valeurs numériques des matrices des

points de référence et point cible
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Pour illustration, nous présentons les deux
valeurs de point de références suivantes
comme exemple parmi le contenu de la base
CDB pour une modélisation par Okumara
Hata, S117(OH), et pour T'UMTS
Pedestrian, S581(UP):

22 —=57,7977 0

1 -61,2747 -1
$177(0H) = (07)
9 -105,2404 -1
48 —-111,963 -1
1 -—57,7845 0
27 —62,0353 -1
S§581(UP) = (08Y)

48 -—124,3721 -1
6 —130,4506 -1

Pour le point cible, les données sont
extraites des mesures fournies par le RNC.
Les données brutes ne sont pas utilisables
d’emblée, il a fallu les traiter pour extraire
les mesures utiles comme le CID, le PSC, le

RSCP, et le Ec/No (figure 04)

Par la suite, nous allons présenter deux
zones d’études qui représentent deux
quartiers de la ville
d’Antananarivo éloignés I'un de 1’autre:
Ankorondrano (noté zone Ak) et Alarobia
(zone Al)

Ligne; CID1; RNC1; CID2; RNC2: CID3; measID; OFF; TM: PSC; EcNO:::
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Figure 04 : Données traitées de test sur la
zone Ak

A partir des mesures obtenues, il faut
prendre les lignes ou il y a le plus grand
nombre de cellules qui interagissent avec le
mobile.

Pour le cas des données de la zone Ak, la

valeur de la matrice est alors :

50 -—-49 0
51 -51 0
Fpe=(15 -=51,5 0 (09)
14 -515 0
13 -52 -1

Et pour la zone Al, la valeur de la matrice

est:

30 -695 0
Fu=19 -695 0 (10)
8 -70 -1

5.3 Réduction de la zone de recherche

Le tableau suivant donne les facteurs de
réduction de la zone de recherche par
rapport a la modélisation Okumara Hata et

UMTS Pedestrian.

Facteur Mobiles
de réduction de références
OH UP OH UP.
Akorondrang 0,9995 0,9995|51356 5512

51566,
0,9975|51398,51039 |51132, 597

Alarobia 0,994

Tableau 01: Facteur de réduction pour les

types de modeélisation de canal utilisé

5.4 Localisation par le plus proche voisin
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La position estimée en bleue représente la
modélisation par Okumara Hata. Celle en
vert représente la modélisation par UMTS
Dans la

Pedestrian. zone Ak, la

modélisation d’Okumara Hata donne une

L I

- -]+ Positien eelle

+  Position estimée par Okumara Hata
Pasition estimée par UMTS Pedestrian

Y-coordinate [m]
o

localisation plus proche de la position

réelle.

Figure 05 : Positions estimées par

méthodes des plus proches voisins
5.5 Localisation par multilatération

Dans la zone Al, les deux modélisations

d’Okumara Hata et d’UMTS Pedestrian

+  Position réslle

Multilatération Okumara Hata

—— Multilatération UMTS Pedestrian
T T T
' '
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donnent & peu prés les mémes distances
d’erreurs.

Figure 08 : Positions estimées

par

meéthodes de multilatération
5.6 Fonction de répartitions des erreurs

L’erreur médiane obtenue de la
modélisation de canal par Okumara Hata est
de 341,71 metres, tandis que celle de UMTS

Pedestrian est de 331,66 métres.

(IR
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Figure 09 : Répartitions d’erreurs
6.Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article un
processus pour déterminer la position d’un
mobile dans un réseau 3G en utilisant les
mesures simulées par la planification pour
avoir des mobiles de références et en
utilisant ensuite les mesures du RNC pour
évaluer la position a partir de ces mobiles de
références.

A travers les exemples évoqués lors de

I’étude de cas, on constate que la méthode
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fingerprint location technique»,

donne des résultats dont la précision dépend
des modeles de propagation utilisés pour la
planification.

Cette technique permet de limiter le coiit
pour ’acquisition des données de référence
en évitant de devoir faire drives test sur
toute la zone géographiques a couvrir.
Néanmoins, certaines erreurs  de
positionnement que nous avons trouvées
sont encore assez €levées en utilisant les
mesures pratiques du RNC et les résultats
théoriques de la planification réseaun, les
perspectives envisagées seront alors de
trouver les moyens de minimiser ces
erreurs.

On peut ainsi ajouter quelques valeurs des
données de drive test sur quelques zones
difficiles a modéliser. De plus, avec
I’évolution des technologies mobiles, il
serait intéressant d’utiliser des solutions
hybrides  de

positionnement  afin

d’améliorer encore plus la précision.
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Mobile location of UMTS network based on existing
network planning software and measurement report
from RNC

Ravelomanantsoa N. Lalaina, Rasamimanana N. Hanitra, Randriamitantsoa P.Auguste

Abstract— In radio mobile system, mobile location is an
important service for the operator itself and for the end user. It
is necessary then to increase accuracy of location result with
respect of quality price ratio. In this paper we propose to use the
output of planning network software and measurement report of
RNC in UMTS network to get the geographical coordinates of
maobile, by RSSI method. We will use application case of part of
Antananarivo city, and we will see the impact of propagation
model on the positioning of UMTS mobile in this area

Index Terms— Positioning, RSS1, propagation.

L. INTRODUCTION

The radio channel is subject to numerous phenomena
affecting the transmission of the signal between the
transmitter and the receiver. The RSSI mobile location
method uses these signal parameters to obtain the position of
the target.

It is important to determine the impacts of these parameters
on the accuracy of location. For this purpose. additional
measure tool or equipment may be required as well as many
drive test. However, this entail supplementary high costs.

In this paper, we propose to study the impact of the channel
model using existing network planning software on the RSSI
location. In first place, we will introduce the fundamentals of
RSSI location. Secondly, we will show the RSSI location
method by radio frequency fingerprint, and description of
essentials parameters to be used in.

Before illustrating by simulation in a part of Antananarivo
city, we will presents the flow of the location process used, in
view to clarify all steps needed.

Finally, we will summarize the main conclusions of this
study and propose some points of improvement in perspective

II. FUNDAMENTALS OF RSSI LOCATION

Let’s consider a system with m anchors which the
estimated distance to the target point is d;. The mobile
presents signal strength of .. The received signal strength
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RSS (dBm) from the ith anchor where the distanced;is
given by:

FB(d) = P. - (PL(d)) + Mz, + Xg,) 0

where P; (dBm) is the transmission power of the mobile and
PL(d;)(dB) is the mean propagation loss or propagation loss
in terms of distance d;.

Generally, the fast fading M;(dB) varies abruptly (30 to
40dB) along the distance only for a fraction of wavelength. In
the other hand Xﬁ represents, the slow fading and shadowing,

We can deduct distance d; by the relation between received
power B.(d;} and the propagation loss model for PL(d) [3]

I, RADIO FREQUENCY FINGERPRINT RSSI LOCATION
METHOD

The Radio frequency (RF) fingerprint RSSI location
method is classified as mobile positioning, and can be applied
to the wireless network. [4]

All the location technique based on the RF fingerprint can
be divided into two steps: the training step where database
CDB containing all anchors RS51 and coordinates is created,
and the test phase or operational phase where the estimation
of the mobile positioning is done.

M5
| 3

1 &

] 7 S ™
f 2 —

RAN ————+ Location Server
e coB

| |

1
Fig. 1 RF fingerprint RSSI diagramm

A. Matrix model af target
For the targetto be locahzed we will use matnx of
N » 3 dimension.

F= : i

ID, RSS, RTD,
L i (2)

Dy, RSSy, RTDy,

Where N, is the number of anchor to be used; [D; and R55;
are the cell identity and the received signal strength of the ith
anchor; and RTD; is the round trip delay between the MS and
the ith anchor

www.erpublication.org
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B. Matrix model of the anchor
The RF fingerprint in pixel (i, j) is represented by

H}:-_.-! R_S'S'!-” RT'BU-_,_

5, = (3)

m:J,,U RSS_ e mlmu

Where 1D ik is the cell identity of the FKth cell
For the anchor and the target matrix, the line are in decreasing

order according to the RSS wvalue, 1t means that

RSS2 RSS; ;" if, k' < k"

C. Search space reduction

Imitially, the search space contain all anchors of the CDB
elements. However it is difficult to compare the target RF
fingerpnnt to all references RF fingerprints in the database. [t
will implies a high load of calculation and thus very long time
to output the location result. It is then needed to reduce the
search space. It will contain three steps.

In the first step, the search space is restricted to the CDB
elements within the best server area of the sector with the
highest RSS in the target RF.

In the second step, the result search space of first step is
restricted to the elements whose best server RTD values are
equal to the best server RTD wvalue in the target RF
fingerprint.

In the third step, the result search space of second step is
restricted to the elements whose reference RF fingerprints
contain the first N cells listed in the target RF fingerprint.

If we represents by ¢4 the original search space containing
all the CDB elemcnﬁ. 1‘3\?2 have:

=1-
¥ A

(4)
Where ¥ is search space reduction factor, # D is the
number of element of the reduced search space. T © «A.

D.  Distance calculation between the target and the anchor

selected

The Euclidian distance between the RF fingerprint target F
and the RF fingerprint anchors 5;_J1|1 the RSS dimension 1s
given by:

lzqs {n,,. 2} F(k, EJD )

Where ny is the index of the line DFS;J where the CID 1s
the same as the CID of kth line of F: §{;(n,, 1) = F(k,1)
withm, € [1N,].

The parameter N” 15 the number of line in 5;;. The

parameter & represents the mobile inherent RSS measurement
maccuracy in decibel units.

IV. DESCRIPTION OF PARAMETERS MEASURES IN UMTS

Measures related to the anchor come from the existing
network planning software, while the measures related to the
target come from measurement report of RNC of given user
through his IMSI and the RRC protocol

A. CID, PSC and RTD

During the research phase of cell, the mobile determine the
exact PSC used by the cell. The PSC 1s typically identified by
the correlation symbol by symbol through CPICH. The PSC
value is in [0.512] [5]

In monitored set, only the PSC 15 known. To determine
which cells are in fact communicating with the mobile, it is
necessary to use Cell IDs. When CID is available it means that
they are in active set.

In our case, the RTD take the value 0 when the
corresponding cell is in the active set and -1 when the cell is in
the monitored set.

B. RSS!, RSCP, Ec/No

The P-CPICH RSCP is the received power on one code
measured on the P-CPICH RSCP

The UTRA carrier RSS! is the received wide band power,
including thermal noise and noise generated in the receiver.

The CPICH Ec/NO is the received energy per chip divided
by the power density in the band.
These measures are liaised by following equation: [6]

P — CPICH RSCP

Ec/No = G RA carrier RSS1

(6)

The RSSI measures of anchor are directly available from the
network planning software. For the target, the data from the
RMC are the RSCP and the Ec/MNo, and we use the formula (6)
to get the related RSSI

V. DESCRIPTION OF LOCATION PROCESS USED

We presents below the diagram of the location process
used. The data of base station are stored in text file to be read
and inserted to the software, as well as the data of fictional
mobile.

The data of the base stations of this file are composed, inter
alia, of their geographical coordinates, the heights and the
azimuths of their antennas.

|:--p|—-—ul-—y—-|

L

%t up cortain o of fesonsd
mbile |

anchor
b
||:|:-.=-—-hch-d—|
Collection of i il e | L
ey e i |
. i the caloslation

n-:-.:-:--m-—h

T

Fig. 2 Diagram of location process
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The GPS coordinates of the base stations will be
transformed into Cartesian coordinates, a base station is
chosen to be the reference (0,0).

Then the calculations of propagation losses follow, to
arrive at the calculations of RSSI of each fictional mobile
user.

Each user will have their best server according to the level
of RSSI calculated. The served user will be mobile anchor for
the location system. At this stape the CDB is created. All
anchor will have in this way the form of equation (3) of
section I1L.

The input data of the target will be collected from RNC by
launching tracing within a specific IMSI of the mobile target.

The RNC will output then the CID, the RSCP and the
Ec/No of mobile target in his active cell set and his monitored
cell set. The target will have matrix form of equation (2) in the
section I11.

Getting the form of mobile target and mobile anchor, we
follow up with the search space reduction, and then
calculation of Euclidian distances between the element of the
reduced search area and the target. After, we will get the
coordinates of estimated location of the target by the method
of nearest neighbors or by lateration.

V1. SIMULATION

Our application case was done on a part of urban area of
Antananarivo City, on UMTS network, frequency of 2.1
GHz.

The area is 6x6 km?® with 51 cells. The plan used has 50m of
resolution

A. Set up base station and mobile station

We have put 2000 fictional users in the first place for the
process of getting CDB of mobile reference. The cell of
Akorondrano has been chosen to be the original point (0,0).

Polmas

Vamonminme )

g

Fig. 3 Set up base station and mobile station

B. Numeric values examples for target matrix and anchors
MAatrix

To illustrate the anchor matrix, let’s take examples from the
Okumara Hata model and UMTS Pedestrian model used.

2 -5,7977 0
1 -612747 -1
SI77(0H) = [ ..
9 -1052404 -1 (7)
48 -111,963 -1

1 57,7845 0
27 -62,0353 -1
S581(UP) =/ ... (8)
48 -1243721 -1
6 —130,4506 -1

For the target point, the data are extracted from the
measuremernits provided by the RNC. The raw data is not
usable, so we had to process the data for a more readable
form.

For example. for one test done in Akorondrano area. the
raw data are like following:

RMCL; CIDZr EMNC2: CIDS: measID; GFFr TH: EBSC; EcHO::!
1rEr25088: 26T =521

iz 002N 14, iF
2:39023: 25 FZB0ER:Z6Ti-9:53
22330231271 p2530-7113
2z - s 25Ls
3:30050:3:

F:20020:25

Fig. 3 Processed test data in Akorondrano area

We take the line where most number of cell are included

For Akorondrano case we have:
50 —49 0
51 -51 0
Fx=|15 =515 0 (9
14 -515 0
13 -52 -1
For Alarobia case we have :
30 —-695 0
Fi=|9 -695 0 (10)
8 70 -1

C. Search space reduction factor

The following table shows us the search space reduction
factor via Okumara Hata (OH) model and UMTS Pedestrian
Model (UP)

Search Space
Reducts .' '_E. 5 Mohile Anchar
oH  [uep JoH up
[Akorondranal 0,9995]  0,9995(51356 5512

51566,
0,9975|51398, 51038 [51132, 597

Table. | Search space reduction by type of channel modelling
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D.  Location result by nearest neighbor

The blue estimated position represents the chanmnel
modelling of Okumara Hata. The green is the UMTS
Pedestrian model. In Akorondrano area, modelling of
Okumara Hata gives a location closer to the actual position.
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| | |
| | : s ! : :
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| | | |
- — —_—t
| | |
| 1 | |
| | |
= I | _I_I_ | |
- ] ] o 200 +0m B
Hecoordinate |

Fig 4 Estimated position by nearest neighbor

E. Location result by lateration method

In the Alarobia area, the two modelling of Okumura Hata
and UMTS Pedestrian give roughly the same error distances.

T

T

¥ Fes Pomon
——— e s Lsteton
FATE Secewhion | derwan

Fammninale [m]
2

Fig 5 Estimated position by lateration

F. Cumulative distribution fimction of position errors

The error median obtained for Okumara Hata is 341.71
meters, while that of UMTS Pedestrian is 331.66 meters.

i o o] ]

=

ao o od® o o - |
E: 1 11 11—

Fig 6 Cumulative distribution of error

VIL

In these examples, certain errors are still high when we are
using RF fingerprint RSSI location method within network
planning software and practical measures from RNC. The
prospects envisaged will then to find means of mimmizing
these errors

We can in this way, add some practical values of drive test
in the database for the area where modelling channel is more
difficult.

With the mobile technology evolution, it 1s interesting to
use combmed location method like RSSI-TOA to optimize
again the accuracy of the mobile positioning.

CONCLUSION AND PROSPECTS
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ANNEXE 2 : Transformées de Hilbert

Un systéme avec une fonction de transfert :

—j, f>0 (O1)
H(f)=—jsgn(f)=40, f=0
j, <0

est dite transformée de Hilbert. Nous observons que ce systéme produit un déphasage de —m/2
pour f > 0 et un déphasage de +m/2 pour f < 0. Donc, la transformée de Hilbert convertisse
les fonctions sinus en fonction cosinus et vice versa. La transformée inversion de Fourier de la
fonction de transfert H(f) est une réponse impulsionnelle :

§ 1
Ao -~ (02)

h(t) # 0 pour t < 0, ce qui implique que la transformée de Hilbert est un systéme non causal.
Soit x(t) un processus en entrée a valeurs réelles de la transformée de Hilbert dont E{x(t)} =
0, alors, le processus en sortie :

(03)

() = x(t) h(t) = lfoo Lt’)alt

) _t—t
est la transformée de Hilbert de x(t). Le calcul de I’intégrale de (03) doit étre fait suivant la
valeur principale de Cauchy. A noter que X(t) est la transformée de Hilbert de x(t), nous
utilisons  aussi  les  notations  X(t) = H{x(t)}, ou H{.} est appelé
opérateur de la transformée de Hilbert. L’opérateur de la transformée de Hilbert
appliqué deux fois a une fonction réelle x(t) donne la méme fonction en signe opposé c’est-a-

dire H{H {x()}} = —x(0).
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RESUME

Dans un systéme radio sans fil, la localisation d’un mobile est un service important a la fois
pour I’opérateur, et pour 1’utilisateur final. Il est alors nécessaire d’améliorer la précision de la
localisation considérant un rapport qualité prix tolérable. Les méthodes de localisation utilisent
les parameétres radio pour déterminer la position d’un mobile. Dans cette thése, nous avons
proposé d’analyser ces parameétres radio utiles pour la localisation. Nous avons vu les différents
modeles de propagation des systémes de communication sans fil. Nous avons également vu les
différentes méthodes de localisation, a savoir TOA, TDOA, DOA et RSSI. A la fin, nous avons
propos¢é d’utiliser un logiciel existant de planification réseau 3G UMTS et les données de
mesures pratiques du RNC pour obtenir les coordonnées géographiques de localisation par la
méthode de RSSI. Nous avons pu le mettre en pratique sur une partie de la ville d’ Antananarivo,

et avons ainsi mesuré I’impact de la modélisation du canal sur la localisation dans cette zone.

Mots clés : Affaiblissement, canaux de propagation, effet Doppler, taux passage a niveau,

localisation, moindres carrés

ABSTRACT

In radio mobile system, mobile location is an important service for the operator itself and for
the end user. It is necessary then to increase accuracy of location result with respect of quality
price ratio. The process use the parameter radio to determinate the position of the mobile. In
this thesis we propose to analyse radio parameter needed for the localisation. We have seen
some modelling wireless propagation channel. We have seen also methods and algorithms of
localisation namely the TOA, TDOA, DOA and RSSI. At the end, we propose to use the output
of planning network software and measurement report of RNC in UMTS network to get the
geographical coordinates of mobile, by RSSI method. We use application case of part of
Antananarivo city, and we have seen the impact of propagation model on the positioning of

UMTS mobile in this area.

Keywords: Positioning, RSSI, propagation, level crossing rate, least squares



