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Avant-propos

Ajoutons enfin que la plupart des oiseaux sont munis du sens de magnétoception (per-
ception des variations de champ magnétique), ce qui leur permettrait de s’orienter par
rapport au nord lors des phases de migration. Les oiseaux sont donc en quelque sorte
équipés de magnétomètres naturels, un privilège que nous, humains, n’avons pas.

La technologie employée par les capteurs inertiels est donc très proche de celle à laquelle
a abouti la nature elle même, après plusieurs millions d’années d’évolution. Ce constat ne
peut évidement pas nous laisser indifférent.
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Introduction

Cadre général

L’analyse du mouvement humain est une discipline majeure de la biomécanique dont les
champs d’application sont très variés. En considérant généralement les segments humains
comme des solides rigides articulés entre eux, la mesure du mouvement consiste à obtenir
la position et l’orientation de ces segments au cours du temps et par rapport à un repère
d’observation.

La mesure du mouvement permet une analyse fine du comportement cinématique du
corps humain. Cette méthode est ainsi exploitée dans le domaine de la santé, afin d’iden-
tifier des dysfonctionnements engendrés par une pathologie. En associant la cinématique
à des mesures d’actions mécaniques (à partir de plateformes de force par exemple) et en
attribuant des paramètres inertiels aux segments humains, les efforts inter-segmentaires
peuvent être estimés par la méthode dite de dynamique inverse. Pour aller plus loin, les
outils de modélisation musculo-squelettique apparus très récemment contribuent désor-
mais à évaluer les efforts de contact articulaire, les contributions musculaires ainsi que
l’action des tissus passifs tels que les ligaments lors d’un mouvement. Ces développements
à la fois théoriques et expérimentaux sont également de plus en plus utilisés pour aborder
les problématiques d’ergonomie afin d’analyser l’interaction entre un sujet et un outil ou
un environnement particulier.

Enfin, les méthodes d’analyses cinématique et dynamique introduites précédemment
trouvent aussi des applications dans le domaine du sport. En effet, grâce à ces outils, le
geste sportif peut être étudié dans le but d’identifier les paramètres déterminants pour la
performance ou de réaliser le suivi d’un athlète par exemple. Ces études veillent également
à ce que l’optimisation de la performance ne se fasse pas au détriment de la santé du
sportif. De plus en plus, les concepteurs de matériel sportif font appel à l’analyse du
mouvement pour évaluer et adapter la conception de leurs produits.

En conséquence, dans de nombreux domaines et problématiques scientifiques, la mesure
du mouvement est une donnée d’entrée fondamentale.

Depuis la fin des années 1980, les appareils dits optoélectroniques constitués de camé-
ras infrarouges sont devenus la technologie de référence pour la mesure du mouvement
humain. Ces caméras émettent des infrarouges qui sont réfléchis par des marqueurs préa-
lablement collés sur la peau du sujet. Les rayons ainsi réfléchis sont captés par l’objectif
des caméras qui estiment la position des marqueurs en 2D dans leurs repères respectifs. À
partir d’au moins deux caméras, la position des marqueurs dans l’espace peut ainsi être
déduite. Ces appareils offrent une précision de l’ordre du millimètre sur la position des
marqueurs, ce qui est généralement satisfaisant dans le cadre de l’analyse du mouvement
humain. De plus, puisqu’il s’agit de la technologie de référence depuis plusieurs dizaines
d’années, la communauté scientifique dispose désormais d’un véritable recul sur ces outils
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qui sont donc aujourd’hui bien maitrisés.
Les appareils optoélectroniques souffrent cependant de deux sérieuses limites :

1. Il s’agit d’un matériel relativement lourd à mettre en place, à transporter sur un
lieu d’expérimentation et à calibrer.

2. La mesure étant assurée par des caméras, elle n’est possible qu’à condition que le
sujet se trouve bien dans leur champ de mesure.

Outre les problèmes matériels de transport et de mise en œuvre du dispositif, les mou-
vements mesurables à partir des systèmes optoélectroniques sont finalement limités aux
mouvements réalisés dans un espace restreint.

Face à ces limites, la mesure inertielle a commencé à être appliquée à la mesure du
mouvement humain à partir des années 2000. Cette mesure utilise des capteurs inertiels,
également appelés centrales inertielles puisqu’il s’agit en fait d’un regroupement de plu-
sieurs capteurs de nature différente au sein d’un même boitier. En effet, cet outil est
constitué a minima d’accéléromètres et de gyroscopes qui sont généralement organisés
en triade orthogonale afin d’obtenir une mesure trois dimensions. Mais le plus souvent,
les capteurs inertiels sont complétés par des magnétomètres. Il s’agit ainsi de mesurer
simultanément l’accélération, la vitesse de rotation et le champ magnétique et de mettre
en relation ces grandeurs pour obtenir l’orientation et la position des segments humains
sur lesquels sont fixés les capteurs. Cette technologie offre l’avantage de ne pas nécessiter
d’équipement extérieur tel que des caméras et de ne pas limiter le déplacement du sujet
au volume couvert par les caméras. On parle d’un système embarqué.

Dans une première approche, l’orientation du capteur peut être obtenue en intégrant la
vitesse de rotation mesurée par les gyroscopes. Cependant, les erreurs de mesure (bruits,
biais, erreurs de calibrage, ...) s’accumulent à chaque pas d’intégration et un phénomène
bien connu de dérive apparait. Cette dérive peut être compensée grâce aux accéléromètres
et aux magnétomètres. En effet, ces capteurs ont pour rôle de mesurer l’accélération de
pesanteur et le champ magnétique terrestre qui sont des grandeurs fixes dans le réfé-
rentiel terrestre et qui viennent donc corriger la mesure provenant des gyroscopes. Afin
de connaitre l’orientation et la position précise des capteurs sur des durées d’acquisition
longues, l’ensemble des mesures issues d’un capteur inertiel est souvent intégré à un algo-
rithme de fusion de données. Dans le cadre de l’analyse du mouvement humain, le filtre
de Kalman est l’algorithme qui est le plus souvent privilégié puisqu’il permet également
d’estimer le biais instantané des gyroscopes et ainsi de déterminer l’orientation dans des
conditions difficiles (accélérations importantes, perturbations magnétiques).

Au delà de l’orientation des capteurs, les données inertielles peuvent être interprétées
pour évaluer leur position en intégrant deux fois l’accélération subie par le capteur. Préci-
sons tout de même que les accéléromètres mesurent à la fois l’accélération qu’ils subissent
du fait de leur mouvement dans un référentiel galiléen ainsi que l’accélération de pesan-
teur. L’évaluation de la position nécessite donc d’extraire préalablement l’accélération de
pesanteur de l’accélération totale mesurée par les accéléromètres. Pour réaliser une telle
opération, l’orientation du capteur doit être connue ce qui constitue donc une première
étape indispensable à l’estimation, ensuite, de la position.

Si les capteurs inertiels ont été introduits assez récemment dans le domaine de la biomé-
canique, leur utilisation originale concerne la navigation des véhicules volants et spatiaux.
En effet, les premiers capteurs inertiels ont été développés par Charles Stark Draper pour
la NASA dès le lancement du programme Apollo en 1961. Par la suite, cette technologie
a considérablement été reprise dans les domaines aéronautique, sous-marin et militaire
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(guidage de missiles), puis dans le cadre général du contrôle d’objets tels que les véhicules
autonomes ou les drones.

Les récentes avancées en terme de miniaturisation des capteurs apportées par la tech-
nologie MEMS (Microelectromechanical systems) ont permis de développer des capteurs
très petits, légers, et peu consommateurs d’énergie. Alimentés par une batterie intégrée
et équipés d’une carte SD pour stocker les données mesurées, les capteurs inertiels actuels
peuvent ainsi être directement embarqués sur le corps humain sans nécessiter de liaison
filaire avec une autre source d’énergie ou de stockage. La production de ces capteurs en
grandes séries a également fait chuter les prix, ce qui les rend désormais très accessibles.

Ces avancées permettent d’envisager la mesure du mouvement humain en dehors du
laboratoire et de faciliter la mesure in situ, c’est à dire en conditions réelles et sur n’importe
quel lieu. Mieux encore, l’exploitation de ces capteurs embarqués, autonomes et sans fils
permet d’envisager la mesure du mouvement en continu, dans tout types d’environnements
et ce, sur de longues périodes. On parle alors de mesure écologique ou encore de mesure
ambulatoire pour reprendre un terme utilisé par le milieu médical.

En fixant les capteurs inertiels sur les segments humains, il devient ainsi possible de
réaliser des mesures en conditions réelles et ainsi de ne plus être sujet aux biais potentiel-
lement provoqués par l’environnement du laboratoire sur le comportement des sujets. Que
ce soit dans le domaine de la santé ou du sport, les applications qui s’offrent à la mesure
inertielle sont donc multiples. La cinématique articulaire d’un sujet peut être mesurée en
continu sur plusieurs jours, que ce soit au domicile, sur le lieu de travail ou lors des tra-
jets afin d’analyser l’effet d’un traitement sur la locomotion par exemple. La performance
d’un sportif réalisée sur des distances importantes peut également être évaluée comme,
par exemple, dans le cas d’une course cycliste.

Toutefois, l’exploitation de la mesure inertielle dans le cadre de l’analyse du mouvement
humain n’est pas sans soulever un certain nombre de difficultés, tant du point de vue des
développements d’algorithmes que des protocoles d’intégration anatomique des capteurs,
c’est-à-dire leur exploitation pour obtenir l’orientation des segments corporels.

Objectifs et organisation de la thèse

L’exploitation des capteurs inertiels dans le cadre de l’analyse du mouvement humain
étant assez récente, beaucoup reste à faire en ce qui concerne la mise en place des mé-
thodologies. En effet, l’obtention d’une mesure exploitable est un processus complexe que
l’on peut répartir en trois étapes principales. Tout d’abord, il s’agit de traiter les mesures
issues des capteurs. A ce niveau, il est possible d’envisager différentes opérations visant à
aboutir à une mesure de qualité (calibrage, filtrage des bruits de mesure par exemple). En-
suite, ces mesures d’accélération, de vitesse de rotation et de champ magnétique doivent
être « converties » de façon à obtenir l’orientation du capteur. C’est ici qu’entre en jeu
l’algorithme de fusion des données tel que le filtre de Kalman. Enfin, insistons sur le
fait que le capteur n’a aucune raison d’être précisément aligné avec les axes anatomiques
qui définissent traditionnellement les repères attribués aux segments. La connaissance de
l’orientation relative entre ces deux objets est donc nécessaire à l’obtention de l’orientation
du segment, ce qui constitue notre finalité. Ici, différentes approches (parfois appelées ca-
librage anatomique) sont envisageables pour identifier cette orientation relative. La figure
I.1 représentent ces trois étapes.

Dans le cadre de la mesure inertielle, les deux premières opérations doivent toujours
être accomplies et ce quelques soient les applications. La littérature traitant de ces aspects
est donc assez conséquente. En revanche, l’adaptation de ces méthodologies pour l’analyse
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II-Estimation de l’orientation

Dans une seconde partie, nous présentons les méthodologies permettant d’évaluer l’orien-
tation du capteur à partir des mesures d’accélération, de vitesse de rotation et de champ
magnétique. A partir des solutions détaillées dans la littérature, nous proposons le dé-
veloppement d’un filtre de Kalman adapté au traitement des données inertielles pour
l’analyse du mouvement humain. Nous abordons enfin une problématique fondamentale
qui n’est pour autant que très peu abordée dans la littérature : le choix des paramètres
optimaux qui aboutissent à un fonctionnement efficace du filtre de Kalman.

III-Intégration anatomique des capteurs inertiels

La troisième partie de cette thèse présente des résultats préliminaires concernant la mise
en place d’une procédure de mesure du mouvement humain à partir de capteurs inertiels.
Étant donné le peu d’études analysant ces méthodologies d’intégration anatomique des
capteurs inertiels, nous étudions l’efficacité de différents mouvements simples dans la
réalisation d’un calibrage anatomique ainsi que l’effet du positionnement des capteurs le
long des segments sur la mesure.
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de fusion des données d’un modèle traduisant le comportement de ces perturbations à
caractère aléatoire pourra permettre leur compensation, dans une certaine mesure.

Le premier chapitre est une revue de littérature qui traite de l’identification et de la
modélisation des erreurs stochastiques, de la constitution d’un modèle de mesure, ainsi
que des procédures de calibrage destinées aux accéléromètres, gyroscopes et magnéto-
mètres. Le second chapitre présente les résultats d’identification des bruits de mesure qui
touchent les capteurs d’étude, ainsi qu’une proposition de modélisation. Enfin, les deux
chapitres suivant abordent les procédures de calibrages destinées aux accéléromètres et
aux gyroscopes.
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Chapitre I

Revue de littérature

1.1 Les erreurs stochastiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.1.1 Description et modélisation des principaux bruits de mesure . . . 4
1.1.2 Identification et évaluation des principaux bruits de mesure . . . 9
1.1.3 Effet des bruits sur la mesure inertielle . . . . . . . . . . . . . . . 20
1.1.4 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.2 Les erreurs déterministes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
1.2.1 Les modèles de mesure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.2.1.1 Le modèle linéaire simple . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
1.2.1.2 Prise en compte du défaut d’orthogonalité . . . . . . . . 24
1.2.1.3 Prise en compte des sensibilités transverses et du défaut

d’alignement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.2.1.4 L’influence de la température . . . . . . . . . . . . . . . 26
1.2.1.5 Erreurs spécifiques aux magnétomètres . . . . . . . . . . 27
1.2.1.6 Erreurs non prises en compte . . . . . . . . . . . . . . . 28

1.2.2 Les procédures de calibrage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
1.2.2.1 Les magnétomètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
1.2.2.2 Les accéléromètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
1.2.2.3 Les gyroscopes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
1.2.2.4 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

1.1 Les erreurs stochastiques

Le caractère aléatoire des erreurs stochastiques rend impossible leur extraction com-
plète du signal auquel elles appartiennent. Or, il est reconnu que ces bruits de mesure
peuvent avoir des conséquences importantes sur l’orientation estimée et plus encore, sur
la position qui peut également être déduite de la mesure inertielle comme dans le cadre
des problématiques de navigation [7]. C’est pourquoi de nombreux auteurs proposent de
modéliser le comportement de ces bruits de mesure afin de les intégrer à l’algorithme de
fusion de données [13, 2, 14].

Par ailleurs, puisque les erreurs stochastiques se répercutent sur l’orientation, la vitesse
ou la position estimée, elles constituent un facteur de qualité du capteur. Leur évaluation
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Chapitre I Revue de littérature

qualifie donc les performances d’une centrale inertielle. De plus, une analyse à intervalles
réguliers de ces erreurs permet de détecter des dégradations éventuelles des centrales.

1.1.1 Description et modélisation des principaux bruits de mesure

Classiquement, les erreurs stochastiques sont réparties en deux familles : les bruits à
haute fréquence et les bruits à basse fréquence [15]. Pour illustrer cela, l’exemple d’un
signal mesuré par un gyroscope immobile et correctement calibré est donné à la figure
1.1. Les erreurs stochastiques sont bien mises en évidence puisque la mesure n’est pas
constante à 0 deg/s comme elle devrait l’être. Immédiatement, on remarque la présence
d’un bruit à haute fréquence qui se manifeste par des variations non-corrélées du signal.
L’acquisition étant suffisamment longue, on peut également distinguer l’existence d’une
perturbation évoluant sur une période plus longue (fig. 1.1, courbe rouge).
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Figure 1.1 – Signal issu d’un gyroscope immobile. Les erreurs stochastiques sont mises
en évidence, aussi bien à hautes qu’à basses fréquences.

Dans le but de comprendre l’origine de ce type de perturbation, le paragraphe suivant
présente les principaux bruits susceptibles d’intervenir lors d’une mesure inertielle. Par
ailleurs, pour chacun de ces bruits, nous présenterons les modélisations qui leur sont
couramment associées afin de les intégrer plus tard à l’algorithme de fusion de données.

1.1.1.1 Le bruit thermique

A l’échelle microscopique, la température se traduit par une agitation moléculaire. Cette
agitation provoque des variations aléatoires du signal au sein d’un circuit électronique,
c’est le bruit thermique. La figure 1.2a illustre le bruit thermique impactant la mesure
issue d’un gyroscope.

Ce comportement non corrélé est classiquement modélisé par un bruit blanc Gaussien,
c’est-à-dire que sa distribution se traduit par une loi normale centrée en zéro (fig. 1.2b).
Le bruit thermique n’est ainsi défini que par sa dispersion, caractérisée par un écart-type
σ de sorte que :

n = N (0, σ2) (1.1.1)
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signal échantillonné de la vitesse de rotation. Ainsi, plus la période d’échantillonnage est
grande, plus les erreurs d’intégration dégradent le signal bruité.

Pour simplifier la grandeur caractéristique du bruitage d’un gyroscope et favoriser la
comparaison des résultats, les constructeurs expriment l’écart-type du bruit obtenu sur le
signal intégré pour une durée d’acquisition unitaire : t = 1 s. C’est ainsi que l’ARW est
obtenu :

ARW = σ.
√
δt (deg/

√
s) (1.1.3)

b. Caractérisation du bruit thermique pour les accéléromètres : Velocity Random
Walk

De la même façon que pour les gyroscopes, le bruit thermique d’un accéléromètre est
classiquement caractérisé non pas par l’écart-type obtenu sur le signal mesuré (en m/s2

par exemple), mais par un paramètre appelé Velocity Random Walk (VRW). Il s’agit
de l’écart-type du bruit obtenu après intégration de l’accélération et donc sur un signal
homogène à une vitesse [18] :

V RW = σ.
√
δt (

m

s
/
√
s) (1.1.4)

C’est donc un paramètre relatif à la vitesse déduite des données d’accélération qui est
communiqué par les constructeurs. Or, il est également possible de réaliser une seconde
intégration afin d’estimer la position du capteur. En exprimant l’écart-type du bruit σp
après deux intégrations on caractérise l’influence du bruit thermique sur l’estimation de
la position :

σp = σ.t
3

2 .

√
δt

3
(m) (1.1.5)

Finalement, l’erreur obtenue sur la position suit une marche aléatoire d’ordre 2.

1.1.1.2 L’instabilité du biais

Le bruit basse fréquence est couramment appelé instabilité du biais ou encore bruit
de Flicker. Le biais est par définition la valeur mesurée alors que la grandeur physique
à évaluer est nulle. Comme nous l’aborderons dans le chapitre suivant, le processus de
calibrage a notamment le rôle d’annuler la partie déterministe de ce biais qui est propre
aux caractéristiques électriques et mécaniques du capteur. Cependant, l’évolution lente
du signal au cours du temps entraine l’existence d’un biais résiduel dont le comportement
ne peut pas être traduit par une loi déterministe. C’est cette évolution temporelle du
biais qui est appelée instabilité du biais. Si elle est principalement provoquée par des
phénomènes électroniques, cette instabilité est également influencée par les variations de
température. L’instabilité du biais pure doit donc être évaluée à température constante.

La figure 1.3a représente un biais instable impactant la mesure issue d’un gyroscope.
Ce bruit est également mis en évidence, en rouge, sur la figure 1.1. Puisqu’il s’agit d’une
perturbation évoluant à basse fréquence, on la qualifie de bruit en 1/f [19], comme l’illustre
son spectre (fig. 1.3b).

Ce bruit à basse fréquence est caractérisé par une valeur qui traduit la limite de cette
instabilité. Cette valeur, notée BI, figure dans la plupart des fiches techniques de capteur
inertiel puisqu’il s’agit d’un facteur de performance clé, notamment pour les gyroscopes.
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b. Le processus de Gauss-Markov

Le processus de Gauss-Markov est un bruit à corrélation exponentielle, qui constitue une
modélisation un peu plus fine de l’instabilité du biais [22]. Ce modèle est très employé dans
le domaine de la navigation [1, 2, 16], pour lequel il semble être le plus adapté [23]. Dans
ces études, on retrouve presque à chaque fois une justification stipulant que le processus
de Gauss-Markov est souvent privilégié car il représente assez bien un grand nombre de
phénomènes physiques, à partir d’une formulation mathématique assez simple.

A partir du modèle de Gauss-Markov, l’instabilité du biais est décrite par l’équation
temporelle suivante :

ḃ = − 1
Tc

b + w (1.1.10)

où Tc est la période de corrélation, et w est toujours un bruit blanc nul en moyenne et
d’écart-type σw.

L’expression discrète du modèle de Gauss-Markov permet d’être exploitée par des si-
gnaux connus à intervalles discrets [13] :

bk+1 = e− δt
Tc .bk + wk (1.1.11)

Le lien entre l’écart-type du biais ainsi modélisé σb et l’écart-type du bruit blanc sous-
jacent σw est défini par El-Diasty et Pagiatakis [13] :

σb =
σw√

1− e−2 δt
Tc

(1.1.12)

Avec une telle formulation, on peut remarquer qu’un processus de Gauss-Markov à très
grande période de corrélation se comporte comme une marche aléatoire, alors qu’une très
faible période de corrélation rapproche le processus de Gauss-Markov d’un bruit blanc.

c. Les processus autorégressifs

Pour aller encore plus loin dans la modélisation de l’instabilité du biais, certains auteurs
font appel à une modélisation encore plus flexible : les modèles autorégressifs [1, 2]. En
effet, les deux modèles présentés précédemment rendent la perturbation dépendante de
sa valeur à l’instant précédent, il s’agit donc de modèles d’ordre un. Les modèles autoré-
gressifs permettent une écriture d’ordre supérieur afin de définir la perturbation par une
combinaison des n valeurs précédentes. De ce fait, ces modèles sont plus lourds à intégrer
au sein d’un algorithme de fusion de données.

Cependant, ces modèles semblent intéressants puisque, d’après Nassar [17], qui a in-
troduit le processus autorégressif comme alternative au modèle de Gauss-Markov pour
traduire l’instabilité du biais de gyroscopes et d’accéléromètres, la précision obtenue sur
la position ainsi estimée peut être améliorée de 50%. Par ailleurs, cette amélioration ne
semble pas être obtenue avec des processus autorégressifs à bas ordre pour des capteurs
de technologie MEMS. Dans ce cas, une modélisation par marche aléatoire ou processus
de Gauss-Markov donne de meilleurs résultats sur la position estimée [2].

L’expression discrète de l’évolution du biais modélisée par un processus autorégressif
d’ordre n est décrite par l’équation linéaire suivante :

bk+1 =
n∑

i=1

ci.bk + wk (1.1.13)
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1.1 Les erreurs stochastiques

Ainsi, on voit bien qu’un processus autorégressif d’ordre 1 se comporte comme un
processus de Gauss-Markov et que le cas particulier c = 1 correspond à une marche
aléatoire.

1.1.1.3 Les autres bruits

Si le bruit blanc et l’instabilité du biais sont généralement utilisés pour traduire les per-
turbations hautes et basses fréquences d’un capteur inertiel, la littérature décrit d’autres
types de bruits.

Tout d’abord, certains auteurs tentent de prendre en compte le biais d’allumage. Il s’agit
d’une perturbation constante au cours d’une acquisition, mais variable à chaque mise sous
tension du capteur [24]. Cette erreur est alors modélisée par une constante aléatoire dont
la dispersion doit être déterminée expérimentalement en réalisant des mises sous tension
successives [6, 13]. Notons que ce biais peut aussi être facilement éliminé de la mesure
gyroscopique à partir d’une courte phase statique en début d’acquisition.

Ensuite, certains articles introduisent le bruit de quantification [25, 26]. Ce bruit est
généré lors de la numérisation du signal analogique, du fait que l’amplitude de la mesure
est adaptée à la résolution du convertisseur. Seulement, il s’agit d’un bruit haute fréquence
qui est très souvent surpassé par le bruit thermique. Il arrive cependant que ce bruit soit
observé pour des capteurs de qualité supérieure, pour lesquels le bruit thermique est
relativement faible.

Enfin, certains auteurs définissent la rampe de vitesse (pour les gyroscopes) ou la rampe
d’accélération (pour les accéléromètres). Il s’agit en fait simplement de l’impact des erreurs
déterministes résiduelles (non prises en charge par le calibrage) sur la mesure. Ces erreurs
entrainent une perturbation basse fréquence qui semble n’être observée que sur les capteurs
de grade supérieur. En effet, à basse fréquence, les capteurs à bas prix sont principalement
perturbés par l’instabilité du bais [18].

1.1.2 Identification et évaluation des principaux bruits de mesure

Puisque différents types de bruits peuvent coexister au sein d’un signal de mesure et que
ces bruits sont propres à chaque capteur, il est nécessaire de procéder à leur identification
expérimentalement. En fonction des perturbations identifiées, leur comportement pourra
être intégré à l’algorithme de fusion des données à l’aide des modélisations évoquées
précédemment. De plus, la caractérisation de l’amplitude de chaque perturbation sur le
signal doit être réalisée pour que cette perturbation puisse être correctement prise en
compte lors de l’estimation de l’orientation.

1.1.2.1 L’autocorrélation

Une première méthode d’identification des bruits consiste à afficher l’autocorrélation
d’un signal en fonction de différentes périodes d’échantillonnage. Cette méthode permet
de mettre en évidence les périodes sur lesquelles le bruit est corrélé. Afin de ne représenter
que les erreurs stochastiques, l’autocorrélation doit être calculée à partir d’une acquisition
statique. Cette méthode est particulièrement adaptée à l’identification des bruits à cor-
rélation exponentielle (processus de Gauss-Markov). Dans ce cas, l’allure de la fonction
d’autocorrélation est donnée en figure 1.4. A partir de cette courbe, la variance du signal
ainsi que la période de corrélation du processus de Gauss-Markov peuvent être identifiées
en utilisant une méthode d’ajustement aux moindres carrés [1].
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Figure 1.4 – Fonction d’autocorrélation d’un processus de Gauss-Markov (d’après El-
Diasty et Pagiatakis [1])

Cependant, il semble que cette méthode d’identification ne soit pas adaptée dans les cas
où plusieurs perturbations différentes coexistent [25], ce qui est le cas des capteurs inertiels
à bas coût. Il semble tout de même qu’un filtrage par ondelettes éliminant les perturbations
haute fréquence puisse clarifier la courbe d’autocorrélation obtenue [17, 2], comme le
montre la figure 1.5. Cette méthode est aussi problématique puisqu’une identification
précise ne peut être menée qu’à partir d’une acquisition très longue, d’une durée de 200
fois la période de corrélation [17, 1].

Figure 1.5 – Fonction d’autocorrélation issue d’une triade d’accéléromètres avant et
après filtrage par ondelettes (d’après Quinchia et al. [2])

1.1.2.2 La densité spectrale de puissance

La densité spectrale de puissance (DSP) est obtenue en déterminant la transformée
de Fourier de la fonction d’autocorrélation du signal. Cette approche fréquentielle permet
d’accéder à des informations difficilement accessibles depuis le domaine temporel. La figure
1.6 représente les différentes courbes caractéristiques des principaux bruits à partir de
l’affichage de la DSP en fonction de la fréquence d’échantillonnage. Par exemple, une
droite de pente -2 illustre l’existence d’un bruit blanc, alors qu’une pente à -1 traduit la
présence d’un biais instable. En plus de leur identification, cette courbe peut permettre
d’évaluer leur importance sur le signal comme le détaillent les spécifications standards
[5, 3].

Cependant, ce type de courbe obtenue expérimentalement n’est pas toujours facile
à lire, notamment pour les capteurs à bas coût pour lesquels différentes perturbations
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Figure 1.6 – Courbe caractéristique de la DSP en fonction de la fréquence d’échantillon-
nage (modifié à partir des spécifications IEEE [3])

coexistent [25]. De plus, Vukmirica et al. [27] ont montré que la méthode de la variance
d’Allan (abordée au paragraphe suivant) permet une identification plus fine des erreurs
stochastiques.

1.1.2.3 La variance d’Allan

En 1966, le Dr David Allan introduit une méthode de caractérisation du bruit et de la
stabilité d’un système d’horloge [28]. Cette méthode a ensuite été étendue pour extraire
le bruit intrinsèque d’un capteur inertiel à partir d’une acquisition statique [5, 3]. Il s’agit
désormais de la méthode la plus utilisée pour modéliser le comportement stochastique des
capteurs inertiels [6]. Par ailleurs, l’étude menée par El-Sheimy et al. [25] constitue une
référence dans la description de la variance d’Allan.

La variance d’Allan se définit comme l’erreur quadratique moyenne du biais en fonction
de la période d’échantillonnage. A partir d’une acquisition statique comportant N points
de mesure, on constitue des groupes de n points successifs, que l’on appelle des clusters.
Chaque cluster est donc associé à une durée T = n.δt. Soit m̂ le signal temporel mesuré
par le capteur, on calcule sa moyenne sur chaque cluster de la manière suivante :

Mk (T ) =
1
T

tk+T∑

i=tk

m̂k (1.1.14)

La variance d’Allan est alors définie par l’expression suivante :

σ2 (T ) =
1

2 (N − 2n)

N−2n∑

k=1

(Mk+1 (T )−Mk (T ))2 (1.1.15)

La variance d’Allan est calculée pour différentes tailles de cluster dont la durée ira de
δt jusqu’à quelques heures. On veillera tout de même à ce que le signal soit découpé en
un minimum de neuf clusters [18]. En fait, la durée d’un cluster doit être vue comme
la période d’échantillonnage fictive du signal sur laquelle le variance d’Allan est calculée
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Chapitre I Revue de littérature

comme l’illustre la figure 1.7. Ainsi, pour calculer la variance d’Allan sur des périodes de
l’ordre de l’heure, une acquisition d’au moins 9h est nécessaire.

Figure 1.7 – Signal découpé en N clusters de durée τ (à partir de Vaccaro et Zaki [4])

Comme pour la méthode de la densité spectrale de puissance, il s’agit ensuite de tracer
l’évolution de la variance d’Allan en fonction de la période d’échantillonnage virtuelle
sur une échelle logarithmique. Comparativement, la variance d’Allan est reconnue pour
donner une estimation plus fine des perturbations stochastiques que la méthode de la
densité spectrale de puissance [27].

La spécification standard [5] fournit une courbe caractéristique des principaux bruits
(fig. 1.8). Là encore, l’observation de l’allure de cette courbe permet d’identifier des per-
turbations connues.
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Marche aléatoire
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du biais

Figure 1.8 – Courbe caractéristique de la variance d’Allan en fonction de la période
d’échantillonnage (modifiée à partir des spécifications IEEE [5])
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1.1 Les erreurs stochastiques

a. Le bruit blanc

Qu’ils portent sur les gyroscopes ou les accéléromètres, les articles de modélisation sto-
chastique abordent souvent le bruit blanc sous le nom de ARW puisqu’il s’agit de l’effet
qu’a ce bruit sur l’estimation de l’orientation par intégration de la mesure gyroscopique.
La démarche est cependant identique pour les accéléromètres et les magnétomètres. L’ex-
pression théorique de la variance d’Allan calculée à partir de ce bruit est la suivante :

σ2 (T ) =
ARW2

T
(1.1.16)

Cette expression montre bien que l’évolution de σ (T ) en fonction de T sur une échelle
logarithmique est une droite de pente −1/2. De plus, la valeur ARW qui était définie par
l’équation 1.1.3 peut être identifiée par la valeur de cette pente à T = 1 s. La figure 1.9
trace l’évolution de la variance d’Allan calculée à partir du bruit blanc généré à σWN =
0.2 deg/s et échantillonné à 128 Hz (fig. 1.2a). Il est assez évident d’ajuster une droite de
pente −1/2, et d’identifier la valeur à T = 1 s. On obtient ainsi ARW = 0.018 deg/

√
s, et

on retrouve bien σWN = 0.2 deg/s grâce à l’équation 1.1.3.
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Figure 1.9 – Variance d’Allan calculée à partir du bruit blanc généré à σWN = 0.2 deg/s

b. L’instabilité du biais

L’instabilité est plus délicate à caractériser par la méthode de la variance d’Allan.
D’après les recommandations IEEE [5], l’expression théorique de la variance d’Allan d’un
signal à biais instable est :

σ2 (T ) =
2.BI2

π

[
ln2− sin3x

2x2
(sinx+ 4x.cosx) + Ci (2x)− Ci (4x)

]
(1.1.17)

où x = πT
T0

et Ci est la fonction cosinus intégral.

Cette expression conduit à l’existence d’un plateau sur la courbe de la variance d’Allan,
ce plateau étant caractéristique de l’instabilité du biais (fig. 1.10). La valeur définissant
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Chapitre I Revue de littérature

l’instabilité du biais peut alors être obtenue à partir de la valeur de la variance d’Allan
atteinte sur ce plateau grâce à l’équation suivante :

√
2.ln2
π

BI = σplateau (1.1.18)

. ��� ��
�ሺ�ሻ

� ��
Figure 1.10 – Variance d’Allan calculée à partir d’un biais instable (modifiée à partir de

IEEE [5])

Cependant, la littérature ne précise pas la formulation de l’instabilité biais permettant
d’aboutir à ce résultat. Or, comme détaillé précédemment, il existe plusieurs solutions
envisageables pour représenter l’instabilité du biais.

La marche aléatoire

L’expression théorique de la variance d’Allan calculée à partir d’une marche aléatoire
est :

σ2 (T ) =
RW2T

3
(1.1.19)

Cette expression montre bien que l’évolution de σ (T ) en fonction de T sur une échelle
logarithmique est une droite de pente +1/2. La valeur RW qui est la valeur caractéristique
de la marche aléatoire peut donc être identifiée par la valeur de cette pente à T = 3 s. La
figure 1.11 trace l’évolution de la variance d’Allan calculée à partir d’une marche aléatoire
générée à partir d’un bruit blanc sous-jacent à σRW = 0.001 deg/s. Ici, il est assez évident
d’ajuster une droite de pente +1/2, et d’identifier la valeur à T = 3 s. On obtient ainsi
RW = 0.012 deg/s3/2, et on retrouve bien σRW = 0.001 deg/s grâce à l’équation suivante
[2] :

σ =
RW
δt

(1.1.20)

La modélisation du bruit thermique par un bruit blanc et de l’instabilité du biais par
une marche aléatoire est la solution choisie par la majorité des auteurs dans le cadre de
l’estimation de l’orientation à partir de mesure inertielle [29, 30, 21, 31, 14]. Les figures
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1.1 Les erreurs stochastiques
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Figure 1.11 – Variance d’Allan calculée à partir d’une marche aléatoire générée à partir
d’un bruit blanc sous-jacent à σRW = 0.001 deg/s

1.12 représentent la courbe d’Allan obtenue à partir de la superposition de ces deux per-
turbations. On reconnait bien les pentes à−1/2 et à +1/2, respectivement caractéristiques
du bruit blanc et de la marche aléatoire. La jonction entre ces deux droites fait apparaitre
un plateau, ce qui illustre également bien l’instabilité du biais. Dans cette situation, la
marche aléatoire peut être identifiée en ajustant une droite de régression (fig. 1.12a).

Une deuxième méthode proposée par Woodman [18] consiste à identifier la valeur ca-
ractéristique de l’instabilité du biais BI directement à partir du plateau. L’équation 1.1.8
permet alors de déduire l’écart-type du bruit blanc sous-jacent à l’instabilité du biais
(fig. 1.12b). Les courbes théoriques obtenues à partir des paramètres identifiés par cette
méthode sont également affichées sur la figure.

10
-2

10
0

10
2

10
4
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Figure 1.12 – Variance d’Allan calculée à partir de la superposition d’un bruit blanc
généré à σWN = 0.2 deg/s et d’une marche aléatoire générée à partir d’un
bruit blanc sous-jacent à σRW = 0.001 deg/s
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Le processus de Gauss-Markov

L’expression théorique de la variance d’Allan calculée à partir d’un processus de Gauss-
Markov est [5] :

σ2 (T ) =
(qc.Tc)

2

T

[
1− Tc

2T

(
3− 4e− T

Tc + e− 2T
Tc

)]
(1.1.21)

Il est important de remarquer que cette expression peut être simplifiée aux limites, dans
le cas où la période d’échantillonnage est très grande ou très petite par rapport à Tc :

σ2 (T ) =





(qc.Tc)2

T
pour T ≫ Tc

q2
c

3
T pour T ≪ Tc

(1.1.22)

En effet comme le laissait sous-entendre la fin du paragraphe b., et comme le rappellent
Zhang et al. [26], pour des périodes d’échantillonnage très inférieures à la période de
corrélation le processus de Gauss-Markov se comporte comme une marche aléatoire. Ainsi,
en ajustant une droite de pente +1/2 et en relevant la valeur à T = 3 s, on obtient la
valeur caractéristique de l’amplitude du processus de Gauss-Markov (qc), équivalente au
paramètre RW. En ajustant une droite de pente −1/2 et en relevant la valeur à T = 1 s,
on obtient le produit qc.Tc, équivalent au paramètre ARW. En prenant le rapport en ces
deux valeurs identifiées, on obtient la constante de temps caractéristique du processus de
Gauss-Markov : Tc.

Une seconde approche pour identifier un processus de Gauss-Markov à partir de l’évo-
lution de la variance d’Allan consiste à repérer le point culminant de la courbe. A partir
des recommandations IEEE [5], on peut obtenir les deux constantes caractéristiques de la
perturbation :

Tc =
Tsommet

1.89
(1.1.23)

qc =
σsommet

0.437
√
Tc

(1.1.24)

Les figures 1.13 représentent l’évolution de la variance d’Allan obtenue à partir d’un pro-
cessus de Gauss-Markov généré à partir d’un bruit blanc sous-jacent à σGM = 3, 5.10−4 deg/s
pour une période de corrélation Tc = 9 s. On distingue bien la pente à +1/2 caractéris-
tique du comportement de marche aléatoire sur les petites périodes d’échantillonnage ainsi
que la pente à −1/2 qui illustre la ressemblance avec un bruit blanc sur les grandes pé-
riodes d’échantillonnage. En ajustant deux droites de régression (fig. 1.13a), on identifie
ARW = 0.036 deg/

√
s et RW = 0.004 deg/s3/2. Grâce à l’équation 1.1.20 on obtient bien

σGM = 3, 5.10−4 deg/s, puis en prenant le rapport ARW
RW

on retrouve bien Tc = 9 s. La
figure 1.13b illustre quant à elle l’identification de la perturbation à partir de la seconde
méthode (équations 1.1.23 et 1.1.24) ainsi que la courbe théorique qui en est déduite.

La modélisation du bruit thermique par un bruit blanc et de l’instabilité du biais par
un processus de Gauss-Markov est la solution choisie par la majorité des auteurs dans le
cadre des problématiques de navigation [7, 16, 2]. La courbe 1.14 représente l’évolution
de la variance d’Allan obtenue à partir d’un tel modèle.
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Figure 1.13 – Variance d’Allan calculée à partir d’un processus de Gauss-Markov généré
à partir d’un bruit blanc sous-jacent à σGM = 3, 5.10−4 deg/s pour une
période de corrélation Tc = 9 s
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ARW= 1.8e-02 deg/

√

s - σWN= 2.0e-01 deg/sec

TGM= 100 s - qc= 7.9e-03 deg/sec3/2 - σGM= 7.0e-04 deg/sec

Figure 1.14 – Variance d’Allan calculée à partir de la superposition d’un bruit blanc
généré à σWN = 0.2 deg/s et d’un processus de Gauss-Markov généré à
partir d’un bruit blanc sous-jacent à σGM = 7.10−4 deg/s à la période de
corrélation Tc = 100 s
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c. Le bruit de quantification

L’expression théorique de la variance d’Allan calculée à partir du bruit de quantification
est :

σ2 (T ) =
3Q2

T 2
(1.1.25)

Cette expression montre que l’évolution de σ (T ) en fonction de T sur une échelle loga-
rithmique est une droite de pente −1. De plus, la valeur Q qui est la valeur caractéristique
du bruit de quantification peut être identifiée par la valeur de cette pente à T =

√
3 s.

La figure 1.15 trace l’évolution de la variance d’Allan calculée à partir d’un bruit de
quantification.

ሺ�ሻ��ۿ

�� = 
Figure 1.15 – Variance d’Allan calculée à partir d’un bruit de quantification (modifiée

à partir de IEEE [5])

d. La rampe de vitesse

L’expression théorique de la variance d’Allan calculée à partir d’une rampe de vitesse
est :

σ2 (T ) =
R2T 2

2
(1.1.26)

Cette expression montre que l’évolution de σ (T ) en fonction de T sur une échelle loga-
rithmique est une droite de pente +1. De plus, la valeur R qui est la valeur caractéristique
de la rampe de vitesse peut être identifiée par la valeur de cette pente à T =

√
2 s. La figure

1.16 trace l’évolution de la variance d’Allan calculée à partir d’une telle perturbation.
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1.1 Les erreurs stochastiques

Cette courbe montre bien que l’accumulation des erreurs à chaque pas d’intégration
provoque un phénomène de dérive. De plus, on distingue bien que le bruit blanc est
la perturbation dont l’effet est prédominant en début d’acquisition, mais qu’après un
certains temps l’instabilité du biais devient très vite l’erreur majeure. Finalement pour
une acquisition suffisamment longue, l’effet du bruit blanc est négligeable par rapport à
l’effet de l’instabilité du biais.

Figure 1.19 – Évolution de l’erreur issue du bruit blanc (courbe bleue), du processus de
Gauss-Markov (courbe rouge) et de l’erreur totale (courbe noire) (à partir
de Wall et Bevly [7])

1.1.4 Bilan

Rappelons que la détection des erreurs stochastiques au sein d’une mesure inertielle
doit conduire à l’intégration d’un modèle adapté à l’algorithme de fusion de données
(un filtre de Kalman dans notre cas) dans le but d’améliorer l’estimation de l’orienta-
tion. Certains auteurs proposent également de compléter certains paramètres d’entrée de
ces algorithmes (comme les matrices de covariance d’un filtre de Kalman) à partir des
constantes caractéristiques de ces bruits identifiées par la méthode de la variance d’Allan
[13].

Le bruit thermique et l’instabilité du biais constituent finalement les deux perturbations
stochastiques principales sur la mesure issue d’un capteur inertiel [18]. Ainsi, il convient
de définir la grandeur physique mesurée m̂(t) comme étant la somme de la grandeur
physique réelle m(t), d’un bruit thermique n(t) et d’un biais évolutif b(t) :

m̂(t) = m(t) + b(t) + n(t) (1.1.28)

Cette écriture rappelle finalement le modèle de référence introduit par Farrenkopf [29]
pour les gyroscopes dans le cadre de l’estimation de l’orientation. Dans ce modèle, le
bruit thermique est défini par un bruit blanc Gaussien alors que l’instabilité du biais est
associée à une marche aléatoire. Ce modèle a ensuite été très largement repris dans la
littérature [30, 21, 31, 14].

Il est en effet primordial de prendre en compte l’instabilité du biais des gyroscopes
puisque la mesure gyroscopique doit subir une intégration numérique. En revanche, les
mesures issues des accéléromètres et magnétomètres étant utilisées directement, la prise
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en compte de l’instabilité de leur biais n’est pas aussi indispensable. Les modèles associés
aux accéléromètres et aux magnétomètres dans le cadre de l’estimation de l’orientation
se limitent ainsi souvent au bruit blanc. Dans le cadre des problématiques de navigation
en revanche, la mesure issue des accéléromètres ayant à subir une double intégration,
l’instabilité du biais des accéléromètres est souvent modélisée [2].

En ce qui concerne l’opération de fusion des données que nous aborderons au chapitre
5, précisons déjà que le filtre de Kalman est conçu pour gérer des grandeurs perturbées
par un bruit blanc. La modélisation courante et rigoureuse du bruit thermique au sein des
gyroscopes, accéléromètres et magnétomètres par un bruit blanc est donc parfaitement
adaptée à ce type de filtre. En revanche, pour prendre en compte le comportement de
l’instabilité du biais, le modèle choisi doit être intégré au modèle dynamique du filtre
de Kalman. De cette façon, la valeur instantanée du biais des gyroscopes pourra être
estimée en confrontant l’orientation prédite par les gyroscopes avec l’orientation déduite
des accéléromètres et des magnétomètres. Cependant, afin de ne pas ralentir l’exécution de
l’algorithme, le modèle retenu doit être suffisamment simple. Ces aspects seront abordés
plus en détails au chapitre 7.

Comme évoqué précédemment, l’analyse des erreurs stochastiques revêt un autre in-
térêt : elle permet de différencier la qualité des capteurs en différents grades. En effet,
El-Sheimy et al. [25] analysent à partir de la méthode de la variance d’Allan trois niveaux
de qualité de capteur inertiel : qualité navigation - qualité tactique - qualité consommateur.
Les résultats obtenus montrent que les gyroscopes de qualité navigation sont perturbés
par un bruit blanc d’amplitude suffisamment faible pour que le bruit de quantification soit
perceptible. Sur ce type de capteur, une analyse sur des périodes allant jusqu’à 1000 s ne
suffit pas à mettre en évidence l’instabilité du biais. Des résultats proches sont obtenus à
partir des gyroscopes de qualité tactique, alors qu’un comportement de marche aléatoire
traduisant l’instabilité du biais est observé sur les accéléromètres du même grade. En
revanche, l’instabilité du biais est bien identifiable sur l’ensemble des capteurs de qualité
consommateur. Pour ces capteurs, le bruit blanc identifié est beaucoup plus important
que celui obtenu à partir des capteurs de qualité supérieure. Wall et Bevly [7] quant à
eux donnent l’évolution des courbes d’Allan obtenues à partir d’un modèle constitué d’un
bruit blanc est d’un processus de Gauss-Markov, pour des constantes caractéristiques is-
sues des fiches techniques de deux capteurs de qualité différente (fig. 1.20). On voit bien
que la variance issue du gyroscope de qualité supérieure est globalement plus petite que
celle issue du capteur à bas cout. De plus, l’instabilité du biais pour le capteur de qualité
inférieure est visible à partir des périodes de l’ordre de 10 s, ce qui n’est pas le cas du
gyroscope haute performance qui ne semble pas être sujet à l’instabilité du biais sur des
périodes allant jusqu’à plus de 2 h.

Enfin, notons que les erreurs stochastiques semblent être dépendantes de la température.
En effet, El-Diasty et Pagiatakis [1] montrent que la période de corrélation de l’instabilité
du biais, modélisée par un processus autorégressif varie pour des températures allant de
−40°C à 60°C. Ainsi, il peut être envisagé d’affiner les modèles de comportement des
erreurs stochastiques en prenant en compte le comportement des bruits en fonction de
la température. Cependant, de tels modèles seront très lourds à intégrer au sein d’un
algorithme de fusion de données.
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Figure 1.20 – Évolution de la variance d’Allan pour deux gyroscopes de qualité différente
[7]

1.2 Les erreurs déterministes

1.2.1 Les modèles de mesure

S’il est complexe de prendre en compte les erreurs stochastiques du fait de leur carac-
tère aléatoire, les erreurs déterministes peuvent elles, par définition, être intégralement
déterminées. Cette composante déterministe de l’erreur dépend des caractéristiques élec-
triques et mécaniques du capteur ainsi que des conditions physiques de l’essai : valeur et
évolution de la grandeur mesurée, conditions extérieures (température, taux d’humidité,
...). Lorsque ces paramètres sont constants, les erreurs déterministes n’évoluent pas au
cours du temps, ce qui les rend identifiables.

Les erreurs déterministes sont en fait le fruit d’une conversion imparfaite des potentiels
électriques mesurés par le capteur en une unité adaptée à la grandeur physique ciblée.
Cette conversion est définie par un modèle de mesure (fig. 1.21). Les coefficients qui
interviennent au sein de ce modèle sont identifiés lors d’une procédure de calibrage, ce qui
sera abordé à partir du paragraphe 1.2.2. Par conséquent, réduire les erreurs déterministes
impliquent deux aspects : le choix d’un modèle de mesure adapté ; l’identification précise
des coefficients du modèle par calibrage.

Modèle de 

mesure
Potentiels 

capteur (V)

Grandeur 

physique (unité)

Coefficients de 

calibrage

Figure 1.21 – Le modèle de mesure assure la conversion des potentiels en une unité
adaptée
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Dans la littérature, plusieurs types de modèles plus ou moins fins sont utilisés. Dans
le but de comprendre comment sont constitués ces modèles de mesure et d’être capable
d’identifier la configuration la mieux adaptée à un capteur et à une application, le para-
graphe suivant décrit et discute les principaux modèles couramment attribués aux capteurs
inertiels. Nous commencerons par un modèle très simple que l’on affinera successivement.

1.2.1.1 Le modèle linéaire simple

Idéalement, un capteur devrait conserver une même sensibilité quelque soit l’ampli-
tude de la mesure. Dans ce cas, le modèle de mesure peut être considéré comme linéaire
mais seulement lorsque les conditions extérieures (notamment la température) sont suffi-
samment stables. Le défaut de linéarité de la mesure réelle par rapport à ce modèle est
très souvent évalué par les constructeurs et inscrit dans la documentation technique. Le
modèle de mesure pour un capteur parfaitement linéaire s’écrit ainsi :

m̂ = s.(u− b) (1.2.1)

La grandeur physique estimée m̂ est ainsi reliée au potentiel mesuré u par l’intermédiaire
d’un offset b (signal obtenu lorsque la grandeur physique est nulle) et d’un facteur de
sensibilité s (encore appelé facteur d’échelle).

Dans le cas d’une mesure 3D réalisée par une triade de capteurs, le modèle linéaire
simple peut être écrit sous forme matricielle :

m̂ = S.(u− b) (1.2.2)

avec m̂ =



m̂x

m̂y

m̂z


 ; S =



sx 0 0
0 sy 0
0 0 sz


 ; u =



ux
uy
uz


 ; b =



bx
by
bz




En 3D, le lien entre la mesure et la grandeur physique à estimer est défini via unique-
ment six paramètres de calibrage (trois facteurs de sensibilité et trois offsets). Seulement,
ce modèle est basé sur l’hypothèse que les trois axes d’une triade de capteurs sont parfaite-
ment orthogonaux. L’orthogonalité n’étant jamais parfaite, ce modèle n’est que rarement
utilisé [33].

1.2.1.2 Prise en compte du défaut d’orthogonalité

Trois capteurs uniaxiaux agencés de façon orthogonale permettent d’exprimer une me-
sure 3D sous forme canonique. En effet, une grandeur alignée avec l’axe d’un des capteurs
n’est mesurée que par ce capteur. Mais en réalité, il est impossible d’assurer une parfaite
orthogonalité entre ces trois capteurs de petites dimensions en fabrication. De ce fait,
cette même grandeur physique est également détectée par les deux autres capteurs.

En partant du premier axe de la triade, un repère parfaitement orthogonal peut être
construit en introduisant trois petites rotations qui corrigent les défauts d’orthogonalité
(fig. 1.22). Le lien entre ce repère orthogonal et le repère imparfait formé par la triade
est généralement défini par une matrice triangulaire T. Pour prendre en compte ce défaut
d’orthogonalité, une seconde version du modèle de mesure peut être établie de la façon
suivante :

m̂ = T.S.(u− b) (1.2.3)
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avec T =




1 0 0
γyx 1 0
γzx γzy 1




Figure 1.22 – Définition du repère orthogonal

Cette seconde version du modèle (eq. 1.2.3) ajoute trois angles (γyx, γzx, γyz) au jeu
de paramètres de calibrage qui est désormais constitué de neuf valeurs. Ainsi défini, ce
modèle est certainement le plus utilisé dans la littérature [34, 35, 8, 36]. Cependant, il
repose sur l’hypothèse qu’un capteur unidimensionnel n’est réellement sensible qu’aux
sollicitations le long de son axe. Or il peut arriver qu’une sollicitation transverse ait une
influence sur la mesure. C’est surtout vrai pour les accéléromètres de technologie MEMS,
constitués d’un élément déformable qui réagit principalement à l’accélération subie dans
sa direction mais également (dans une moindre mesure) aux accélérations transverses
[37]. De ce fait, ce modèle est adapté aux capteurs haut de gamme, peu sensibles au
sollicitations transverses, mais pas aux capteurs de qualité inférieure. Comme la majorité
des centrales inertielles destinées à la mesure du mouvement humain sont constituées de
capteurs de technologie MEMS, le modèle doit donc être adapté pour prendre en compte
les sensibilités transverses.

1.2.1.3 Prise en compte des sensibilités transverses et du défaut d’alignement

Pour prendre en compte les sensibilités transverses, la matrice des facteurs d’échelle est
complétée de la façon suivante :

S =



sxx sxy sxz
syx syy syz
szx szy szz


 (1.2.4)

où les éléments diagonaux de S sont les sensibilités principales (ou facteurs d’échelle)
alors que les éléments non-diagonaux sont les sensibilités transverses.

Ainsi, une composante de la grandeur physique à estimer sera influencée par le potentiel
issu du capteur concerné par l’intermédiaire de sa sensibilité principale sii, mais également
par les mesures issues des deux autres capteurs par l’intermédiaire de leurs sensibilités
transverses sij.
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A ce défaut d’orthogonalité, s’ajoute un défaut d’alignement entre la triade de capteurs
et le boitier de la centrale qui définit le repère dont on veut obtenir l’orientation. En effet,
l’orientation de la triade au sein de son boitier ne peut pas être parfaitement réalisée
là encore, les dimensions des éléments étant très petites. Il arrive que ce défaut soit
pris en compte dans certains modèles de mesure de magnétomètres [38] alors qu’il n’est
étonnamment jamais considéré pour les accéléromètres ou les gyroscopes. Pour prendre
en compte ce défaut, le lien entre le repère orthogonal définit à partir de la triade et
le repère orthogonal associé au boitier du capteur peut être définit par une matrice de
désalignement :

D =



dxx dxy dxz
dyx dyy dyz
dzx dzy dzz


 (1.2.5)

En prenant en compte les sensibilités transverses et le défaut d’alignement, le modèle
devient :

m̂ = D.T.S.(u− b) (1.2.6)

Le produit D.T.S peut être remplacé par une nouvelle matrice K dont les coefficients
dépendront des différentes sensibilités ainsi que des défaut d’orthogonalité et d’alignement.
Finalement, la troisième version du modèle de mesure, qui sera la plus complète, peut
s’écrire :

m̂ = K.(u− b) (1.2.7)

avec K =



kxx kxy kxz
kyx kyy kyz
kzx kzy kzz




Ainsi défini, le modèle de mesure dépend de douze paramètres de calibrage (neuf facteurs
globaux kij et trois offsets bi). Frosio et al. [39] utilisent un modèle similaire à propos d’un
accéléromètre triaxial mais ajoute l’hypothèse que K est symétrique ce qui permet de
réduire le nombre de coefficients de calibrage de douze à neuf. Cependant, cette hypothèse
n’est pas compatible avec la prise en compte du défaut d’alignement et des sensibilités
transverses qui n’ont aucune raison d’être symétriques. Un tel modèle se rapproche donc
plus de la seconde version que nous avons établie au paragraphe 1.2.1.2.

1.2.1.4 L’influence de la température

Comme évoqué précédemment, ces paramètres de calibrage sont constants quand les
conditions de mesure sont stables. Au contraire, ces paramètres vont évoluer en cas de
changement de conditions extérieures comme la température. D’après Sabatini [40], la
température a un effet très important sur la mesure issue d’un gyroscope de technologie
MEMS, un effet modéré sur un signal délivré par un accéléromètre et un effet insignifiant
sur le fonctionnement d’un magnétomètre. On observe notamment un changement de
comportement des gyroscopes dans les secondes qui suivent leur mise sous tension du fait
de leur auto-échauffement [41]. Il peut donc devenir indispensable de prendre en compte
le comportement des coefficients de calibrage au regard des variations de température.

Il n’existe pas de loi universelle caractérisant le comportement de ces coefficients. En
effet, l’évolution de la mesure à différents points de température est très variable en
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fonction du matériel utilisé et se caractérise très souvent par un comportement non-
linéaire [18].

Les figures 1.23 montrent l’évolution de la norme des signaux bruts mesurés par les
gyroscopes, accéléromètres et magnétomètres d’un capteur inertiel lors d’une variation
de température imposée (chauffe et refroidissement) en situation statique. Les variations
observées sont donc principalement provoquées par la variation de température et par les
erreurs stochastiques.
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Figure 1.23 – Évolution des signaux lors d’une variation de température

L’observation de ces signaux suffit à révéler que, conformément à ce qui est annoncé par
Sabatini [40], l’effet de la température se ressent clairement sur la mesure gyroscopique
alors qu’elle n’agit que légèrement sur la mesure issue de l’accéléromètre. La troisième
courbe semble également confirmer l’effet insignifiant de la température sur la mesure
issue du magnétomètre.

1.2.1.5 Erreurs spécifiques aux magnétomètres

Le modèle de mesure défini par l’équation 1.2.7 est applicable à l’ensemble des mesures
issues d’accéléromètres, de gyroscopes ou de magnétomètres. Cependant, la littérature
détaille des erreurs supplémentaires susceptibles de perturber le signal d’un magnéto-
mètre. D’après Gebre-Egziabher et al. [9], il existe deux types de perturbations (fer dur
et fer doux). Les perturbations dites fer dur sont dues aux champs permanents créés par
la structure ferromagnétique ainsi que par les champs magnétiques d’origine électrique
présents au sein du capteur ou de la structure sur laquelle il est monté. Ces champs
permanents sont liés au capteur, on dit ainsi qu’ils tournent avec lui. Puisqu’elles sont
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constantes du point de vue du capteur, les perturbations fer dur se traduisent par un
offset supplémentaire sur la mesure et sont donc intégrées dans les coefficients bx, by, bz.

Les perturbations dites fer doux correspondent aux distorsions du champ magnétique
terrestre induit par la structure du capteur. Ces champs ne tournent pas avec le capteur.
Par conséquent, leurs directions et leurs amplitudes varient en fonction de son orientation.
Les perturbations fer doux sont prises en compte en même temps que les facteurs de
sensibilité dans les coefficients sx, sy, sz, sxy, sxz, syx, syz, szx, szy.

1.2.1.6 Erreurs non prises en compte

Finalement, le modèle de mesure permet de convertir les potentiels mesurés par les
capteurs en une unité adaptée à la grandeur physique par l’intermédiaire d’offsets et de
facteurs d’échelle. Tel qu’il est défini par l’équation 1.2.7, ce modèle prend en compte les
défauts d’orthogonalité et d’alignement, les sensibilités transverses (principalement pour
les accéléromètres) ainsi que les perturbations magnétiques locales.

Mais ce modèle est construit à partir d’une hypothèse : le potentiel mesuré et la grandeur
physique sont liés par une loi linéaire (eq. 1.2.1). Même si le comportement réel en est
effectivement très proche, cette hypothèse de linéarité est une approximation, qui est
d’ailleurs souvent mentionnée par les constructeurs dans les fiches techniques par un terme
appelé non-linéarité. Cette grandeur exprimée en pourcentage caractérise la variation des
sensibilités réelles parmi l’étendue de mesure (fig. 1.24). Généralement inférieure à 1 %
cette erreur est très rarement prise en compte dans les modèles de mesure [8]. Citons tout
de même Cai et al. [34] qui proposent une méthode de calibrage des accéléromètres avec
prise en compte des non-linéarités.

L’annexe A présente une analyse de la linéarité de la mesure issue d’un gyroscope
intégré à un capteur inertiel APDM Opal.

Figure 1.24 – Le comportement réel est légèrement non-linéaire (à partir de Skog et
Händel [8])

D’autre part, la température est susceptible d’influencer la mesure, en particulier lors-
qu’il s’agit des accéléromètres et surtout des gyroscopes. Les paramètres de calibrage
devront donc être connus en fonction de la température pour permettre une estimation
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quelque soit la valeur et l’évolution de ce paramètre. Mais même en ayant identifié des jeux
de valeurs pour les coefficients de calibrage associés à différents points de température, un
phénomène d’hystérésis peut intervenir (fig. 1.25). Ce comportement différent selon que
la température augmente ou diminue est parfois observé sur les accéléromètres [6] ainsi
que sur les gyroscopes [42]. La prise en compte de ce phénomène peut être envisagée en
observant le signe de la dérivé temporelle de la température. Cependant, pour identifier
les coefficients de calibrage correspondant à la situation de chauffe ou de refroidissement,
une procédure de calibrage complexe doit être mise en place. A notre connaissance, le
phénomène d’hystérésis n’est jamais pris en compte dans les modèles de mesures associés
aux capteurs inertiels destinés à l’analyse du mouvement.

Figure 1.25 – Phénomène d’hystérésis sur la mesure issue d’accéléromètres en fonction
de la température (à partir de Yuksel et al. [6])

Enfin, la littérature mentionne parfois une erreur appelée g-sensitivity, qui s’applique
aux gyroscopes. En effet, certains gyroscopes (et notamment les capteurs bon marché de
technologie MEMS) sont sensibles aux accélérations. Cette sensibilité est due aux défauts
de conception et de fabrication des capteurs [42]. Plus précisément, le terme g-sensitivity
désigne la dépendance de la mesure aux accélérations linéaires. Pour des capteurs de
technologie MEMS, cette erreur peut être de l’ordre de 0.1 deg/s/g et peut parfois être
mise en évidence en appliquant des orientations différentes par rapport à l’accélération de
pesanteur [6].

D’autre part, la mesure issue des gyroscopes peut également être perturbée par les
vibrations. Au delà de l’amplitude des accélérations, c’est également la fréquence des
oscillations subies qui a un effet sur la mesure. Cette perturbation, souvent désignée par
le terme g2-sensitivity, n’est presque jamais spécifiée par les constructeurs même si elle
peut être très importante pour les capteurs de technologie MEMS [42]. En ce qui concerne
les capteurs de qualité supérieure, cette perturbation est généralement atténuée à l’aide
d’un matériau anti-vibration intercalé entre le capteur et sa structure.

Même si la dépendance de la mesure issue des gyroscopes aux accélérations linéaires
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pourrait être intégrée au modèle de mesure à l’aide de facteurs de sensibilité supplémen-
taires, la méthode de calibrage permettant d’identifier ces nouveaux coefficients devien-
drait beaucoup plus complexe. L’intégration de la dépendance aux vibrations serait elle
encore plus lourde puisque la fréquence instantanée des accélérations subies devrait inter-
venir dans le modèle. Finalement, même si la dépendance des gyroscopes aux accélérations
est bien réelle, elle n’est à notre connaissance jamais intégrée aux modèles de mesure des
capteurs inertiels destinés à l’analyse du mouvement.

L’annexe B propose une mise en évidence de la présence des phénomènes d’hystérésis
et de g-sensitivity sur la mesure issue d’un gyroscope intégré à un capteur inertiel APDM
Opal.

1.2.2 Les procédures de calibrage

Dans le paragraphe précédent, nous avons établi que le modèle de mesure le plus adapté
aux capteurs inertiels dédiés à l’analyse du mouvement pouvait s’écrire de la façon suivante
(eq. 1.2.7) :



m̂x

m̂y

m̂z


 =



kxx kxy kxz
kyx kyy kyz
kzx kzy kzz


 .






ux
uy
uz


−



bx
by
bz







Pour pouvoir estimer la grandeur physique m̂ à partir des potentiels mesurés u, il faut
que les paramètres du modèle (neuf facteurs globaux kij et trois offsets bi) soient connus.
Une procédure de calibrage correspond à l’identification de ces paramètres. Quelque soit
le type de capteur, le calibrage est toujours réalisé en imposant une série de sollicitations
contrôlées et en comparant la mesure brute à ces sollicitations. Il s’agit donc d’imposer
des vitesses de rotation, des accélérations et des champs magnétiques aux gyroscopes,
accéléromètres et magnétomètres respectivement, puis de déterminer les paramètres de
calibrage qui permettent de les obtenir au mieux à partir des potentiels mesurés.

Les sollicitations à imposer aux gyroscopes, aux accéléromètres ou aux magnétomètres
étant de natures différentes, les procédures de calibrage le sont également. Par ailleurs, la
littérature propose souvent plusieurs méthodes de calibrage pour un même capteur puis-
qu’il peut exister différents moyens d’imposer une sollicitation contrôlée (une accélération
à un accéléromètre par exemple). Les procédures de calibrage diffèrent aussi souvent sur
le nombre et l’amplitude des sollicitations à imposer ainsi que sur la méthode de calcul
permettant d’identifier les paramètres de calibrage.

Dans le but de comprendre comment les gyroscopes, les accéléromètres et les magné-
tomètres peuvent être calibrés, les trois paragraphes suivants décrivent et discutent les
principales méthodes citées dans la littérature.

1.2.2.1 Les magnétomètres

La méthode de calibrage la plus rigoureuse consiste à placer le magnétomètre dans
un environnement magnétique maitrisé. Il suffit alors de comparer le signal obtenu aux
valeurs de champ magnétique imposées pour déterminer l’ensemble des coefficients de
calibrage. Les bobines de Helmholtz (fig. 1.26) sont un dispositif qui permet de créer un
champ magnétique relativement uniforme en son centre et qui permet ainsi d’effectuer le
calibrage des magnétomètres [43].

Cependant, le calibrage obtenu n’est valable qu’en l’absence de perturbations magné-
tiques qui s’ajoutent au champ magnétique terrestre. Or dans le cadre de l’analyse du
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Figure 1.26 – Bobines de Helmholtz tri-dimensionnelles (Micro Magnetics, Inc)

mouvement humain, des perturbations sont susceptibles d’être mesurées en fonction de
l’environnement de l’expérimentation (présence de matériaux ferromagnétiques ou d’ap-
pareils électriques à proximité) ce qui rend ce type de méthode inapplicable.

Comme évoqué au paragraphe 1.2.1.5, le calibrage peut corriger les erreurs provoquées
par les champs perturbateurs à condition d’être réalisé en exploitant le champ magnétique
environnant et non plus à partir d’un champ créé par un appareil. Il devient alors néces-
saire de développer une méthode de calibrage à partir de l’analyse du champ magnétique
environnant et de la connaissance des caractéristiques du champ magnétique terrestre. Le
champ magnétique terrestre pouvant être vu comme celui d’un aimant à l’échelle terrestre,
sa valeur et sa direction dépendent de la position géographique à la surface du globe. Les
caractéristiques de ce champ à une date et une localisation données peuvent être estimées
à partir du modèle IGRF (champ géomagnétique international de référence) [11].

A partir de ce principe, la méthode dite swinging est classiquement utilisée dans les
domaines aéronautiques et maritimes pour recalibrer régulièrement les magnétomètres
embarqués. Il s’agit d’orienter le véhicule dans une série d’orientations connues afin d’iden-
tifier les coefficients de calibrage (fig. 1.27) en comparant la mesure brute avec le champ
magnétique déduit du champ magnétique terrestre et de l’orientation du véhicule. Cepen-
dant, cette méthode n’est applicable que pour une utilisation des magnétomètres comme
compas, c’est à dire comme moyen de mesure de mouvements de lacet. De plus, cette
méthode présente l’inconvénient de nécessiter la connaissance d’une série d’orientations
de référence, ce qui peut être difficile à obtenir avec précision.

Toujours à partir de l’observation du champ magnétique terrestre, une méthode ne
nécessitant pas la connaissance d’une orientation de référence est exposée en détail par
Gebre-Egziabher et al. [9]. Cette méthode fait désormais référence dans le domaine de la
navigation inertielle puisqu’elle présente l’intérêt de ne nécessiter aucun appareillage et
d’être facilement et rapidement applicable partout. De plus, les perturbations magnétiques
présentent lors du calibrage seront intégrées aux coefficients de calibrage.
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Figure 1.27 – Méthode swinging (d’après Gebre-Egziabher et al. [9])

Cette méthode exploite le simple fait que l’amplitude du champ magnétique terrestre
est constante quelque soit l’orientation. Les points de mesure au cours d’un mouvement
doivent donc appartenir à une sphère centrée en 0 et d’un rayon défini par l’amplitude
du champ magnétique environnant. En effet, si l’on considère le cas 2D pour faciliter
l’illustration, il est facile d’exprimer les mesures des deux axes mx et my en fonction de
l’intensité du champ environnant h et de l’angle de lacet ψ :

mx = h.cos (ψ)
my = −h.sin (ψ)

(1.2.8)

En combinant ces deux équations, on obtient bien l’équation d’un cercle centré en 0 et
de rayon h :

(mx)
2 + (my)

2 = h2 (1.2.9)

Si l’on considère maintenant que l’offset défini dans le modèle de mesure est incorrect
(c’est-à-dire qu’il n’annule plus le signal lorsque le champ magnétique est nul), l’équation
devient une équation de cercle excentré :

(mx − bx)2 + (my − by)2 = h2 (1.2.10)

De plus, si l’on considère que les facteurs d’échelle ne sont pas adaptés, on aboutit à
une équation d’ellipse :

(
mx − bx
Sxx

)2

+

(
my − by
Syy

)2

= h2 (1.2.11)

Et enfin, une erreur de facteur de sensibilité transverse va provoquer l’inclinaison de
cette ellipse par rapport au repère du capteur. La figure 1.28 illustre l’effet de ces er-
reurs de calibrage sur la géométrie formée par les points de mesure issus d’une paire de
magnétomètres.
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algorithme afin de prendre également en compte les défauts d’orthogonalité. Cette pro-
cédure pourrait être étendue pour l’identification des douze paramètres qui interviennent
dans le modèle de mesure complet défini par l’équation 1.2.7.

Désormais, ce type d’approche est très largement appliquée pour réaliser des re-calibrage
fréquents, et est même souvent intégrée aux applications fournies par les constructeurs.
Par exemple, un aperçu de l’outil de recalibrages proposé par MicroStrain® est donné sur
la figure 1.29.

Figure 1.29 – Outil de calibrage des magnétomètres MicroStrain®

1.2.2.2 Les accéléromètres

Le calibrage des accéléromètres est un thème très discuté dans la littérature de sorte que
de nombreuses méthodes ont été publiées [46, 47, 48, 39]. Parmi l’ensemble des méthodes
proposées, le choix d’une procédure doit se faire en fonction du mode d’utilisation de l’ac-
céléromètre. En effet, dans le but de mesurer des vibrations (afin de détecter une usure
sur une machine tournante par exemple), l’accéléromètre devra être calibré en lui faisant
subir des oscillations contrôlées. Dans le but de déduire une orientation de la mesure,
le calibrage pourra être réalisé à partir d’orientations statiques contrôlées. L’accélération
perçue par les capteurs pourra alors être déduite de g (l’accélération de pesanteur connue),
projetée dans le repère du capteur. Le problème de l’application d’une accélération contrô-
lée est ainsi remplacé par un problème de positionnement du capteur par rapport à la
verticale. Plusieurs procédures de calibrage peuvent être développées à partir de ce prin-
cipe. Ces procédures peuvent être classées en deux familles : les calibrages référencés et
les calibrages non-référencés. Ces méthodes, particulièrement bien adaptées à l’utilisation
qui est faite des accéléromètres triaxiaux dans le cadre de l’estimation d’une orientation,
vont maintenant être présentées et discutées.

a. Calibrages référencés

Un calibrage référencé est réalisé en comparant le potentiel électrique mesuré par le
capteur avec l’accélération réelle qui dépend de son orientation. L’orientation du capteur
par rapport à la verticale doit donc être maitrisée.
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Identification optimisée à partir d’une surface horizontale

Afin de prendre en compte les sensibilités transverses ainsi que les défauts d’orthogona-
lité et d’alignement, la méthode précédente peut être améliorée en estimant les paramètres
de calibrage à l’aide d’un critère aux moindres carrés [36, 48]. La version complète du mo-
dèle (eq. 1.2.7) peut ainsi être réorganisée de la façon suivante :

a = K.(u− b) (1.2.16)

u = K−1.a + b (1.2.17)

u = N .ã (1.2.18)

avec N =
[

K−1 b
]

et ã =

[
a
1

]

A partir des six acquisitions décrites dans le paragraphe précédent, les potentiels élec-
triques mesurés par les accéléromètres, ainsi que les accélérations imposées (déduites de
l’orientation du capteur et de g) peuvent être stockés dans deux matrices U et A :

U =
[

u1 u2 u3 u4 u5 u6

]
(1.2.19)

A =




g −g 0 0 0 0
0 0 g −g 0 0
0 0 0 0 g −g
1 1 1 1 1 1


 (1.2.20)

Il s’agit alors de résoudre l’équation 1.2.18, dont la matrice N qui contient les para-
mètres de calibrage constitue l’inconnue. Nous sommes bien dans un cas d’équation linéaire
surdéterminée à coefficients constants. De ce fait, le système dit d’équations normales as-
sociées, admet toujours une solution appelée pseudo-solution [36, 48]. Celle-ci correspond
à la solution optimale du système initial au sens des moindres carrés et s’exprime de la
façon suivante :

N = U .AT .
(
A.AT

)−1
(1.2.21)

Cette équation renvoie le jeu des douze paramètres de calibrage qui minimise l’erreur
entre les accélérations estimées et contrôlées. De la même façon que pour la méthode pré-
cédente, la précision obtenue à partir de ce calibrage dépend de la qualité de l’alignement
du capteur avec l’axe vertical.

Il pourrait être envisagé d’améliorer la méthode en augmentant le nombre d’orientations
imposées au capteur, afin de réaliser l’optimisation à partir d’un jeu de données plus
conséquent. Mais puisqu’un boitier de forme parallélépipédique n’a que six faces, le nombre
d’acquisitions ne peut être augmenté qu’en répétant les mesures le long d’une même face.
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Identification optimisée à partir d’un dispositif d’orientation

Une méthode de calibrage similaire peut être menée en montant le capteur sur un
plateau tournant [46, 47]. A partir d’une orientation verticale et d’un pas angulaire, l’ac-
céléromètre réalise une série d’orientations précisément contrôlées en tournant autour d’un
axe. Ainsi, un nombre d’orientations supérieur à six peut être imposé au capteur. Comme
précédemment, les paramètres de calibrage sont donnés par la pseudo-solution (eq. 1.2.21)
de l’équation matricielle 1.2.18, où la taille des matrices U et A peut être supérieure à
six.

De la même façon que pour les calibrages à partir d’une surface horizontale, l’alignement
précis du plateau tournant avec l’axe vertical est nécessaire. De plus, pour obtenir un lien
direct entre l’orientation du plateau et l’orientation du capteur, tout deux doivent être
correctement assemblés. Le fait que le capteur soit fixé sur le plateau tournant permet
de passer outre les défauts géométriques du boitier du capteur, ce qui est un avantage
sur les méthodes précédentes. Ainsi, le calibrage à partir d’un plateau tournant (ou de
n’importe quel dispositif permettant un contrôle angulaire précis) est reconnu pour donner
d’excellents résultats [36, 46, 49, 47].

b. Calibrages non-référencés

Lorsque le calibrage est obtenu en réalisant une série d’orientations contrôlées, la pré-
cision obtenue sur les paramètres de calibrage est directement dépendante de la qualité
d’alignement entre le capteur et l’axe vertical. Un matériel élaboré est donc nécessaire
pour garantir ce bon alignement, ce qui rend ces méthodes principalement adaptées aux
applications en laboratoire. Les calibrages non-référencés, quant à eux, sont adaptés aux
utilisations sur le terrain puisqu’ils ne nécessitent pas d’appareil d’alignement, et ne pré-
sentent pas de contre-indication relative à la forme du capteur.

L’idée originale présentée par Lötters et al. [33], consiste en un calibrage en cours
d’acquisition. Cette méthode est basée sur le fait que le module de l’accélération, en
situation statique dans le champ terrestre, est égale à g :

g =
√
a2
x + a2

y + a2
z (1.2.22)

La première étape consiste à repérer les phases quasi-statiques pendant l’acquisition.
Ensuite, le jeu de paramètres de calibrage est corrigé en comparant le module de l’ac-
célération mesurée avec g. Cette méthode a par la suite été adaptée afin de calibrer les
accéléromètres avant la réalisation d’une acquisition. Elle est maintenant connue sous le
nom de multi-position method [36, 34, 39, 10, 35, 8, 49]. On retrouve ici un principe si-
milaire à celui présenté par Gebre-Egziabher et al. [9] pour calibrer les magnétomètres
(cf. paragraphe 1.2.2.1). Reprise par de nombreux auteurs, cette méthode de calibrage
consiste toujours à positionner le capteur dans une série de n différentes orientations sta-
tiques. Le jeu de données obtenu est utilisé pour estimer les paramètres de calibrage qui
minimisent la fonction objectif suivante :

S(x) =
n∑

i=1

(|ai(x)| − g)2 (1.2.23)

où ai(x) est l’accélération lors de la ième position, estimée à partir du modèle de mesure
complet (eq. 1.2.7) et des paramètres de calibrage stockés dans un vecteur x :

x =
[
kxx kxy kxz kyx kyy kyz kzx kzy kzz bx by bz

]
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Ici, une pseudo-solution telle que définie précédemment (eq. 1.2.21) n’est pas possible
puisque la fonction objectif (eq. 1.2.23) à minimiser n’est pas linéaire. Les paramètres de
calibrage sont alors calculés de façon itérative. Certains auteurs minimisent la fonction
objectif en appliquant une factorisation de Cholesky aux équations normales [35, 36], alors
que d’autres font appel à la méthode de Newton [39, 8].

Cai et al. [34] proposent un modèle de mesure tenant compte de la non-linéarité des
facteurs d’échelle. Il réalise ainsi l’identification des paramètres de calibrage à l’aide de
l’algorithme d’optimisation par essaims particulaires qui se prête bien aux problèmes non-
linéaires. Zhang et al. [49] quant à eux parviennent à réécrire le problème de façon linéaire,
à l’aide d’une écriture matricielle. La pseudo-solution décrite dans le paragraphe précédent
est ainsi applicable.

Pour ce qui est des algorithmes itératifs, l’initialisation doit être faite à partir d’une
première estimation des paramètres de calibrage afin de bien converger vers un minimum
global. Le tableau 1.1 montre que certains auteurs utilisent les valeurs constructeur mais
celles-ci ne sont pas toujours accessibles. Dans ce cas, Syed et al. [36] proposent d’utiliser la
procédure dite 6-position method décrite au paragraphe a. pour initialiser kxx, kyy, kzz, bx,
by, bz. Les sensibilités transverses ainsi que les défauts d’orthogonalité et d’alignement sont
connus pour être significatifs mais tout de même faibles. Ils peuvent donc être initialisés
à zéro.

Auteurs
Nb

d’orientations
Algorithme

Valeurs
initiales

Shin et El-Sheimy [35] 18
Factorisation de

Cholesky
?

Syed et al. [36] 26
Factorisation de

Cholesky
6-position
method

Skog et Händel [8] 18 Méthode de Newton
Valeurs

constructeur

Cai et al. [34] 24
Optimisation par

essaims particulaires
?

Frosio et al. [39] 35, 42, 72 Méthode de Newton
Valeurs

constructeur

Zhang et al. [49] 18
Pseudo-solution d’un

système linéarisé
-

Zhang et al. [10] 9, 18
Pseudo-solution d’un

système linéarisé
-

Tableau 1.1 – Nombre d’orientations, algorithmes d’optimisation et valeurs initiales uti-
lisés dans sept études

Finalement, ce problème est bien similaire à celui rencontré lors du calibrage des ma-
gnétomètres en comparant le module du champ magnétique mesuré à la valeur du champ
magnétique terrestre. Dans ce cadre, les auteurs utilisent le plus souvent un algorithme
de Gauss-Newton pour estimer les paramètres de calibrage [9, 44], plutôt que sa version
au deuxième ordre (algorithme de Newton). En effet, la méthode de Newton nécessite
l’écriture littérale de la matrice hessienne de la fonction coût en fonction de chacun des
paramètres de calibrage. Si l’on considère la version la plus complète du modèle (eq. 1.2.7),
la matrice 12× 12 à traiter induit un temps de calcul important.
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[50, 53, 54]. Shcheglov et al. [54] ont notamment montré que les variation de température
étaient la principale cause de dérive des gyroscopes de technologie MEMS, en particulier
lorsque la température est supérieure à 20°C. Ainsi, l’identification d’un jeu de paramètres
de calibrage ne suffit pas, il faut également identifier le comportement de chacun des ces
paramètres en fonction de la température.

Dans un premier temps, une méthode de calibrage efficace et réalisable à tempéra-
ture ambiante est présentée. Ensuite, deux méthodes complexes permettant de réaliser
le calibrage compensé en température des gyroscopes à partir d’un matériel lourd sont
discutées.

a. Calibrage à un point de température

La procédure de calibrage, c’est-à-dire l’identification des douze constantes du modèle
de mesure, est classiquement réalisée à l’aide d’un plateau rotatif de précision [50, 53, 55].
Les paramètres de calibrage sont alors obtenus en comparant les mesures avec les vitesses
de rotations imposées. D’autres méthodes basées sur la mesure de la vitesse de rotation
de la terre et non plus sur des rotations imposées par un dispositif ont été proposées [35].
Mais en raison de la très faible amplitude de cette rotation de référence, ces méthodes ne
sont applicables qu’aux gyroscopes de qualité dite tactique. Pour ce qui est des gyroscopes
de technologie MEMS, il est indispensable d’imposer une série de vitesses de rotation à
l’aide d’un dispositif motorisé.

De la même façon que pour le calibrage des accéléromètres, le modèle (eq. 1.2.7) peut
être réorganisé de la façon suivante :

U = N .Ω (1.2.24)

avec N =
[

K−1 b
]

A partir d’une série d’acquisitions, les potentiels électriques mesurés par les gyroscopes,
ainsi que les vitesses de rotation imposées peuvent être stockés dans les matrices U et Ω :

U =
[

u1 ... un

]
(1.2.25)

Ω =

[
ω1 ... ωn

1 1 1

]
(1.2.26)

La matrice N qui contient les paramètres de calibrage peut ainsi être obtenue à l’aide
de la pseudo-solution :

N = U .ΩT .
(
Ω.ΩT

)−1
(1.2.27)

Cette équation renvoie le jeu des douze paramètres de calibrage qui minimise l’erreur
aux moindres carrés entre les vitesses de rotation estimées et contrôlées. Notons que ces
paramètres ne sont valables qu’à la température à laquelle le calibrage a été réalisé
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b. Prise en compte de la température

Pour prendre en compte la température, une méthode très discutée dans la littérature
consiste à placer le capteur dans une chambre thermique afin de maitriser la température
précisément puis de lui imposer des vitesses de rotations. En réalisant les mouvements
de calibrage à différentes températures, cette méthode appelée Soak method fournit ainsi
des paramètres de calibrage spécifiques à chaque valeur de température [50]. En ajustant
des courbes polynomiales [53] ou en réalisant une interpolation [50], les paramètres de
calibrage peuvent être obtenus pour n’importe quelle valeur de température.

Une méthode plus rapide, appelée Thermal ramp method, consiste à réaliser différents
calibrages tout en augmentant linéairement la température du capteur [46]. Cette méthode
est connue pour présenter deux défauts principaux : puisque la température n’a pas le
temps d’être stabilisée, il y a un écart de température entre la chambre et le capteur ;
puisque la température croît linéairement, la température du capteur n’est pas constante
lors du calibrage. Un schéma de calibrage rapide ainsi qu’une confrontation entre chauffage
et refroidissement du capteur est proposé par Niu et al. [53] afin d’améliorer la méthode
originale. Quoi qu’il en soit, ces deux méthodes nécessitent une plateau rotatif multi-axes
précis, intégré à une chambre thermique.

1.2.2.4 Bilan

La technologie MEMS est aujourd’hui favorisée pour la fabrication de capteurs iner-
tiels, ce qui permet de réaliser des capteurs miniatures et peu consommateurs d’énergie.
Cependant, les atouts offerts par la technologie MEMS se font généralement au détriment
de la qualité de la mesure. En effet, les capteurs conçus à partir de cette téchnologie sont
des capteurs de grade dit consommateur, ce qui implique que les défauts d’orthogonalité
et d’alignement ainsi que les sensibilités transverses sont susceptibles d’être significatifs.
Le modèle adapté à ce type de capteur est donc le modèle complet constitué des douze
paramètres de calibrage (eq. 1.2.7).

Dans le cadre de l’estimation de l’orientation, le gyroscope est le capteur clé. En effet,
sa mesure n’est ni perturbée par les accélérations ni par les perturbations magnétiques
extérieures au contraire des accéléromètres et des magnétomètres comme nous le dévelop-
perons par la suite. C’est ainsi le gyroscope qui rend possible l’estimation de l’orientation
d’un objet soumis à de telles perturbations. Mais les gyroscopes de technologie MEMS
sont connus pour présenter un défaut critique ; en effet, lorsque l’orientation est estimée
en intégrant directement la mesure gyroscopique, les erreurs s’accumulent très vite et un
phénomène de dérive apparait. Puisqu’un petit défaut de calibrage peut se répercuter sur
l’orientation estimée dans des proportions très importantes, les gyroscopes sont clairement
les capteurs dont le calibrage doit être traité avec le plus d’attention.

Précisons tout de même que, dans le cas particulier des gyroscopes, les offsets peuvent
être directement identifiés à partir d’une simple acquisition statique. En effet, le potentiel
mesuré par un gyroscope immobile donne la valeur de l’offset qui permet de bien obtenir
une mesure à 0 deg/s. Le re-calibrage des offsets d’un gyroscope peut donc être facilement
réalisé en observant l’évolution du signal brut mesuré tout en faisant varier la température
du capteur. En revanche, ce genre d’identification directe n’est pas réalisable pour les
accéléromètres et les magnétomètres qui sont sollicités par l’accélération de pesanteur et
le champ magnétique terrestre, même en situation statique.

Un système motorisé devient cependant indispensable lorsqu’il s’agit de recalibrer les
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autres paramètres (facteurs d’échelle et sensibilités transverses). Dans cette situation, la
difficulté principale consiste à associer un plateau tournant avec une chambre thermique.
Un tel dispositif rend le calibrage difficile à réaliser en dehors d’un laboratoire. Dans le cas
d’un capteur dont le calibrage est devenu obsolète, à la suite d’une mauvaise manipulation
(choc, température excessive, ...) ou simplement du fait du vieillissement des composants,
il devient nécessaire de retourner le produit au constructeur afin qu’il procède à un re-
calibrage.

Dans ce contexte, il serait donc intéressant de proposer une méthode de calibrage des
gyroscopes avec compensation des effets de la température, ne nécessitant pas l’utilisation
d’une chambre thermique.

De plus, différents niveaux de précision peuvent être requis en fonction des applications.
En effet, les accéléromètres par exemple peuvent se trouver employés dans de nombreuses
applications très diverses. Dans un premier temps, la mesure de l’accélération peut être
directement interprétée dans le cadre de la reconnaissance d’activité [56]. Il s’agit dans ce
cas de reconnaitre des motifs d’évolution de l’accélération caractéristiques d’une position
statique ou d’une activité dynamique [57]. Ensuite, l’accélération peut être utilisée pour
estimer l’orientation en situation statique ou quasi-statique dans le cadre d’une analyse
posturale par exemple [58]. Intégrés à un capteur inertiel, les accéléromètres inerviennent
également dans l’estimation de l’orientation en situation dynamique ce qui permet d’ac-
céder aux angles articulaires [59, 40, 60]. Enfin, les accéléromètres sont parfois utilisés afin
d’estimer la position [61] en intégrant deux fois la mesure. Ils permettent ainsi d’aborder
par exemple les problématiques de localisation de véhicules en cas de perte des données
GPS [62] ou de suivi de piétons en intérieur [63].

Dans le cas particulier de l’estimation de la position, la qualité de la mesure de l’accélé-
ration est un paramètre crucial afin de limiter le phénomène de dérive engendré par l’in-
tégration. A l’inverse, l’exploitation directe de la mesure de l’accélération dans le cadre de
la reconnaissance d’activité ne nécessite pas forcement une précision importante, puisque
seuls les motifs d’évolution globale de la mesure sont observés. Pour choisir une méthode
adaptée à un capteur et à une application, un compromis doit être fait entre la rapi-
dité du calibrage, sa complexité, la nécessité d’utiliser un matériel sophistiqué (dispositif
d’orientation, plateau tournant) ainsi que la précision obtenue sur la mesure qui en résulte.

Il semble ainsi assez difficile de faire un choix adapté en prenant en compte l’ensemble
de ces critères, particulièrement pour les accéléromètres pour lesquels les méthodes dis-
ponibles sont très variées. C’est pourquoi il serait pertinent d’évaluer la précision obtenue
à partir de chacune des méthodes détaillées au paragraphe 1.2.2.2.
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Analyse des bruits de mesure
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2.1 Introduction

Pour évaluer les performances de mesure d’un capteur inertiel, l’analyse stochastique
est certainement l’opération la plus rapide et la plus facile à mettre en place puisqu’elle
requiert seulement la réalisation d’une acquisition statique. Certes, l’analyse des résultats
obtenus dans ce cadre n’est pas toujours évidente, mais il s’agit là d’une première étape ne
nécessitant aucun équipement particulier et permettant d’évaluer la qualité d’une mesure
ainsi que de comparer différents capteurs entre eux.

Dans ce premier chapitre, nous réalisons l’analyse stochastiques des différents capteurs
qui seront exploités dans cette thèse. A partir des résultats obtenus et des usages décrits
dans la littérature, nous proposons une modélisation simple des bruits de mesure détectés
qui pourront être intégrés au filtre de Kalman dans les chapitres suivants.

Cette analyse permet aussi de comparer deux modèles de capteurs de grades différents
et d’analyser l’évolution temporelle des bruits de mesure à partir de deux analyses réalisées
à environ deux ans d’intervalle.
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2.2 Identification des bruits de mesure

2.2.1 Matériel et méthode

Pour identifier les perturbations stochastiques qui dégradent la mesure issue des cap-
teurs inertiels, nous avons utilisé la méthode de la variance d’Allan présentée au chapitre
précédent. A partir d’une acquisition statique, la variance d’Allan est donc calculée à l’aide
de l’équation 2.2.1 pour différentes tailles de clusters. Pour pouvoir estimer la variance
d’Allan sur des périodes fictives supérieures à 1 h, nous avons réalisé des acquisitions
d’environ 12 h.

σ2 (T ) =
1

2 (N − 2n)

N−2n∑

k=1

(Mk+1 (T )−Mk (T ))2 (2.2.1)

Comme cela a été évoqué au chapitre précédent, les deux perturbations principales qui
dégradent la mesure issue des capteurs inertiels peuvent être identifiées à partir de l’allure
des courbes de variance d’Allan représentées sur une échelle logarithmique en fonction de
la période d’échantillonnage fictive. La pente à −1/2 illustre la présence d’un bruit blanc
alors qu’une portion horizontale est caractéristique de l’instabilité du biais.

Les grandeurs caractéristiques de ces perturbations sont identifiées en relevant certains
points de la courbe comme évoqué au chapitre précédent. Ces paramètres qui sont géné-
ralement communiqués par les constructeurs sur les fiches techniques sont :

— Angle Random Walk (ARW) pour les gyroscopes et Velocity Random Walk (VRW)
pour les accéléromètres. Cette grandeur est ici identifiée en relevant la valeur de la
droite de pente −1/2 ajustée à la courbe de variance d’Allan à T = 1 s. Nous avons
aussi caractérisé le bruit blanc plus simplement par son écart-type noté σ. En fait,
les fiches techniques donnent généralement l’un ou l’autre de ces deux paramètres
dont le lien est défini par l’équation 1.1.3.

— Bias Instability (BI) pour caractériser l’instabilité du biais, c’est à dire l’évolution à
basse fréquence du biais résiduel. Ce paramètre est identifié en relevant la variance
d’Allan à hauteur de la portion horizontale et en utilisant l’équation 1.1.18. Dans
le cas où la marche aléatoire est le modèle choisi pour représenter l’instabilité du
biais, l’écart-type du bruit blanc sous-jacent peut être obtenu à partir de la valeur
de BI grâce à l’équation 1.1.8.

Notons qu’il est difficile d’automatiser l’obtention de ces valeurs. Ici, nous ajustons la
pente à −1/2 à l’aide d’une regression linéaire le long de la zone sur laquelle cette ten-
dance est visible. Cette zone est donc pointée au cas par cas. L’instabilité du biais quant
à elle est simplement obtenue en relevant la valeur atteinte par le plateau formé par les
courbes.

Pour mettre en évidence le comportement stochastique de différents grades de capteurs
inertiels, nous avons réalisé cette analyse sur deux modèles de capteur bien différents.
Tout d’abord, les accéléromètres, gyroscopes et magnétomètres issus de douze capteurs
APDM Opal ont été testés. Les performances prévues pour ce type de capteur destiné à
l’analyse du mouvement humain (fig. 2.1) le classent dans la tranche supérieure du grade
dit consommateur. La fréquence des signaux issus de ces capteurs peut atteindre 128 Hz.

A titre de comparaison, un second capteur inertiel aux performances réputées supé-
rieures (MiscroStrain 3DM-GX4-25) a été évalué. Ce capteur (fig. 2.2) classé au grade dit
tactique est principalement employé dans le cadre d’applications de guidage d’objets tels
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Figure 2.1 – Capteur inertiel APDM Opal destiné à l’analyse du mouvement humain

que les drones. Cependant, ce capteur n’est pas adapté à l’analyse du mouvement humain
puisque le transfert des données et l’alimentation est filaire et que la plage de mesure des
gyroscopes est restreinte (300 deg/s). La fréquence des signaux issus de ce capteur peut
atteindre 1000 Hz. Leur coût étant important et leur utilisation étant spécifique, il est à
noter qu’un seul capteur de ce grade a pu être testé.

Figure 2.2 – Capteur inertiel MiscroStrain 3DM-GX4-25

2.2.2 Résultats

2.2.2.1 Capteurs pour l’analyse du mouvement

a. Les accéléromètres

La figure 2.3 donne l’exemple de la variance d’Allan obtenue à partir des accéléromètres
issus d’un capteur APDM Opal en fonction de la période d’échantillonnage. L’ensemble
des courbes obtenues à partir des douze capteurs APDM Opal testés sont présentées en
annexe C.

L’analyse de ces courbes (cf. annexe C) montre que les comportements stochastiques
des accéléromètres issus des capteurs APDM Opal sont assez assez proches d’un capteur
à l’autre. A chaque fois, les courbes débutent par une pente à environ −1/2 ce qui est
caractéristique de la présence d’un bruit blanc. Ensuite, cette pente laisse progressivement
la place à un plateau révélateur de l’instabilité du biais.

La figure 2.4 illustre les opérations d’identification des grandeurs caractéristiques du
bruit blanc et de l’instabilité du biais sur les accéléromètres issus d’un capteur APDM
Opal.

A partir de cette figure, on remarque que la pente à −1/2 semble être atténuée par
l’instabilité du biais dès le début de la courbe. En effet, la fréquence d’acquisition de ces
capteurs étant limitée à 128 Hz, nous ne pouvons pas visualiser le comportement obtenu
sur des périodes plus faibles. Mais même si l’estimation des grandeurs caractéristiques du
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Figure 2.3 – Variance d’Allan d’une triade d’accéléromètres intégrée à un capteur
APDM Opal
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Figure 2.4 – Identification des grandeurs caractéristiques du bruit blanc et de l’instabi-
lité du biais sur les accéléromètres d’un capteur APDM Opal
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bruit blanc ainsi réalisée est sans doute légèrement altérée, l’ordre de grandeur obtenu
reste tout à fait exploitable. Le tableau 2.1 présente les valeurs identifiées (moyenne et
écart-type sur les douze capteurs testés) des paramètres VRW, BI ainsi que de l’écart-type
du bruit blanc noté σa.

VRW
(
m/s/

√

s
)

BI (m/s2) σa (m/s2)
3, 7.10−4 ± 22% 7, 2.10−4 ± 26% 4, 2.10−3 ± 22%

Tableau 2.1 – Grandeurs caractéristiques des perturbations issues des accéléromètres

Notons que les accéléromètres qui équipent les capteurs APDM Opal peuvent être
configurés pour fonctionner sur la plage ±6 g ou ±2 g. Dans le cadre de la mesure de
mouvements humains, les accélérations mesurées dépassent souvent 2 g. Ainsi, les figures
2.3 étaient obtenues à partir d’une configuration à ±6 g. Pour illustrer une différence de
comportement, la figure 2.5 donne la comparaison des courbes obtenues à partir d’un
même capteur configuré à ±6 g puis à ±2 g.
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Figure 2.5 – Comparaison des courbes de variance d’Allan obtenues en fonction de la
configuration des accéléromètres

Cette comparaison montre que, quelle que soit la configuration choisie, l’allure des
courbes obtenues est assez proche. En revanche, on remarque surtout que la configura-
tion à ±2 g mène à une variance d’Allan nettement plus faible tout au long de la plage
fréquentielle analysée. Les valeurs caractéristiques du bruit blanc et de l’instabilité du
biais identifiées lors de cette configuration seront donc plus faibles. Ce résultat montre
que la configuration à ±2 g conduit à un comportement moins bruité des accéléromètres.
Cependant, un tel mode n’est que très rarement exploitable dans le cadre de l’analyse du
mouvement humain.

b. Les gyroscopes

La figure 2.6 donne l’exemple de la variance d’Allan obtenue à partir des gyroscopes
issus d’un capteur APDM Opal en fonction de la période d’échantillonnage. L’ensemble
des courbes obtenues à partir des douze capteurs APDM Opal testés sont présentées en
annexe C.
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Figure 2.6 – Variance d’Allan d’une triade de gyroscopes intégrée à un capteur APDM
Opal

Comme observé précédemment pour les accéléromètres, on remarque que les courbes
débutent également par une pente à environ−1/2 et qu’elles atteignent ensuite un plateau.
Ces gyroscopes sont donc également perturbés par un bruit blanc et par un biais instable.

Mais ici ces courbes révèlent souvent des comportements additionnels spécifiques (cf.
annexe C). Par exemple, comme l’illustre la figure 2.7a, on peut distinguer un compor-
tement caractéristique d’un processus de Gauss-Markov sur certaines courbes (axe y de
l’IMU1523, axe x de l’IMU1556 par exemple). D’autre part, les capteurs IMU1525 et
IMU1527 souffrent d’un bruit sinusoïdal (fig. 2.7b) à 1 Hz.
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Figure 2.7 – Observation de bruits additionnels sur certaines mesures gyroscopiques

D’une façon générale, les comportements stochastiques des gyroscopes sont assez diffé-
rents d’un capteur à l’autre. En procédant comme sur les accéléromètres, on identifie les
paramètres caractéristiques du bruit blanc et de l’instabilité du biais des gyroscopes (fig.
2.8).
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Figure 2.8 – Identification des grandeurs caractéristiques du bruit blanc et de l’instabi-
lité du biais sur les gyroscopes d’un capteur APDM Opal

Même si ici aussi la pente à −1/2 semble être altérée par l’instabilité du biais dès les
premières périodes accessibles, l’ordre de grandeur du paramètre ARW obtenu est tout
à fait exploitable. Le tableau 2.2 présente les valeurs identifiées (moyenne et écart-type
sur les douze capteurs testés) des paramètres ARW, BI ainsi que de l’écart-type du bruit
blanc (σg) et de l’écart-type du bruit blanc sous-jacent au modèle de marche aléatoire(
σbg

)
.

ARW
(
deg/

√

s
)

BI (m/s2) σg (m/s2) σbg
(rad/s)

1, 6.10−2 ± 20% 5, 8.10−2 ± 50% 3, 2.10−3 ± 20% 9, 2.10−4 ± 125%

Tableau 2.2 – Grandeurs caractéristiques des perturbations issues des gyroscopes

c. Les magnétomètres

La figure 2.9 donne l’exemple de la variance d’Allan obtenue à partir des magnétomètres
issus d’un capteur APDM Opal en fonction de la période d’échantillonnage. L’ensemble
des courbes obtenues à partir des douze capteurs APDM Opal testés sont présentées en
annexe C.

En ce qui concerne les magnétomètres, on remarque tout de suite un comportement
très différents des capteurs suivant les axes x et y par rapport à l’axe z. Il arrive en effet
que la disposition particulière des capteurs z au sein des capteurs de technologie MEMS
mène à un comportement particulier. En effet, ce capteur est orienté perpendiculairement
au plan principal alors que les deux autres sont parallèles à ce plan.

Pour les axes x et y, la pente à −1/2 caractéristique du bruit blanc est parfaitement
identifiable, même si l’on observe parfois ce qui semble être un processus de Gauss-Markov
sous-jacent (axe x de l’IMU1527 et de l’IMU1553 par exemple). Ces magnétomètres sont
donc bien perturbés par un bruit blanc dont les caractéristiques sont précisément identi-
fiables.

A basse fréquence, on observe cette fois une pente à +1 caractéristique du bruit appelée
rampe de vitesse dans le cas des gyroscopes mais qui ne porte à notre connaissance pas
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Figure 2.9 – Variance d’Allan d’une triade de magnétomètres intégrée à un capteur
APDM Opal

de désignation particulière dans le cas des magnétomètres. Ce bruit entraine l’existence
d’un plateau clairement identifiable qui permet de caractériser l’instabilité du biais.

D’une façon générale, les comportements stochastiques des magnétomètres sont assez
comparables d’un capteur à l’autre (cf. annexe C). De plus, la mesure issue de ces magné-
tomètres semble être dégradée par un nombre plus restreint de perturbations stochastiques
que ne le sont les gyroscopes. En procédant comme précédemment, on identifie les para-
mètres caractéristiques du bruit blanc et de l’instabilité du biais des magnétomètres (fig.
2.10). Le tableau 2.3 présente les valeurs identifiées (moyenne et écart-type sur les douze
capteurs testés) du paramètre BI ainsi que de l’écart-type du bruit blanc (σm).
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Figure 2.10 – Identification des grandeurs caractéristiques du bruit blanc et de l’insta-
bilité du biais sur les magnétomètres d’un capteur APDM Opal
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BI (µT ) σm (µT )
5, 8.10−3 ± 83% 0.18± 25%

Tableau 2.3 – Grandeurs caractéristiques des perturbations issues des magnétomètres

2.2.2.2 Capteur de niveau tactique

A titre de comparaison, nous analysons maintenant les perturbations stochastiques
du capteur inertiel MiscroStrain 3DM-GX4-25 classé au grade tactique. Les figures 2.11
présentent les courbes obtenues en traçant la variance d’Allan en fonction de la période
d’échantillonnage à partir des mesures issues de ce capteur.
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Période d’échantillonage (s)

10
-3

10
-2

A
V
A
R

(m
/
s2
)

Accéléromètre X

Accéléromètre Y

Accéléromètre Z

(a) Accéléromètres

10
-2

10
0

10
2
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Figure 2.11 – Évolution de la variance d’Allan des mesures issues d’un capteur inertiel
MiscroStrain 3DM-GX4-25

On remarque immédiatement que ces courbes sont beaucoup plus lisibles que celle
obtenues à partir des capteurs de grade inférieur. La clarté de ces courbes met déjà en
évidence le fait que la mesure est dégradée par un nombre restreint de perturbations
stochastiques.

A haute fréquence, on observe assez clairement la présence d’un bruit blanc sur les
mesures issues des accéléromètres et des magnétomètres (pente à −1/2). En revanche,
l’allure initiale de la courbe issue des gyroscopes suit une pente de coefficient −1, ce qui
traduit la présence d’un bruit de quantification. Ensuite, cette pente s’adoucit et tend
vers une pente à −1/2 provoquée par le bruit blanc. En fait, si le bruit de quantification
est observable pour ce gyroscope, c’est parce que l’amplitude du bruit blanc au sein de
cette mesure est faible.

A basse fréquence, ces courbes montrent que toutes ces mesures soufrent d’une insta-
bilité du biais dès les fréquences allant de 1− 10 Hz. Contrairement aux capteurs APDM
Opal, ici les magnétomètres suivent très clairement un comportement de marche aléatoire
sur les très basses fréquences.

En procédant comme précédemment, on identifie les grandeurs caractéristiques du bruit
blanc et de l’instabilité du biais (fig. 2.12). Les tableaux 2.4 présentent les valeurs identi-
fiées.

2.2.3 Comparaison des capteurs testés

A partir des grandeurs caractéristiques des perturbations stochastiques identifiées précé-
demment, les capteurs peuvent être comparés entre eux. Pour rappel, les capteurs APDM
sont destinés à l’analyse du mouvement tandis que le capteur MicroStrain 3DM-GX4-25
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Période d’échantillonage (s)

10
-3

10
-2

10
-1

A
V
A
R

(µ
T
)

Magnétomètre X

Magnétomètre Y

Magnétomètre Z

(c) Magnétomètres

Figure 2.12 – Identification des grandeurs caractéristiques du bruit blanc et de l’insta-
bilité du biais sur le capteur MicroStrain 3DM-GX4-25

VRW
(
m/s/

√

s
)

BI (m/s2) σa (m/s2)
6, 7.10−4 6, 6.10−4 2, 1.10−2

ARW
(
deg/

√

s
)

BI (m/s2) σg (m/s2) σbg
(rad/s)

2, 2.10−3 3, 8.10−3 3, 2.10−3 1, 3.10−4

BI (µT ) σm (µT )
7, 3.10−3 0.57

Tableau 2.4 – Grandeurs caractéristiques des perturbations issues du capteur MiscroS-
train 3DM-GX4-25

est de grade supérieur. Les figures 2.13, 2.14 et 2.15 représentent les valeurs caractéris-
tiques du bruit blanc et de l’instabilité du biais identifiées sur les différents accéléromètres,
magnétomètres et gyroscopes. Les grandeurs annoncées par les constructeurs sont égale-
ment affichées lorsqu’elles sont connues.

En ce qui concerne les accéléromètres, que ce soit du point de vue du bruit blanc ou
de l’instabilité du biais, il apparait que l’ensemble des capteurs testés sont proches. Sur
la figure 2.13a, les bruits blanc présents sur les accéléromètres intégrés au capteur Mi-
croStrain 3DM-GX4-25 sont même légèrement supérieurs à ceux relevés pour les capteurs
APDM. Ces résultats montrent donc que ce capteur de grade supérieur ne se distingue
pas des autres par la qualité de ces accéléromètres tout du moins du point de vue des
bruits de mesure.

Par ailleurs, on remarque que les valeurs du paramètre VRW affichées par le construc-
teur des capteurs APDM sont surestimées. Cela s’explique par le fait que les valeurs
annoncées correspondent aux valeurs maximales que les capteurs ne doivent dépasser. En
revanche, les valeurs affichées pour le capteur MicroStrain sont des valeurs moyennes.
C’est pourquoi ces valeurs sont bien du même ordre de grandeur que celles qui ont été
identifiées.

Le constat réalisé précédemment s’applique également aux magnétomètres. Là encore, il
semble que le capteur MicroStrain ne se démarque pas des capteurs prévus pour l’analyse
du mouvement par la qualité de ses magnétomètres, du point de vue des bruits de mesure.

En ce qui concerne les capteurs APDM Opal, la figure 2.14b illustre bien de nouveau
des performances inférieures pour les magnétomètres z par rapport aux magnétomètres x
et y.

C’est finalement l’analyse des grandeurs caractéristiques issues des gyroscopes qui met
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Figure 2.13 – Caractéristiques stochastiques des accéléromètres
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Figure 2.14 – Caractéristiques stochastiques des magnétomètres
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Figure 2.15 – Caractéristiques stochastiques des gyroscopes
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en évidence l’écart de performance entre les deux modèles de capteurs testés. En effet,
les figures 2.15 montrent notamment que l’instabilité du biais du capteur MicroStrain
3DM-GX4-25 est environ 15 fois plus faible que pour les capteurs APDM Opal.

Les gyroscopes étant les capteurs clés au sein des capteurs inertiels, cette analyse ap-
porte une justification au fait que le capteur MicroStrain 3DM-GX4-25 soit considéré
comme un capteur de grade supérieur. En effet, la classification au sein des divers grades
de performances traditionnellement considérés (consommateur, industriel, tactique et na-
vigation) est généralement principalement faite à partir de la valeur du biais des gyro-
scopes.

Notons enfin qu’en ce qui concerne les capteurs APDM Opal, le constructeur semble
avoir fait le choix de compenser les performances inférieures des magnétomètres z par des
gyroscopes plus efficaces le long de ce même axe.

2.3 Proposition de modélisation

A partir de l’analyse faite précédemment, l’objectif est ici d’attribuer un modèle sto-
chastique à la mesure issue des accéléromètres, gyroscopes et magnétomètres qui puisse
être implanté au sein d’un filtre de Kalman. Il s’agit donc de réaliser un compromis entre
la finesse du modèle et la simplicité de sa formulation mathématique, ce qui passe nécessai-
rement par la non prise en compte de certaines perturbation stochastiques. Mais l’analyse
stochastique complète telle que nous l’avons réalisée permet tout de même d’évaluer l’im-
portance des approximations qui sont faites par les modèles traditionnels.

D’après Woodman [18], le bruit thermique et l’instabilité du biais sont les deux per-
turbations majeures à prendre en compte dans le cadre de la mesure inertielle. Même si
des perturbations additionnelles ont parfois été observées, l’analyse précédente confirme
globalement cette affirmation.

Généralement, le modèle de bruit blanc est parfaitement adapté pour décrire le bruit
thermique qui est principalement visible sur les hautes fréquences. Cependant, l’attribu-
tion d’un modèle traduisant le comportement de l’instabilité du biais est souvent plus
complexe.

2.3.1 Accéléromètres et magnétomètres

En ce qui concerne les accéléromètres, on devine parfois que les courbes prennent la
voie d’une pente à +1/2 lorsque les très basses fréquences sont atteintes, ce qui est ca-
ractéristique d’une marche aléatoire. Cependant, la figure 2.16a montre que la courbe
théorique obtenue à partir de cette modélisation simple est imparfaite. Comme l’illustre
la figure 2.16b, une modélisation plus fine faisant également intervenir un processus de
Gauss-Markov permet de s’approcher du comportement stochastique réel. Mais en fait,
la mesure issue de ces accéléromètres de technologie MEMS est dégradée par la superpo-
sition de plusieurs perturbations dont la prise en compte complète nécessite l’expression
d’un modèle lourd.

En ce qui concerne les magnétomètres, l’attribution d’un modèle stochastique est plus
évidente. En considérant simplement un bruit blanc et une « rampe de vitesse », on
obtient un comportement très proche du comportement réel pour les capteurs APDM
Opal, en tout cas pour ce qui est des axes x et y (fig. 2.17a). En ce qui concerne le capteur
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Figure 2.16 – Modélisation stochastique des accéléromètres issus d’un capteur APDM
Opal

MicroStrain 3DM-GX4-25, un modèle constitué d’un bruit blanc et d’une marche aléatoire
convient très bien (fig. 2.17b).
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Figure 2.17 – Modélisation stochastique des magnétomètres

Dans le cadre de l’estimation de l’orientation, la mesure issue des accéléromètres est
directement comparée avec l’accélération de pesanteur afin d’en déduire les angles de roulis
et de tangage. De la même façon, la mesure issue des magnétomètres est directement
comparée avec le champ magnétique terrestre afin d’en déduire l’angle de lacet. L’effet
de l’instabilité du biais des accéléromètres et des magnétomètres sur l’orientation n’est
donc pas très important. De plus, les perturbations magnétiques ainsi que les accélérations
subies par le capteur au cours du mouvement auront un impact bien supérieur.

Ainsi, dans le but d’alléger au maximum la modélisation stochastique en vue de son
intégration à un filtre de Kalman, les modèles couramment employés dans ce cadre ne
font généralement intervenir que le bruit blanc et négligent l’existence de l’instabilité du
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correspond finalement à l’existence d’un biais résiduel lentement évolutif conduit rapide-
ment à un phénomène de dérive lors de ce processus. La prise en compte de l’instabilité
du biais des gyroscopes est donc un point clé permettant d’améliorer considérablement
l’orientation estimée au sein d’un filtre de Kalman.

C’est pourquoi, dans le cadre de l’estimation de l’orientation à partir d’une mesure
inertielle, le modèle de référence proposé par Farrenkopf [29] et intégrant un bruit blanc
et une marche aléatoire est le plus employé pour décrire la mesure gyroscopique. Il s’agit
en effet d’un très bon compromis entre finesse et simplicité du modèle :

ω̃ (t) = ω (t) + bω (t) + nω (t) (2.3.5)

où ω̃ est la mesure issue des gyroscopes, ω est la vitesse de rotation réelle, bω est une
marche aléatoire et nω est un bruit blanc.

ḃω = nbω
; nbω

= N (0,σ2
bω

) (2.3.6)

nω = N (0,σ2
ω) (2.3.7)

2.4 Discussion

L’analyse stochastique réalisée sur les capteurs qui sont utilisés dans cette thèse per-
met de justifier l’exploitation des modèles couramment employés dans la littérature. En
effet, pour les capteurs étudiés, le bruit blanc et l’instabilité du biais constituent bien les
perturbations majeures comme cela a été généralisé à la mesure issue des capteurs iner-
tiels [18]. Les modélisations exploitables par notre algorithme de fusion de données, un
filtre de Kalman, et proposées par la littérature peuvent donc être employées. Ainsi, seul
le bruit blanc est généralement considéré pour les accéléromètres et les magnétomètres.
En revanche, les gyroscopes sont le plus souvent décrits par un bruit blanc associé à une
instabilité du biais puisqu’il s’agit certainement de la perturbation la plus impactante,
étant à l’origine du phénomène de dérive à l’issu du processus d’intégration numérique.
Dans le cadre de l’estimation de l’orientation, la marche aléatoire est le modèle le plus
couramment attribué à l’instabilité du biais des gyroscopes [29, 21].

L’identification des grandeurs caractéristiques de ces principales perturbations revêt un
autre intérêt. En effet, ces grandeurs pourront servir de point de départ pour la caracté-
risation des erreurs de mesures nécessaires au bon fonctionnement du filtre de Kalman.
Certains auteurs proposent ainsi de construire les matrices de covariances (qui sont en
fait une représentation globale des erreurs de mesure) à partir des grandeurs identifiées
par la méthode de la variance d’Allan [13].

Pour aller plus loin, l’analyse stochastique complète telle qu’elle a été réalisée dans ce
chapitre permet de mettre en évidence les perturbations qui sont généralement ignorées
par les modèles courants et dont l’origine peut parfois être expliquée. Par exemple, nous
savons que pour les capteurs APDM Opal, les gyroscopes et les magnétomètres partagent
le même convertisseur analogique/numérique. Or, un des traitements interne au capteur
consiste à inverser la polarité des magnétomètres à une fréquence de 1 Hz pour compenser
le biais induit par les composants même du capteur. Il semble que cette opération interfère
parfois avec la mesure gyroscopique au sein du convertisseur, ce qui correspond au bruit
sinusoïdal observé pour certains de ces capteurs. La non prise en compte de ces pertur-
bations additionnelles peut expliquer le comportement non optimal du filtre de Kalman
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lorsque les matrices de covariance sont simplement construite à partir des grandeurs iden-
tifiées par la méthode de la variance d’Allan. Ce problème sera abordé plus en détail au
chapitre 7.

Ensuite, la comparaison entre deux modèles de capteurs destinés à des applications
différentes a montré que la différence entre les grades de capteurs se situe au niveau des
performances des gyroscopes. En effet, les valeurs du bruit blanc et surtout de l’instabilité
du biais identifiées à partir du capteur MicroStrain 3DM-GX4-25 justifient sa classification
parmi les capteurs de grade dit tactique. Mais un tel capteur n’est pas utilisable dans le
cadre de l’analyse du mouvement humain, notamment parce que le transfert des données
et l’alimentation sont filaires.

L’analyse des capteurs APDM Opal destinés à l’analyse du mouvement ont donc abouti
à des résultats équivalents du point de vue des accéléromètres et des magnétomètres mais
à des performances nettement inférieures pour les gyroscopes. L’analyse des courbes a
également montré que la mesure gyroscopique issue de ces capteurs est particulièrement
perturbée par un ensemble de perturbations additionnelles et spécifiques à chaque cap-
teur. La considération des modèles simples énoncés précédemment aboutit inévitablement
à des approximations non négligeables lors de l’utilisation de ce type de capteurs. Ce com-
portement stochastique médiocre des gyroscopes qui équipent les capteurs inertiels utilisés
pour l’analyse du mouvement est à l’heure actuelle la contrepartie des gains en terme de
miniaturisation, de légèreté, d’autonomie et de prix de ces capteurs.

De plus, l’analyse stochastique a montré que les paramètres identifiés étaient parfois
assez variables d’un capteur à l’autre. Par exemple, l’instabilité du biais des gyroscopes
est assez nettement différente entre l’axe z et les deux autres. La considération classique
d’une valeur constante attribuée à l’ensemble des capteurs est donc également une ap-
proximation. Ainsi, il peut être judicieux de considérer des valeurs spécifiques à chaque
capteur ainsi qu’à chaque axe pour ces paramètres.

En revanche, l’analyse de l’évolution temporelle des bruits de mesure identifiés à près de
deux ans d’intervalle montre que l’évolution des grandeurs caractéristiques est très faible
sur une telle période. Il ne semble donc pas nécessaire de reproduire régulièrement une
telle analyse stochastique. Le détail de cette étude est donné en annexe C

Enfin, il convient de lister les limites inhérentes à la réalisation de ces expérimenta-
tions. En effet, lors des acquisitions statiques menées sur une période d’environ 12 h, la
température des capteurs n’était pas contrôlée. Or il est reconnu que l’évolution de la
température peut avoir un effet conséquent notamment sur le biais des gyroscopes [55].
L’analyse a posteriori de la température mesurée par les capteurs au cours de ces ac-
quisitions a montré que les capteurs ont subi un refroidissement global d’environ 2°C. Il
est donc probable que l’estimation de l’instabilité du biais des gyroscopes (qui sont les
capteurs les plus sensibles à la température) ait été légèrement surestimée, même s’il est
difficile de l’évaluer.
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Chapitre III Calibrage des accéléromètres

3.1 Introduction

Comme évoqué au paragraphe 1.2.2.2, le calibrage des accéléromètres est un thème très
abordé dans la littérature. D’une part, l’arrivée des capteurs à bas coût susceptibles de
nécessiter des recalibrages fréquents a entrainé le développement de méthodes simples et
rapides à mettre en place. D’autre part, les applications faisant appel à une mesure très
fine (par exemple dans le cadre des problématiques de localisation) entrainent le dévelop-
pement de méthodes de calibrage complexes permettant de compenser un maximum de
défauts et de perturbations.

Mais parmi l’ensemble des méthodes présentées au paragraphe 1.2.2.2, il n’est pas for-
cément intuitif d’identifier la meilleurs d’entre elles. En fait, le choix d’une méthode de
calibrage doit tenir compte de multiples critères dont l’un des plus importants est la
précision obtenue sur la mesure résultante. Pour faciliter le choix d’une méthode, il est
nécessaire de disposer d’une comparaison des performances offertes par ces méthodes.
Ainsi, la première partie de ce chapitre présente une évaluation des erreurs engendrées
par les principales méthodes abordées dans la littérature.

Par ailleurs, il est parfois rapporté que la mesure issue des accéléromètres est sus-
ceptible d’être dépendante de la température. Cependant, la plupart des méthodes de
calibrage présentées dans la littérature n’intègrent pas ce paramètre dans leurs modèles.
Pour évaluer l’importance de la température sur la mesure, la deuxième partie de ce cha-
pitre présente une adaptation du calibrage permettant sa prise en compte. A partir des
résultats obtenus, l’intérêt de la prise en compte de la température est discuté.

3.2 Étude 1 : Évaluation des méthodes de calibrage
existantes

Afin de sélectionner une méthode de calibrage, un des critères à prendre en compte est
la précision obtenue sur la grandeur calibrée. Ainsi, il nous semble nécessaire d’évaluer
l’erreur résultante de chacune des méthodes de calibrage. Cette étude est à notre connais-
sance la première qui propose une comparaison des méthodes de calibrage de manière
exhaustive.

Cependant, d’autres critères devront également être pris en compte, tels que la com-
plexité de mise en œuvre, le temps ainsi que l’appareillage nécessaire. En fonction des
exigences propres à chacune situation, un compromis devra être trouvé.

3.2.1 Capteurs testés

Onze capteurs issus de cinq constructeurs différents ont été évalués (Tab. 3.1). En
plus des centrales inertielles APDM Opal, deux capteurs Cometa WaveTrack également
destinés à l’analyse du mouvement humain ont été testés ainsi que deux accéléromètres
triaxiaux destinés à l’analyse actigraphique (Actigraph wGT3X-BT et Delsys Trigno IM
Sensor). Enfin, deux accéléromètres triaxiaux industriels d’un niveau de qualité supérieure
et destinés à la mesure vibratoire ont également été étudiés afin de mettre en évidence
leur différence de comportement par rapport aux capteurs de technologie MEMS.
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Id. Méthode de calibrage
Nombre

d’orientations
Référence

A
Identification optimisée à partir

d’un dispositif d’orientation
9

Accélération perçue
déduite de l’orientation

B
Identification optimisée à partir

d’une surface horizontale
12

Accélération perçue
déduite de l’orientation

C
Identification optimisée à partir

d’une surface horizontale
6

Accélération perçue
déduite de l’orientation

D
Identification directe à partir

d’une surface horizontale
6

Accélération perçue
déduite de l’orientation

E Multi-position method 12
Norme de l’accélération

égale à g

F Multi-position method 30
Norme de l’accélération

égale à g

G Multi-position method 54
Norme de l’accélération

égale à g

Tableau 3.2 – Désignation et détails des sept méthodes de calibrage testées

�

� ��

Figure 3.1 – Banc d’essai motorisé équipé d’un capteur APDM Opal
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de mécanismes spécifiques à leur géométrie. Les figures 3.2 présentent les adaptateurs
réalisés pour les capteurs APDM Opal et Cometa WaveTrack permettant d’aligner suc-
cessivement les trois axes de la triade avec l’arbre moteur.

Figure 3.2 – Adaptateurs d’assemblage des capteurs APDM Opal et Cometa WaveTrack
sur l’arbre moteur

Pour optimiser la procédure de calibrage sur le plan de la rapidité d’exécution, nous
avons imposé trois orientations à chaque axe du capteur. En effet, il s’agit du nombre
d’orientation minimal permettant d’aboutir à un calibrage précis. L’annexe D présente
les résultats qui mènent à cette affirmation. Ici, l’orientation initiale était obtenue en
alignant le capteur avec l’axe vertical (0°). Chaque axe d’un capteur était successivement
orienté à 0°, 120° puis 240° afin de réaliser trois orientations indépendantes sur un tour
complet. Finalement, cela correspond à un total de neuf orientations imposées à une triade
d’accéléromètre.

A partir du jeu de neuf acquisitions obtenu, les paramètres de calibrage étaient alors
calculés par la pseudo-solution formalisée par l’équation 1.2.21.

3.2.2.2 Méthodes B et C : calibrage optimisé à partir d’une surface horizontale

Pour les méthodes B et C, il n’est plus nécessaire d’utiliser un banc d’essai motorisé.
Il suffit de placer les capteurs sur une surface horizontale que nous avons contrôlée au
niveau à bulle. Comme présenté précédemment dans la revue des méthodes, il s’agit de
positionner le capteur sur la surface horizontale le long de chacune de ses six faces. Cela
conduit donc à six orientations ce qui correspond à la méthode C (voir fig. 3.3). Pour
tester l’influence du nombre d’orientations imposées au capteur, la même procédure était
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A partir d’un accéléromètre

L’angle d’inclinaison d’un objet à un degré de liberté, par rapport au plan horizontal,
peut être estimé à partir d’un seul accéléromètre uniaxial (cf. figure 3.5a) :

sin (θ) =
a

g
⇒ θ = arcsin

(
a

g

)
(3.2.1)

En différenciant cette équation, on obtient :

dθ =
da/g

√
1−

(
a
g

)2
=

da/g
√

1− sin (θ)2
=

da
g. |cos (θ)| (3.2.2)

L’incertitude sur l’angle Uθ peut alors être exprimée à partir de l’incertitude sur l’accélé-
ration Ua :

Uθ =
Ua

g. |cos (θ)| (3.2.3)

Cette équation montre que l’incertitude sur l’angle dépend de l’orientation, ce qui est
dû à la dérivée de la fonction sinus. Ce problème est discuté dans les deux notes techniques
[64, 65]. Ainsi, cette approche n’est envisageable que lorsque l’orientation du capteur est
proche de l’horizontal (α ≈ 0) sans quoi l’incertitude sur l’angle devient énorme.

Pour mieux illustrer l’influence de l’orientation sur l’erreur finale, l’incertitude sur
l’angle en fonction de l’inclinaison de l’objet peut être tracée pour chaque incertitude
sur l’accélération correspondant aux différentes méthodes de calibrage (voir courbes poin-
tillées à la figure 3.9).

A partir d’une triade d’accéléromètre

Une meilleure approche pour estimer l’angle d’inclinaison nécessite d’utiliser un ac-
céléromètre triaxial, ce qui permet de mesurer l’ensemble des composantes du vecteur
accélération. Dans ce cas, l’inclinaison d’un objet à un degré de liberté peut être estimé
ainsi (cf. figure 3.5b) [64, 65] :

tan (θ) =
ax
ay

⇒ θ = arctan

(
ax
ay

)
(3.2.4)

Comme précédemment, en différenciant cette équation :

dθ =
dax/ay

1−
(
ax

ay

)2 +
−ax.day/a2

y

1−
(
ax

ay

)2 =
ay.dax
g2

+
−ax.day

g2
(3.2.5)

L’incertitude sur l’angle Uθ peut alors être exprimée à partir de l’incertitude sur l’ac-
célération Ua :

Uθ =

√√√√
(
ay.Ua
g2

)2

+

(
−ax.Ua
g2

)2

=
Ua.

√
a2
x + a2

y

g2
=
Ua
g

(3.2.6)

Cette équation montre que l’incertitude sur l’angle ne dépend désormais plus de l’incli-
naison. En fait, l’utilisation d’une triade d’accéléromètres permet d’aboutir à l’incertitude
minimale qui serait obtenue à partir d’un seul accéléromètre (voir lignes continues à la
figure 3.9). D’après la note technique [66], ce résultat peut être généralisé aux angles de
roulis-tangage dans le cas global d’un objet à trois degrés de liberté.
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� ࢟�
�

��
(a) Mesure à partir d’un accéléromètre uniaxial

� ࢟�
�

࢟����
(b) Mesure à partir d’une triade

d’accéléromètres

Figure 3.5 – Calcul de l’angle d’inclinaison d’un objet à un degré de liberté en rotation
à partir de la mesure de g

3.2.4 Résultats

Comme cela a été introduit au paragraphe précédent, les méthodes de calibrage sont
évaluées en exprimant dans un premier temps l’erreur obtenue sur l’accélération mesurée.
Dans un second temps, cette erreur est convertie en erreur angulaire, plus facilement
interprétable dans le cadre de l’estimation de l’orientation.

3.2.4.1 Effet du calibrage sur l’erreur d’accélération

Pour évaluer la performance des méthodes de calibrage, l’erreur obtenue sur l’accéléra-
tion à partir de l’ensemble des capteurs de l’étude à l’exception des capteurs haute per-
formance FGP est tout d’abord présentée. Les résultats spécifiques aux capteurs APDM
Opal puis aux capteurs FGP sont ensuite présentés.

a. Résultats globaux

L’erreur sur l’accélération (moyenne et écart-type sur l’ensemble des capteurs testés, à
l’exception des accéléromètres haute performance FGP dont le comportement est diffé-
rent) est représentée sur la figure 3.6. Les différences non-significatives, d’après les tests de
Wilcoxon, sont également représentées sur le graphique. Ainsi, trois catégories de calibrage
sont identifiées et mises en évidence à l’aide de trois couleurs différentes.

Les résultats montrent que le calibrage A (à partir du banc motorisé) offre la meilleure
précision sur l’accélération déduite (RMSe = 0.038 m.s−2) et comparativement à toutes
les autres méthodes (p < 0.01). Les calibrages B et C (à partir d’une surface horizon-
tale) entrainent une précision intermédiaire (RMSe = 0.061 m.s−2) parmi l’ensemble des
méthodes testées. Seul le nombre d’orientations imposées distingue les méthodes B et C.
Ce paramètre ne semble pas entrainer de différence significative sur le résultat (p > 0.05).
Enfin, la méthode de calibrage D (identification directe) ainsi que les méthodes E, F
et G (méthode multi-position) sont statistiquement équivalentes et offrent une précision
inférieure aux autres (RMSe = 0.111 m.s−2). Finalement, trois catégories de calibrage ap-
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paraissent : la méthode A (en rouge), les méthodes B et C (en vert), et les méthode D à
G (en bleu).

� > �, ��� > �, ��

Figure 3.6 – Erreur sur l’accélération (moyenne et écart-type) résultante de chaque mé-
thode de calibrage. Les couleurs mettent en évidence les trois groupes pour
lesquels la différence est significative.

b. Cas des capteurs APDM Opal

En plus de fournir le signal brut (potentiels mesurés) qui nous permet d’appliquer nos
différents calibrages, les capteurs APDM Opal renvoient également un signal calibré à
partir d’un modèle et de paramètres identifiés par le constructeur. Notons que la forme
du modèle de mesure exploité par le constructeur est inconnue. En revanche, nous savons
que ce calibrage a été réalisé par une approche similaire à la méthode A.

La comparaison des résultats issus des calibrages testés avec le calibrage constructeur
permet d’évaluer les bénéfices apportés par un re-calibrage dans cette situation. Ainsi,
la figure 3.7 répertorie l’erreur obtenue à partir de chaque méthode de calibrage sur
les capteur APDM Opal seulement ainsi que l’erreur obtenue en appliquant le calibrage
constructeur.

En ce qui concerne les capteurs APDM Opal, la méthode A (calibrage à partir du
banc motorisé) réduit l’erreur d’environ 58% par rapport au calibrage constructeur. Les
calibrages B et C (à partir de la surface horizontale) améliorent très légèrement la précision
sur l’accélération obtenue alors que les calibrages D à G offrent un résultat proche de celui
obtenu à partir du calibrage constructeur.

c. Cas des capteurs FGP

Pour mettre en évidence les différences de comportement entre les accéléromètres classi-
quement utilisés en biomécanique et les accéléromètres destinés aux mesures de vibration,
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Figure 3.7 – Erreurs obtenues sur les capteurs APDM Opal

la figure 3.8 se focalise sur les résultats obtenus sur les capteurs FGP FA3403.
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Figure 3.8 – Erreurs obtenues sur les capteurs FGP FA3403

Dans ce cas, la méthode A offre toujours le meilleur résultat alors que l’ensemble des
autres méthodes sont statistiquement équivalentes. Notons en particulier que la méthode
D (identification directe) basée sur le modèle simple à six paramètres donne un résultat
similaire aux autres méthodes basées sur le modèle complet à douze paramètres.

Par ailleurs, l’erreur issue de ces capteurs aux performances réputées supérieures est
nettement plus importante que l’erreur issue des autres capteurs (fig. 3.6). En effet, ces
capteurs sont originalement destinés à la mesure de vibrations et non à l’estimation an-
gulaire. Ainsi, leur performances optimales sont obtenues lors de la mesure d’accélération
d’amplitude supérieure à g ce qui n’est pas le cas ici.
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3.2.4.2 Effet du calibrage sur l’erreur angulaire

A partir des équations 3.2.3 et 3.2.6, la figure 3.9 représente l’incertitude sur l’angle cal-
culée à partir des erreurs engendrées sur l’accélération par les trois catégories de calibrage
identifiées précédemment.
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Méthode A: Calibrage sur banc motorisé (erreur min=0.22°)

Méthodes B-C: Calibrage sur une surface horizontale (erreur min=0.36°)

Méthodes D-G: Identification directe & Mutli-position (erreur min=0.65°)

Figure 3.9 – Incertitude sur l’angle engendrée par les trois familles de calibrage, sur la
plage d’inclinaison 0° − 90°, à partir d’un accéléromètre uniaxial (courbes
pointillées) et à partir d’un accéléromètre triaxial (lignes continues). 0° et
90° correspondent respectivement à l’horizontal et à la vertical.

On observe que, à partir d’un accéléromètre uniaxial, l’incertitude de mesure peut
entrainer des erreurs angulaires différentes en fonction de l’inclinaison du capteur. En
effet, plus le capteur est proche de l’axe vertical (90°), plus l’erreur angulaire est grande.
En revanche, lorsque l’inclinaison du capteur diminue, l’erreur angulaire se rapproche de
sa valeur minimale.

En déduisant l’angle d’une triade d’accéléromètres, l’incertitude angulaire devient mi-
nimale et ne dépend plus de l’inclinaison. En effet, l’erreur importante issue d’un accélé-
romètres dont l’axe est proche de la verticale est compensée par les autres axes qui seront
alors proche du plan horizontal.

Ainsi, les erreurs angulaires minimales issues des trois familles de calibrage sont respec-
tivement 0.22°, 0.36° et 0.65°.

3.2.5 Discussion et recommandations

Les résultats obtenus permettent d’établir une classification des méthodes de calibrage
en fonction de l’erreur engendrée sur l’accélération mesurée ou sur l’orientation estimée.
Cette étude est à notre connaissance la première qui propose une comparaison des mé-
thodes de calibrage de manière exhaustive.

La mesure la plus précise est obtenue à partir du calibrage réalisé sur le banc d’essai
motorisé (méthode A). Cette méthode aboutit à une erreur de l’ordre de 0.038 m.s−2 ce qui
se traduit par une erreur de 0.22° sur l’orientation qui peut en être directement estimée.
En effet, cette méthode impose au capteur une série d’orientations très précises, contrôlées
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par un système motorisé asservi. De plus, le fait que le capteur soit fixé sur l’arbre moteur
tout au long du processus de calibrage permet d’éviter les erreurs dues aux défauts géomé-
triques du boitier. Cette approche doit donc être privilégiée afin d’obtenir une estimation
de l’orientation la plus précise possible. Cependant, cette méthode nécessite un système
relativement complexe permettant d’appliquer des orientations précises ce qui complique
l’application régulière d’une telle méthode en particulier en dehors d’un laboratoire. La
conception d’un système mécanique simple permettant d’assurer une fonction équivalente
au banc d’essai utilisé ici peut être une perspective intéressante. Par exemple, les plateaux
diviseurs comme on en trouve sur les machines-outils réalisent l’orientation précise d’un
objet sans contrôle électronique.

L’identification optimisée des paramètres de calibrage à partir d’une surface horizon-
tale (méthodes B et C) aboutit à une erreur de l’ordre de 0.061 m.s−2, ce qui se traduit
par une erreur angulaire de 0.36°. Cette méthode, plus facile à mettre en place, engendre
donc une erreur supérieure de seulement 0.14° par rapport à la méthode optimale. Le
seul paramètre qui doit être contrôlé dans le cadre de cette approche est l’horizontalité
de la surface sur laquelle est posé le capteur. Ce contrôle peut être réalisé simplement à
l’aide d’un niveau à bulle suffisamment précis (au centième de degré) voire en utilisant un
niveau laser qui permet d’atteindre une précision de l’ordre de 10−9 deg. Cependant, un
bon alignement de chacune des six faces du capteur ne peut être facilement obtenu que si
le boitier est de forme parallélépipédique. Mais la géométrie des boitiers d’accéléromètres
et de capteurs inertiels sont souvent plus complexes (cf. tableau 3.1). Dans ce cas, cette
méthode de calibrage ne peut être réalisée qu’en concevant un adaptateur spécifique à
la géométrie particulière d’un capteur. Même si la réalisation de ce type de pièce est de
plus en plus accessible notamment grâce à la démocratisation de l’impression 3D, la mé-
thode de calibrage s’en trouve complexifiée. Concernant le nombre de rotations imposées,
les résultats montrent que l’augmentation du nombre d’orientations en doublant les ac-
quisitions réalisées sur chaque face n’a pas d’impact sur le résultat. Le calibrage simple
réalisé à partir d’une acquisition par face semble donc suffisant. Cette étude met donc
en évidence le grand potentiel de cette méthode dans le cadre des capteurs à géométrie
parallélépipédique. Il s’agit en effet d’un protocole applicable en dehors du laboratoire qui
aboutit tout de même à un bon niveau de précision.

L’identification directe des coefficients de calibrage à partir d’une surface horizontale
(méthode D) conduit à la précision la plus faible. En effet, cette méthode est basée sur le
modèle simple à six paramètres qui ne prend donc en compte ni les défauts d’alignement
et d’orthogonalité, ni les sensibilités transverses qui sont pourtant réputées comme étant
non négligeables pour les capteurs de technologie MEMS [36, 39, 67]. L’annexe F présente
notamment une confrontation des résultats obtenus à partir de différents modèles, ce qui
valide effectivement la nécessité d’employer un modèle à douze paramètres. Cependant, il
est intéressant de constater que cette méthode mène à un résultat équivalent aux autres
dans le cas des capteurs FGP DA3403. Ce résultat illustre le fait que ces capteurs aux
performances supérieures sont beaucoup moins sensibles aux accélérations transverses. De
même, les défauts d’alignement et d’orthogonalité sont réduits grâce à une conception et
à une fabrication plus fine. Par ailleurs, même si cette méthode de calibrage est la moins
performante dans le cas des capteurs de technologie MEMS, l’erreur angulaire résultante
est tout de même inférieure à 1° (environ 0.65°). De plus, il s’agit clairement de la méthode
la plus facile à mettre en place puisqu’elle ne nécessite pas d’algorithme d’optimisation.
De la même façon que pour la méthode discutée précédemment, la géométrie du boitier
du capteur doit être parallélépipédique, sans quoi un adaptateur spécifique doit être réa-
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lisé. Cette méthode peut donc être adaptée aux applications nécessitant des recalibrages
fréquents et rapides à partir de capteurs à géométrie parallélépipédique.

Enfin, la méthode dite multi-position conduit à une précision significativement infé-
rieure à celles obtenues à partir des méthodes A à C. En effet, l’erreur obtenue à partir
de cette méthode très discutée dans la littérature est de l’ordre de 0.111 m.s−2, ce qui cor-
respond à une erreur angulaire de 0.65°. Même si la figure 3.6 semble montrer que cette
approche (méthodes E à G) serait légèrement plus précise que l’identification directe (mé-
thode D), la différence de résultat n’est pas significative. Ce résultat est en accord avec
les conclusions réalisées par Syed et al. [36], mais pas avec Frosio et al. [39] qui semblent
obtenir de meilleurs résultats grâce à cette méthode non référencée (erreur comprise entre
−0.26° et +0.26°) qu’à partir d’une identification directe (erreur comprise entre −1.54° et
+1.15°). Quoi qu’il en soit, il semble que ces deux méthodes aboutissent à un résultat très
proches. Toujours en observant la figure 3.6, il semble que l’erreur diminue en augmentant
le nombre d’orientations imposées, ce qui serait en accord avec l’étude de Zhang et al.
[10]. Mais là encore, les différences ne sont pas statistiquement significatives. Ainsi, la réa-
lisation d’une méthode dite multi-position à partir de douze orientations indépendantes
seulement semble suffisante. Le principal apport de cette méthode par rapport aux autres
est qu’aucun contrôle extérieur n’a à être réalisé, ce qui la rend appropriée aux applica-
tions ambulatoires et aux boitiers de capteur de toute forme. Cependant, un algorithme
d’optimisation robuste doit être implémenté.

Le tableau 3.3 résume les principaux résultats énoncés précédemment.

Calibrage
Erreur

moyenne
Matériel nécessaire Algorithme

Identification optimisée
à partir d’un dispositif

d’orientation

0.038 m.s−2

0.22°

Dispositif
d’orientation (banc
motorisé, plateau

diviseur)

Simple (pseudo-
solution)

Identification optimisée
à partir d’une surface

horizontale

0.061 m.s−2

0.36°
Surface horizontale

(+ adaptateur)
Simple (pseudo-

solution)

Identification directe à
partir d’une surface

horizontale

0.111 m.s−2

0.65°
Surface horizontale

(+ adaptateur)
-

Méthode multi-position
0.111 m.s−2

0.65°
-

Complexe
(algorithme

d’optimisation)

Tableau 3.3 – Résumé des erreurs moyennes ainsi que du matériel et des algorithmes
nécessaires aux quatre principaux calibrages

Les conclusions résumées dans le tableau 3.3 peuvent alors être interprétées au regard
d’applications spécifiques. Tout d’abord, l’utilisation des accéléromètres dans le cadre de la
reconnaissance d’activités par interprétation directe du signal d’accélération ne nécessite
pas une précision de mesure très élevée. En effet, au delà des valeurs d’accélération, c’est
surtout l’évolution du signal qui est analysée afin d’en extraire des schémas clés. Dans ce
cas, l’utilisation du calibrage constructeur doit être largement suffisante. Si ce calibrage
par défaut n’est pas disponible ou qu’il est réellement trop médiocre, une identification
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directe (méthode D) peut être envisagée pour les capteurs à géométrie parallélépipédique.
Dans le cas contraire, une méthode multi-position pourra être utilisée.

Lorsque la mesure issue des accéléromètres est utilisée pour estimer une orientation, en
particulier pour le mouvement humain, une précision de mesure supérieure est requise.
En fonction de la précision ciblée, du temps à consacrer, du matériel accessible ainsi que
des outils de calcul à disposition, chacune des quatre méthodes résumées dans le tableau
3.3 peut être sélectionnée.

Enfin, l’exploitation des capteurs inertiels dans le cadre des problématiques de locali-
sation nécessite une précision de mesure maximale. En effet, l’accélération doit alors être
tout d’abord exploitée pour estimer l’orientation, puis être intégrée deux fois pour obtenir
la position. Dans ce cas, un calibrage en laboratoire à partir d’un dispositif d’orientation
(méthode A) doit être privilégié.

Il est également important de noter que certains auteurs étudient le mouvement humain
seulement dans le plan sagittal ou frontal [68]. Dans cette situation, l’orientation des
segments peut être estimée à partir d’un accéléromètre uniaxial. Mais dans ce cas, l’erreur
angulaire pourra être très importante lorsque l’orientation sera proche de la verticale (fig.
3.9). Ainsi, les capteurs doivent être fixés aux segments de façon à rester les plus proches
de l’horizontal lors de la réalisation des mouvements. Lorsque la mesure est réalisée à
partir d’accéléromètres triaxiaux, leur orientation par rapport aux segments n’a aucun
impacte sur l’erreur résultante qui est alors constamment minimale.

3.3 Étude 2 : Prise en compte de la température

Dans la littérature, il est parfois rapporté que la mesure issue des accéléromètres est
influencée par la température [69]. Cette influence est crédible puisque la structure de ces
capteurs est en silicone, qui est un matériau connu pour sa haute sensibilité thermique.
Cette dépendance thermique des accéléromètres est cependant réputée moins importante
que pour les gyroscopes [70]. A notre connaissance, l’effet réel des variations de tempé-
rature sur l’accélération mesurée et son impact sur l’orientation estimée n’a jamais été
évalué. Citons tout de même l’étude menée par Liu et al. [71] qui étudient le comporte-
ment thermique des accéléromètres de technologie MEMS en modélisant leur structure
mécanique. Ce modèle prévoit qu’une variation de température sur la plage 20°C/40°C
entraine une variation d’environ 15% sur la mesure.

Pour prendre en compte la température au sein du calibrage, une première approche
consiste à réaliser plusieurs calibrages successifs à différents points de température. De
cette façon, les coefficients de calibrage propres à ces températures sont identifiés. Lors
d’une acquisition, il suffit alors de sélectionner le jeu de paramètres correspondant à la
température de calibrage la plus proche de la température instantanée du capteur afin
d’obtenir une mesure précise. Pour estimer la valeur des coefficients de calibrage corres-
pondant aux températures intermédiaires (entre les différentes températures de calibrage),
une interpolation peut même être réalisée.

Mais cette approche entraine certaines complications. Tout d’abord, il est nécessaire
que la température soit à chaque fois maintenue constante pendant la réalisation com-
plète de chaque calibrage. Une telle procédure ne peut être correctement réalisée qu’en
contrôlant précisément la température du capteur à l’aide d’une chambre thermique. La
réalisation précise du calibrage à l’aide d’un banc motorisé par exemple, au sein d’une
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chambre thermique rend ce processus complexe et fait inévitablement appel à un matériel
sophistiqué.

Par ailleurs, la question de la durée de validité du calibrage dans le temps n’est pas un
thème très abordé dans la littérature. Il s’agit pourtant d’une question cruciale dont la
réponse conditionne la nécessité de réaliser, ou non, des recalibrages régulièrement.

Les objectifs dans cette seconde étude dédiée au calibrage des accéléromètres sont
triples : proposer une méthode de calibrage simple et permettant d’intégrer la tempé-
rature ; analyser l’effet de la température sur l’accélération mesurée afin de conclure sur
la nécessité de prendre en compte ou non ce paramètre ; analyser l’évolution temporelle
du calibrage afin de conclure sur la nécessité de recalibrer les capteurs.

3.3.1 Proposition d’une méthode de calibrage simple

Précisons tout d’abord que la plupart des capteurs inertiels sont désormais équipés d’un
capteur de température destiné à réaliser une compensation de la mesure en fonction de
ce paramètre. Pour les capteurs APDM Opal, la plage de mesure de ces capteurs de
température est−10°C/40°C.

Face aux méthodes de calibrage traditionnelles faisant appel à un équipement complexe,
nous proposons une méthode simple ne nécessitant pas de chambre thermique. Ainsi,
plutôt que de réaliser plusieurs calibrages complets à différents points de température,
l’idée consiste à faire varier continûment et lentement la température au cours de chaque
étape du calibrage. Ainsi, ce processus de calibrage est constitué de quatre étapes :

1. Dans un premier temps, le capteur est placé dans un congélateur afin de lui imposer
une température négative proche de sa valeur minimale acceptable.

2. Le capteur est ensuite monté sur le dispositif d’orientation. Une fois que la première
inclinaison est imposée, l’acquisition débute.

3. Pendant ce temps, la température augmente en se rapprochant de la température
ambiante de la pièce d’expérimentation.

4. Pour atteindre des températures supérieures, un chauffage d’appoint est ensuite
placé à proximité (fig. 3.10). De cette façon, la température du capteur augmente
jusqu’à atteindre sa valeur maximale acceptable.

Ce protocole est ensuite reproduit en imposant les deux autres orientations nécessaires
puis est réappliqué aux deux autres axes du capteur. Ces quatre étapes sont donc fina-
lement réalisées neuf fois. La mesure brute issue des trois accéléromètres lors des neuf
orientations imposées est alors récupérée (fig. 3.11). Puisque le capteur est immobile lors
de chaque acquisition, les variations de mesure ne sont provoquées que par l’évolution de
la température.

Ainsi, les potentiels mesurés à n’importe quel point de température au sein de la plage
parcourue peuvent être utilisés pour identifier les coefficients de calibrage correspondants à
l’aide de la méthode décrite au paragraphe 1.2.2.2. En découpant la plage de température
0°C/40°C tous les 0.5°C ont obtient ainsi une liste de 81 valeurs pour chaque coefficient.
Ce découpage étant suffisamment fin, il n’est pas nécessaire de réaliser d’interpolation.
En effet, l’accélération peut être obtenue en sélectionnant les coefficients de calibrage
correspondants à la température instantanée au demi degré près.
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Figure 3.10 – Chauffage d’appoint placé à proximité du capteur dont l’orientation est
imposée par le banc motorisé

Température ambiante

Le capteur se réchauffe de lui 

ŵêŵe jusƋu’à atteiŶdƌe la 
température ambiante

Le chauffage d’appoiŶt peƌŵet de 
pouƌsuivƌe jusƋu’à 40°C

Figure 3.11 – La température interne du capteur varie de 0°C jusqu’à 40°C alors que les
signaux bruts issus des accéléromètres sont enregistrés
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3.3.2 Traitement des données

3.3.2.1 Effet de la variabilité thermique sur la mesure

Pour prévoir l’effet de la variabilité thermique des coefficients de calibrage sur la mesure
issue des accéléromètres, nous procédons à un calcul d’incertitude. On rappelle que le
modèle de mesure complet relie les potentiels mesurés par les capteurs à l’accélération par
l’intermédiaire des coefficients de calibrage :

a = K. (u− b) (3.3.1)

⇒



ax
ay
az


 =



kxx (ux − bx) + kxy (uy − by) + kxz (uz − bz)
kyx (ux − bx) + kyy (uy − by) + kyz (uz − bz)
kzx (ux − bx) + kzy (uy − by) + kzz (uz − bz)


 (3.3.2)

La norme de l’accélération mesurée peut s’écrire ainsi :

a = ‖K. (u− b)‖ =
√
a2
x + a2

y + a2
z (3.3.3)

La différentiation de cette égalité aboutit à l’équation suivante :

da =
[
−(ax.kxx + ay.kyx + az.kzx).dbx − (ax.kxy + ay.kyy + az.kzy).dby

− (ax.kxz + ay.kyz + az.kzz).dbz + (ux − bx)ax.dkxx + (uy − by)ay.dkyy
+ (uz − bz)az.dkzz + (uy − by)ax.dkxy + (uz − bz)ax.dkxz + (ux − bx)ay.dkyx
+ (uz − bz)ay.dkyz + (ux − bx)az.dkzx + (uy − by)az.dkzy

]
/a

(3.3.4)

En considérant les sensibilités moyennes définies par la fiche technique des capteurs
APDM Opal :

kxx = kyy = kzz = 50 m/s2/V (3.3.5)

kxy = kxz = kyx = kyz = kzx = kzy = 0 m/s2/V (3.3.6)

D’après le constructeur, les accéléromètres intégrés aux capteurs APDM Opal peuvent
mesurer une accélération maximale de 6 g. En envisageant que cette sollicitation maximale
soit appliquée à chaque axe, on traite la situation la plus contraignante possible :

ax = ay = az = 6 g ≈ 60 m/s2 (3.3.7)

⇒ a = 60.
√

3 m/s2 (3.3.8)

Pour terminer les simplifications, puisque les facteurs transverses sont supposés négli-
geables par rapport aux sensibilités principales, on obtient :

ax = kxx (ux − bx) ; ay = kyy (uy − by) ; az = kzz (uz − bz) (3.3.9)

Ainsi, les termes suivants peuvent être approchés :
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ux − bx =
ax
kxx

= 1.2 V ; uy − by =
ay
kyy

= 1.2 V ; uz − bz =
az
kzz

= 1.2 V (3.3.10)

La différentielle de l’accélération peut alors s’écrire de la façon suivante :

da =
[6
5

(dkxx + dkxy + dkxz + dkyx + dkyy + dkyz + dkzx + dkzy + dkzz)

− 50(dbx + dby + dbz)
]
/
√

3
(3.3.11)

Finalement, dans le cas particulier des capteurs APDM Opal soumis à une accélération
maximale, l’expression de l’incertitude sur l’accélération à partir des incertitudes issues
des coefficients de calibrage s’écrit :

Ua =
[36
75

(
U2
kxx

+ U2
kxy

+ U2
kxz

+ U2
kyx

+ U2
kyy

+ U2
kyz

+ U2
kzx

+ U2
kzy

+ U2
kzz

)

+
2500

3

(
U2
bx

+ U2
by

+ U2
bz

)]1/2 (3.3.12)

Cependant, dans le cadre de l’estimation de l’orientation, l’accélération ne peut être
exploitée que lorsque le capteur est soumis à une accélération négligeable devant g. Dans
ce cas, en reprenant les calculs précédents, on obtient l’expression d’incertitude suivante :
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3.3.2.2 Variabilité temporelle du calibrage

Dans le but d’étudier la stabilité dans le temps des coefficients de calibrage, trois cap-
teurs ont été calibrés à trois reprises au cours d’une année. Les courbes correspondant
à ces trois capteurs (IMU1551 - IMU1552 - IMU1555) seront mises en évidence par une
même couleur sur les courbes présentées dans les paragraphes suivants.

Pour prévoir l’effet de la variabilité temporelle des coefficients de calibrage sur la me-
sure issue des accéléromètres, nous reprenons le calcul d’incertitudes mené précédement.
Cependant, il est nécessaire dans un premier temps d’extraire la part de responsabilité
de l’évolution temporelle du calibrage sur la variabilité des coefficients. La figure 3.12
illustre l’évolution de l’offset de l’axe z en fonction de la température obtenue lors des
trois calibrages réalisés au cours d’une année. Pour identifier la variabilité temporelle d’un
tel coefficient de calibrage, nous calculons l’écart quadratique moyen entre les valeurs
minimale et maximale des coefficients sur l’ensemble de la plage de température. Cette
variabilité s’exprime alors de la façon suivante :

Ubz
=

√√√√ 1
N

N∑

i=1

(bmaxz − bminz )2 (3.3.14)

où N est le nombre de points de température disponibles.
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Figure 3.12 – Identification de la variabilité due au vieillissement des coefficients de ca-
librage

A partir de l’identification des variabilités temporelles, l’équation 3.3.13 permet de
prédire l’erreur engendrée sur l’accélération mesurée. En se focalisant sur les différents
termes de cette équation, il sera également possible d’analyser la part de responsabilité de
chaque type de coefficient de calibrage (offset, sensibilité principale ou facteur transverse)
sur l’erreur finale.

3.3.3 Résultats

Pour analyser les calibrages obtenus à partir de la méthode présentée précédemment,
nous observons tout d’abord l’évolution des coefficients de calibrage identifiés par rapport
à la température. Ensuite, nous étudions l’impact de la variabilité thermique des coeffi-
cients de calibrage sur l’accélération mesurée à l’aide d’un calcul d’incertitude. Enfin, nous
analysons la variabilité temporelle des calibrages à partir des coefficients identifiés à trois
reprises au cours d’une année sur deux capteurs. La propagation des incertitudes permet
également d’étudier l’effet de cette évolution temporelle sur l’accélération mesurée.

3.3.3.1 Variabilité du calibrage en fonction de la température

Les figures 3.13 donnent un exemple d’évolution des douze coefficients de calibrage en
fonction de la température pour un des capteurs APDM Opal (IMU1551). On observe
que les variations sont parfois très différentes entre les types de coefficients et même au
sein d’une triade. Par exemple, il semble que les offsets x et y aient un comportement
assez linéaire alors que l’évolution de l’offset z suit une loi plus complexe.

Les facteurs transverses quant à eux semblent moins impactés par les variations de tem-
pérature. On rappelle que ces coefficients sont prévus pour compenser à la fois les défauts
d’orthogonalité et d’alignement ainsi que les sensibilités aux accélérations transverses. Les
défauts d’orthogonalité et d’alignement n’étant que des imprécisions géométriques issues
du processus de fabrication, on peut faire l’hypothèse qu’ils ne dépendent pas de la tempé-
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rature. En revanche, les sensibilités aux accélérations transverses étant dues à la structure
déformable des accéléromètres, on peut envisager qu’elles soient influencées par la tem-
pérature comme le sont les sensibilités principales. Ainsi, les valeurs « moyennes » de ces
coefficients peuvent être vues comme la correction des défauts d’orthogonalité et d’ali-
gnement alors que les faibles variations de ces coefficients en fonction de la température
seraient principalement dues aux sensibilités aux accélérations transverses.
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Figure 3.13 – Exemple d’évolution des coefficients de calibrage en fonction de la tempé-
rature pour un capteur APDM Opal

Les figures 3.14 représentent la superposition de l’évolution des coefficients de cali-
brage pour les douze capteurs APDM Opal testés. Tout d’abord, ces courbes mettent
en évidence des comportements similaires. En effet, l’évolution particulière de l’offset de
l’axe z est bien retrouvée sur l’ensemble des capteurs. Le comportement très linéaire des
sensibilités principales selon l’axe y est également retrouvé pour tous les capteurs, le co-
efficient directeur semblant être répétable. Cependant, la variabilité de ces résultats est
trop importante pour que l’on puisse utiliser un seul jeu de coefficients pour l’ensemble
des capteurs.

79



Chapitre III Calibrage des accéléromètres

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

1.48

1.485

1.49

1.495

1.5

1.505

1.51

1.515

O
ff
se
t-
x
(V

)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

1.48

1.485

1.49

1.495

1.5

1.505

1.51

1.515

O
ff
se
t-
y
(V

)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

1.48

1.485

1.49

1.495

1.5

1.505

1.51

1.515

O
ff
se
t-
z
(V

)

(a) Offsets

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

47.5

48

48.5

49

49.5

50

50.5

x
-s
en

si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

47.5

48

48.5

49

49.5

50

50.5

y
-s
en

si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

47.5

48

48.5

49

49.5

50

50.5

z-
se
n
si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

(b) Sensibilités

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

-1.2

-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

x
y
-c
ro
ss
-a
x
is

se
n
si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

-1.2

-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

y
x
-c
ro
ss
-a
x
is

se
n
si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

-1.2

-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

zx
-c
ro
ss
-a
x
is

se
n
si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

-1.2

-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

x
z-
cr
o
ss
-a
x
is

se
n
si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

-1.2

-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

y
z-
cr
o
ss
-a
x
is

se
n
si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

0 10 20 30 40 50

Temperature (◦C)

-1.2

-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

zy
-c
ro
ss
-a
x
is

se
n
si
ti
v
it
y
(m

/
s2
/
V
)

(c) Facteurs transverses

Figure 3.14 – Évolution des coefficients de calibrage en fonction de la température pour
les douze capteurs APDM Opal
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3.3.3.2 Effet de la variabilité thermique sur la mesure

Si la dépendance des coefficients de calibrage à la température est bien réelle, sa prise en
compte n’a d’intérêt que si l’impact de ces variations sur l’accélération qui en est déduite
est significatif. En exploitant le calcul d’incertitude détaillé précédement, l’erreur faite sur
l’accélération peut ainsi être prédite à partir de la variabilité des coefficients de calibrage
en fonction de la température (cf. figures 3.14). La figure 3.15 affiche cette erreur pour
chacun des douze capteurs APDM Opal soumis à une sollicitation maximale de 6 g.
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Figure 3.15 – Erreur sur l’accélération engendrée par la variabilité thermique des coef-
ficients de calibrage lorsque les capteurs sont soumis à 6 g

L’analyse de cette figure montre que l’erreur engendrée par la variabilité thermique
des coefficients de calibrage sur l’accélération mesurée est de 0.45 m/s2 en moyenne sur
l’ensemble des douze capteurs testés, ce qui correspond à une erreur d’environ 0.45 %.
Cette sollicitation maximale étant largement supérieure à l’accélération de pesanteur, une
telle mesure ne pourrait pas être correctement exploitée dans le cadre de l’estimation
de l’orientation. On peut cependant interpréter cette erreur dans le cadre d’une problé-
matique d’estimation de la position. Considérons une approche simplifiée permettant de
calculer la distance parcourue en intégrant deux fois l’accélération :

d =
1
2
a.t2 (3.3.15)

Cette équation permet, par exemple, d’affirmer que l’intégration d’une erreur de 0.45 m/s2

pendant 10 s aboutit à une erreur supérieure à 20 m sur la distance estimée. De ce point
de vue, la dépendance en température des coefficients de calibrage ne semble pas pouvoir
être ignorée.

La figure 3.16 quant à elle représente l’erreur prédite sur chaque capteur lorsqu’ils ne
sont soumis qu’à l’accélération de pesanteur.

Dans cette situation adaptée à l’estimation de l’orientation, l’erreur moyenne entrainée
par les variations de température est de l’ordre de 0.2 m/s2, soit 1.2 %. D’après l’équation
3.2.6, cela correspond à une erreur de 1.2° sur l’orientation qui peut en être directement
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Figure 3.16 – Erreur sur l’accélération engendrée par la variabilité thermique des coef-
ficients de calibrage lorsque les capteurs sont soumis à l’accélération de
pesanteur

déduite. En fonction des applications, la prise en compte des effets thermiques sur la
mesure issue des accéléromètres sera donc nécessaire.

3.3.3.3 Variabilité temporelle du calibrage

Dans le but d’étudier la stabilité dans le temps des coefficients de calibrage, trois cap-
teurs ont été calibrés à trois reprises au cours d’une année. Les figures 3.17 représentent
l’évolution des offsets et des sensibilités principales identifiés lors des trois calibrages du
capteur IMU1555. Il est rassurant d’observer que l’allure de ces courbes reste proche même
si l’on distingue tout de même quelques changements.

Mais là encore, il n’est pas possible de conclure quant à l’importance de ces variations
sans en déduire la façon dont elles se reportent sur l’accélération mesurée. En reprenant
le calcul d’incertitude mené précédemment, cet effet peut être prédit.

Lorsque les capteurs sont soumis à g, l’équation 3.3.13 aboutit à une erreur de 0.15 m/s2.
En reprenant encore une fois l’équation 3.2.6, cette erreur d’accélération correspond à une
erreur de 0.9° sur l’orientation qui peut en être directement déduite. Ce résultat montre
que le vieillissement des capteurs au cours d’une année mène à une erreur non négligeable
ce qui met en évidence la nécessité de réaliser des recalibrages fréquents.

Pour aller plus loin, il est possible de détailler la part de responsabilité de chaque
type de coefficient de calibrage (offset, sensibilité principale ou facteur transverse) sur
l’erreur finale en se focalisant sur les différents termes de l’équation 3.3.13. La figure 3.18
représente cette répartition.

Il est intéressant de remarquer que la variabilité des facteurs transverses est la cause
d’erreur majoritaire (59%), suivie des offsets (32%) puis des sensibilités principales (9%).
Puisque la variabilité des sensibilités principales est relativement faible, on peut faire
l’hypothèse que la variabilité des sensibilités transverses l’est également. L’influence très
supérieure des facteurs transverses met donc en évidence que le vieillissement semble agir
principalement sur les défauts d’orthogonalité et/ou d’alignement.
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é
z
(m

/
s2
/
V
)

2015-10-29 IMU1555

2016-02-25 IMU1555

2016-08-04 IMU1555

(b) Sensibilités

Figure 3.17 – Évolution des coefficients de calibrage en fonction de la température pour
un même capteur APDM Opal calibré trois fois au cours d’une année

Figure 3.18 – Part de responsabilité de chaque type de coefficient de calibrage sur l’er-
reur due au vieillissement
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3.3.4 Discussion

Cette étude originale permet d’étudier l’impact de la température sur la mesure issue des
accéléromètres incorporés dans les capteurs inertiels utilisés pour l’analyse du mouvement
humain.

Les résultats présentés ici montrent pourtant que ce paramètre peut entrainer de graves
erreurs lors de l’estimation de la position et peut également altérer la mesure de l’orienta-
tion de l’ordre de 1.2°. En effet, l’analyse des courbes précédentes montre que la valeur des
offsets et des sensibilités principales évolue nettement le long de la plage de température
testée. Les facteurs transverses quand à eux réagissent beaucoup moins aux variations de
température. Ce constat nous permet de supposer que ces coefficients sont dominés par
les défauts d’alignement et d’orthogonalité qui dépendent principalement de la fabrication
du capteur au contraire des sensibilités aux accélérations transverses qui dépendent du
comportement thermique de la structure en silicone au même titre que les sensibilités prin-
cipales. Ces résultats s’opposent au fait que l’effet de la température sur la mesure issue
des accéléromètres n’est que rarement pris en compte au contraire des gyroscopes pour
lesquels la littérature s’accorde à affirmer que la dépendance thermique est importante.

Le choix d’une méthode de calibrage doit donc être fait en fonction des résultats du
paragraphe 3.2 concernant la précision finale obtenue, la complexité de mise en place et
le temps nécessaire, mais également en fonction de la nécessité de prendre en compte ou
non l’effet de la température. Face aux méthodes traditionnelles de prise en compte de la
température, l’approche proposée ne nécessite pas de matériel complexe au delà du banc
motorisé. En effet, la température n’est pas contrôlée à l’aide d’une enceinte instrumentée
mais n’est que mesurée par le capteur lui-même au cours de variations de température
imposées. En contrepartie, cette méthode est relativement longue. En effet, la réalisation
des montées de température au cours des neuf orientations imposées au capteur prenait
environ 7h. Ce constat met bien en évidence la nécessité d’identifier le nombre minimal
d’orientations nécessaires (cf. annexe D) puisque l’application de chaque orientation est
très couteuse en temps. En fait, l’étape la plus longue correspond au refroidissement des
capteurs de 40°C jusqu’à 0°C. Mais l’instauration d’un roulement permet d’améliorer
l’efficacité du processus en montant successivement les capteurs sur le banc pendant que
les autres refroidissent. Ainsi, plusieurs capteurs peuvent être calibrés en même temps.
Notons enfin que cette méthode nécessite un accès à la température en temps réel afin
de contrôler que la température interne au capteur ne dépasse pas ses valeurs limites
acceptables.

Par ailleurs, le choix d’une méthode de calibrage doit être fait en fonction de la fré-
quence à laquelle les capteurs nécessitent un recalibrage. En effet, les résultats précédents
montrent que l’évolution des capteurs au cours d’une année peut entrainer une erreur
de l’ordre de 0.9° sur l’orientation estimée. L’analyse de ces résultats met également en
évidence l’impact majoritaire des facteurs transverses sur cette erreur. Ce constat nous
permet de supposer que le vieillissement des capteurs se traduit principalement par une
évolution des défauts d’alignement et/ou d’orthogonalité. En fonction des applications, il
pourra donc être jugé nécessaire de mettre à jour régulièrement les coefficients de cali-
brage. Si les constructeurs intègrent souvent dans les logiciels vendus avec les capteurs la
possibilité de recalibrer les magnétomètres (à partir de la méthode présentée au chapitre
I) ainsi que le biais des gyroscopes en réalisant une acquisition statique, ils ne proposent
généralement pas de méthode simple permettant de recalibrer les accéléromètres. La réali-
sation d’un mécanisme simple et transportable permettant d’imposer les trois orientations
nécessaires à chaque axe nous semble être une approche efficace afin de réaliser des cali-
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brages fréquents avec prise en compte des effets thermiques.
Enfin, il nous semble important d’insister sur le fait que les résultats obtenus précé-

demment ne sont strictement valables que pour les capteurs testés (APDM Opal). Les
courbes présentées précédemment montrent que le comportement des douze capteurs tes-
tés est comparable, mais ces résultats ne peuvent pas être transposés intégralement aux
autres modèles de capteurs.

En conclusion, les accéléromètres de technologie MEMS intégrés aux capteur inertiels
destinés à l’analyse du mouvement humain sont susceptibles d’être sensibles à la tempé-
rature et au vieillissement. La quantification des erreurs engendrées pourra être réalisée
au cas par cas à l’aide des méthodologies présentées dans ce chapitre.
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4.1 Introduction

Dans la littérature, le calibrage des gyroscopes de technologie MEMS n’est générale-
ment pas traité indépendamment de la mesure de température. Pour réaliser ce calibrage,
les méthodes de référence dites Soak [50] et Thermal ramp [46] évoquées au chapitre I
imposent des rotations au capteur tout en faisant varier la température. Bien que per-
formantes, ces méthodes nécessitent l’utilisation d’un plateau tournant multi-axes intégré
à une chambre thermique. Par conséquent, il n’est pas évident de procéder au calibrage
fréquent des gyroscopes qui équipent les capteurs inertiels employés en analyse du mou-
vement, notamment à l’extérieur d’un laboratoire.

Dans ce contexte, nous proposons dans ce chapitre une méthode de calibrage intégrant
les effets thermiques et ne nécessitant pas de matériel complexe de contrôle de la tempé-
rature. Cette méthode est en fait l’adaptation aux gyroscopes de la procédure présentée
au chapitre précédent pour calibrer les accéléromètres.

L’analyse des coefficients de calibrage obtenus permet ensuite d’étudier l’impact de
la variabilité thermique ainsi que l’impact de l’évolution temporelle des capteurs sur la
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vitesse de rotation mesurée. Enfin, le calibrage obtenu à partir de cette méthode est évalué
en comparaison avec une mesure de référence issue d’un système optoélectronique.

4.2 Etude 1 : Proposition d’une méthode de calibrage
simple

4.2.1 Matériel et méthode

4.2.1.1 Calibrage à un point de température

Pour imposer des rotations aux capteurs, nous avons réutilisé le banc d’essai motorisé
présenté au chapitre précédent. Pour s’affranchir des problèmes de dépendance aux ac-
célérations, l’arbre moteur était orienté verticalement de sorte que l’axe de rotation soit
confondu avec l’accélération de pesanteur (fig.4.1). De cette façon, l’accélération perçue
par les gyroscopes au cours des rotations imposées est constante. Pour garantir un aligne-
ment correcte des capteurs avec l’arbre moteur, les adaptateurs réalisés dans le cadre du
calibrage des accéléromètres étaient réutilisés.
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Figure 4.1 – Alignement des trois axes du capteur avec l’arbre moteur vertical

Une étude similaire à celle menée pour les accéléromètres (cf. annexe D) aboutit au
même résultat lors du calibrage des gyroscopes : l’application de trois vitesses de rotation
par axe est le minimum permettant de mener à un résultat précis. Nous avons ainsi
imposé une vitesse de rotation proche de la valeur maximale autorisée (1400 deg/s) dans
les sens positif et négatif de chaque axe du capteur. Pour imposer une troisième valeur
de vitesse de rotation, le processus de calibrage était terminé par une acquisition statique
(0 deg/s) commune aux trois axes. De cette façon, le processus de calibrage est composé
de 3× 2 + 1 = 7 acquisitions (fig. 4.2).

A partir de ces sept acquisitions, les matrices U et Ω définies au chapitre I par les
équations 1.2.25 et 1.2.26 peuvent être complétées de la façon suivante :

U =
[

u1 u2 u3 u4 u5 u6 u7

]
(4.2.1)
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Figure 4.2 – Représentation simplifiée du profil de vitesse imposé par le banc à la triade
de gyroscopes. Les sept acquisitions sont mises en évidence en rouge

Ω =




+1400 −1400 0 0 0 0 0
0 0 +1400 −1400 0 0 0
0 0 0 0 +1400 −1400 0
1 1 1 1 1 1 1


 (4.2.2)

où les vecteurs ui sont les potentiels moyens mesurés par les trois gyroscopes au cours
des sept acquisitions.

Les coefficients de calibrage peuvent alors être directement obtenus à l’aide de la pseudo
solution (eq. 1.2.27).

4.2.1.2 Prise en compte de la température

Pour intégrer la température au processus de calibrage, les méthodes traditionnelles
consistent à réaliser des calibrages successifs en différents points de température, ce qui
nécessite l’utilisation d’un plateau rotatif multi-axes intégré à une chambre thermique. Il
est ici proposé de procéder de la même manière que pour le calibrage des accéléromètres
traité précédemment. Là encore, il s’agit de faire varier continûment et lentement la
température au sein du capteur au cours de chacun des mouvements de calibrage.

De la même façon que pour les accéléromètres, la méthode de calibrage proposée est
donc constituée de quatre étapes :

1. Le capteur est placé dans un congélateur afin de lui imposer une température néga-
tive proche de sa valeur minimale acceptable.

2. Le capteur est ensuite monté sur le banc d’essai et la première vitesse de rotation
est imposée. Au cours de la rotation, les signaux bruts mesurés par la triade de
gyroscopes sont enregistrés.

3. Pendant ce temps, la température augmente en se rapprochant de la température
ambiante de la pièce d’expérimentation.

4. Pour atteindre des températures supérieures, un chauffage d’appoint est ensuite
placé à proximité (fig. 4.3). De cette façon, la température du capteur augmente
jusqu’à atteindre sa valeur maximale acceptable.

Ce protocole est ensuite reproduit en appliquant la rotation en sens inverse et est
ensuite ré-appliqué aux deux autres axes du capteur. Pour finir, l’acquisition statique
est réalisée en balayant de nouveau la plage de température. La mesure brute issue des
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Figure 4.3 – Chauffage d’appoint placé à proximité du capteur dont la vitesse de rotation
est imposée par le banc motorisé

trois gyroscopes lors des six rotations imposées et lors de l’acquisition statique est alors
récupérée (fig. 4.4). Puisque la vitesse de rotation est constante lors de chaque acquisition,
les variations de mesure ne sont provoquées que par l’évolution de la température.

Ainsi, les potentiels mesurés à n’importe quel point de température au sein de la plage
parcourue peuvent être utilisés pour identifier les coefficients de calibrage correspondants à
l’aide de la méthode décrite au paragraphe 1.2.2.3. En découpant la plage de température
0°C/40°C tous les 0.5°C on obtient ainsi une liste de 81 valeurs pour chaque coefficient. Ce
découpage étant suffisamment fin, il n’est alors pas nécessaire de réaliser d’interpolation
pour estimer la valeur des coefficients de calibrage entre les températures de calibrage. En
effet, la vitesse de rotation peut être obtenue en sélectionnant les coefficients de calibrage
correspondants à la température instantanée au demi degré près.

4.2.2 Traitement des données

4.2.2.1 Effet de la variabilité thermique sur la mesure

Pour prévoir l’effet de la variabilité thermique des coefficients de calibrage sur la vi-
tesse de rotation mesurée par les gyroscopes, nous reprenons le calcul d’incertitude mené
au chapitre précédent lors de l’étude des accéléromètres. On rappelle que le modèle de
mesure complet relie les potentiels mesurés par les capteurs à la vitesse de rotation par
l’intermédiaire des coefficients de calibrage :

ω = K. (u− b) (4.2.3)

⇒



ωx
ωy
ωz


 =



kxx (ux − bx) + kxy (uy − by) + kxz (uz − bz)
kyx (ux − bx) + kyy (uy − by) + kyz (uz − bz)
kzx (ux − bx) + kzy (uy − by) + kzz (uz − bz)


 (4.2.4)
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Température ambiante

Le capteur se réchauffe de lui 

ŵêŵe jusƋu’à atteiŶdƌe la 
température ambiante

Le chauffage d’appoiŶt peƌŵet de 
pouƌsuivƌe jusƋu’à 40°C

Figure 4.4 – La température interne du capteur varie de 0°C jusqu’à 40°C alors que les
signaux bruts issus des gyroscopes sont enregistrés

La norme de la vitesse de rotation mesurée peut s’écrire ainsi :

ω = ‖K. (u− b)‖ =
√
ω2
x + ω2

y + ω2
z (4.2.5)

La différentiation de cette égalité aboutit à l’équation suivante :

dω =
[
−(ωx.kxx + ωy.kyx + ωz.kzx).dbx − (ωx.kxy + ωy.kyy + ωz.kzy).dby

− (ωx.kxz + ωy.kyz + ωz.kzz).dbz + (ux − bx)ωx.dkxx + (uy − by)ωy.dkyy
+ (uz − bz)ωz.dkzz + (uy − by)ωx.dkxy + (uz − bz)ωx.dkxz + (ux − bx)ωy.dkyx
+ (uz − bz)ωy.dkyz + (ux − bx)ωz.dkzx + (uy − by)ωz.dkzy

]
/ω

(4.2.6)

En considérant les sensibilités moyennes définies par la fiche technique des capteurs
APDM Opal :

kxx = kyy = kzz = 2000 deg/s/V (4.2.7)

kxy = kxz = kyx = kyz = kzx = kzy = 0 deg/s/V (4.2.8)

D’après le constructeur, les gyroscopes x et y intégrés aux capteurs APDM Opal peuvent
mesurer une vitesse de rotation maximale de 2000 deg/s alors que les gyroscopes z sont li-
mités à 1500 deg/s. En envisageant que chaque axe soit soumis à sa sollicitation maximale,
on traite la situation la plus contraignante possible :

ωx = ωy = 2000 deg/s ; ωz = 1500 deg/s (4.2.9)
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⇒ ω = 500.
√

41 deg/s ≈ 3200 deg/s (4.2.10)

Pour terminer les simplifications, puisque les facteurs transverses sont supposés négli-
geables par rapport aux sensibilités principales, on obtient :

ωx = kxx (ux − bx) ; ωy = kyy (uy − by) ; ωz = kzz (uz − bz) (4.2.11)

Ainsi, les termes suivants peuvent être approchés :

ux − bx =
ωx
kxx

= 1 V ; uy − by =
ωy
kyy

= 1 V ; uz − bz =
ωz
kzz

= 0.75 V (4.2.12)

La différentielle de la vitesse de rotation peut alors s’écrire de la façon suivante :

dω =
(
4dkxx + 4dkxy + 3dkxz + 4dkyx + 4dkyy + 3dkyz + 3dkzx + 3dkzy + 2.25dkzz

− 8000dbx − 8000dby − 6000dbz
)
/
√

41
(4.2.13)

Finalement, dans le cas particulier des capteurs APDM Opal soumis à une vitesse de
rotation maximale, l’expression de l’incertitude sur la vitesse de rotation à partir des
incertitudes issues des coefficients de calibrage s’écrit ainsi :

Uω =
[(

(8000Ubx
)2 + (8000Uby

)2 + (6000Ubz
)2 + (4Ukxx

)2 + (4Ukyy
)2 + (2.25Ukzz

)2

+ (4Ukxy
)2 + (3Ukxz

)2 + (4Ukyx
)2 + (3Ukyz

)2) + (3Ukzx
)2 + (3Ukzy

)2
)
/41

]1/2

(4.2.14)

4.2.2.2 Variabilité temporelle du calibrage

Dans le but d’étudier la stabilité dans le temps des coefficients de calibrage, deux
capteurs ont été calibrés à quatre reprises au cours d’une année. Les courbes correspondant
à ces deux capteurs (IMU1551 - IMU1552) seront mises en évidence par une même couleur
sur les courbes présentées dans les paragraphes suivants.

Comme nous l’avons fait au chapitre précédent pour les accéléromètres, nous identifions
la part de responsabilité de l’évolution temporelle sur la variabilité des coefficients de
calibrage. La figure 4.5 illustre l’évolution de la sensibilité principale de l’axe y en fonction
de la température obtenue lors des quatre calibrages réalisés au cours d’une année. Pour
identifier la variabilité temporelle d’un tel coefficient de calibrage, nous calculons l’écart
quadratique moyen entre les valeurs minimale et maximale des coefficients sur l’ensemble
de la plage de température. Cette variabilité s’exprime alors de la façon suivante :

Ubz
=

√√√√ 1
N

N∑

i=1

(
Smaxy − Sminy

)2
(4.2.15)

où N est le nombre de points de température disponibles.
À partir de l’identification des variabilités temporelles, l’équation 4.2.14 permet de pré-

dire l’erreur engendrée sur la vitesse de rotation mesurée. En se focalisant sur les différents
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Figure 4.5 – Identification de la variabilité temporelle des coefficients de calibrage

termes de cette équation, il sera également possible d’analyser la part de responsabilité de
chaque type de coefficient de calibrage (offset, sensibilité principale ou facteur transverse)
sur l’erreur finale.

4.2.3 Résultats

Pour analyser les calibrages obtenus à partir de la méthode présentée précédemment,
nous observons tout d’abord l’évolution des coefficients de calibrage identifiés par rap-
port à la température. Ensuite, nous étudions l’impact de la variabilité thermique des
coefficients de calibrage sur la vitesse de rotation mesurée à l’aide d’un calcul d’incerti-
tude. Enfin, nous analysons la variabilité temporelle des calibrages à partir des coefficients
identifiés à quatre reprises au cours d’une année sur deux capteurs. La propagation des
incertitudes permet également d’étudier l’effet de cette évolution temporelle sur la vitesse
de rotation mesurée.

4.2.3.1 Variabilité du calibrage en fonction de la température

Les figures 4.6 donnent un exemple d’évolution des douze coefficients de calibrage en
fonction de la température pour un des capteurs APDM Opal (IMU1530). Tout comme les
coefficients identifiés pour les accéléromètres, le comportement de ces différents paramètres
de calibrage est très variable.

On remarque clairement que les offsets et les sensibilités principales évoluent en fonc-
tion de l’environnement thermique. En revanche, les facteurs transverses sont tout à fait
constants malgré les variations de température. En faisant à nouveau l’hypothèse que les
sensibilités aux sollicitations transverses sont influencées par la température comme le
sont les sensibilités principales, et en supposant encore que les défauts d’alignement et
d’orthogonalité ne sont dus qu’au processus de fabrication et ne sont donc pas modifiés
par la température, cette observation tend à confirmer le fait que les gyroscopes ne sont
pas sensibles aux sollicitations transverses comme peuvent l’être les accéléromètres. Dans
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le cadre des gyroscopes, les facteurs transverses ne semblent donc corriger que les défauts
d’orthogonalité et/ou d’alignement.
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Figure 4.6 – Exemple d’évolution des coefficients de calibrage en fonction de la tempé-
rature pour un capteur APDM Opal

Les figures 4.7 représentent la superposition de l’évolution des coefficients de calibrage
pour les douze capteurs APDM Opal testés. Contrairement à ce qui était observé sur les
accéléromètres, le comportement de ces coefficients est parfois très différent d’un capteur
à l’autre. Par exemple, l’évolution de l’offset de l’axe y sur la plage de température testée
est plus ou moins croissante en fonction des capteurs mais apparait décroissante pour l’un
d’entre eux. Le calibrage d’un gyroscope ne peut donc absolument pas être déduit d’un
autre.

Les résultats pour les douze gyroscopes confirment également l’indépendance des fac-
teurs transverses vis-à-vis de la température pour l’ensemble des capteurs testés. Il semble
donc envisageable de ne considérer qu’une valeur constante pour ces coefficients définie
comme la moyenne des valeurs obtenues sur la plage de température.

4.2.3.2 Effet de la variabilité thermique sur la mesure

D’après ce qui précède, à part les facteurs transverses, les coefficients de calibrage
sont bien influencés par la température. En exploitant le calcul d’incertitude détaillé
précédement, l’erreur faite sur la vitesse de rotation peut ainsi être prédite à partir de la
variabilité des coefficients de calibrage en fonction de la température (cf. figures 4.7). La
figure 4.8 affiche cette erreur pour chacun des douze capteurs APDM Opal soumis à une
vitesse de rotation maximale.

Tout d’abord, l’analyse de cette figure montre que l’erreur engendrée par la variabilité
thermique des coefficients de calibrage sur la vitesse de rotation mesurée est très variable
d’un capteur à l’autre. Ceci semble logique compte-tenu du fait que le comportement ther-
mique des coefficients de calibrage peut être très différent au sein des différents capteurs
testés comme cela a été montré précédemment (fig. 4.7).

En revanche, l’erreur obtenue à partir des différents calibrages réalisés au cours d’une
année pour un même capteur semble assez répétable. Ce résultat laisse présager d’une
faible évolution du comportement des capteurs au cours du temps.

Il est également important de noter que même si l’erreur résultante est variable d’un
capteur à l’autre, elle est comprise entre 5 deg/s et 30 deg/s ce qui est considérable. Ce
résultat suffit à conclure que la compensation des effets thermiques sur la mesure issue
des gyroscopes est indispensable.
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Figure 4.7 – Évolution des coefficients de calibrage en fonction de la température pour
les douze capteurs APDM Opal
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Figure 4.8 – Erreur sur la vitesse de rotation engendrée par la variabilité thermique des
coefficients de calibrage

Pour aller plus loin, nous détaillons la part de responsabilité de chaque type de co-
efficient de calibrage (offset, sensibilité ou facteur transverse) sur l’erreur finale en se
focalisant sur les différents termes de l’équation 4.2.14. La figure 4.9 représente cette
répartition.

Figure 4.9 – Part de responsabilité de chaque type de coefficient de calibrage sur l’erreur
due aux variations de température

Il est très intéressant de remarquer que la variabilité des offsets est responsable de la
quasi-totalité de l’erreur obtenue (97%). La variabilité des sensibilités observée sur les
figures 4.7 n’a donc finalement que très peu d’effet sur la vitesse de rotation estimée
(3%). En revanche, il n’est pas étonnant d’observer que l’effet des facteurs transverses est
négligeable puisque ces coefficients sont proches d’une valeur constante indépendante de
la température.
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Puisque la variabilité des offsets est responsable de la quasi-totalité de l’erreur due à
la température, il peut être envisager de ne considérer que le comportement thermique
de ces coefficients, ce qui simplifie considérablement le processus de calibrage. En effet,
les offsets des gyroscopes peuvent être identifiés simplement par l’acquisition statique qui
était la dernière étape du calibrage proposé précédemment. Le balayage de la plage de
température acceptable par le capteur peut donc n’être réalisé que lors d’une acquisition
statique et non plus lors de rotations imposées sur un banc motorisé. La réalisation des
rotations est donc simplement réalisée à température ambiante ce qui permet d’identifier
les sensibilités principale et les facteurs transverses valables quelque soit la température.
De cette façon, la réalisation du calibrage est plus facile et, surtout, beaucoup plus rapide.

4.2.3.3 Variabilité temporelle du calibrage

Dans le but d’étudier la stabilité dans le temps des coefficients de calibrage, deux cap-
teurs ont été calibrés à quatre reprises au cours d’une année. Les figures 4.10 représentent
l’évolution des offsets et des sensibilités principales identifiés lors des quatre calibrages du
capteur IMU1551. Il est rassurant de constater que les courbes issues de ces quatre cali-
brages sont très proches, en particulier pour les sensibilités principales. Même si l’allure
des offsets est très comparable d’un calibrage à l’autre, on remarque parfois un décalage
entre ces courbes surtout pour l’offset de l’axe y. En effet, comme évoqué au chapitre I,
les gyroscopes souffrent d’une erreur due au biais d’allumage dont la valeur est constante
au cours d’une acquisition mais variable à chaque mise sous tension du capteur. En pra-
tique, cette erreur est corrigée en début d’acquisition en recalant l’offset grâce à une phase
statique. Pour nous placer dans le cas réel où cette erreur sera bien corrigée, les courbes
d’évolution des offsets en fonction de la température ont donc été recalées (fig. 4.11).
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Figure 4.10 – Évolution des coefficients de calibrage en fonction de la température pour
un même capteur APDM Opal calibré quatre fois au cours d’une année
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Figure 4.11 – Évolution des offsets, après correction du biais d’allumage, en fonction de
la température pour un même capteur APDM Opal calibré quatre fois au
cours d’une année

En reprenant le calcul d’incertitude réalisé précédemment, l’impact de l’évolution tem-
porelle sur la vitesse de rotation mesurée peut être calculé à partir de cette variabilité
temporelle des coefficients de calibrage. Le tableau 4.1 rapporte les résultats obtenus pour
les deux capteurs analysés.

IMU1551 Uω = 0.48 deg/s
IMU1552 Uω = 0.40 deg/s

Tableau 4.1 – Erreur due à l’évolution des capteurs au cours d’une année sur la vitesse
de rotation mesurée

L’erreur due à l’évolution des capteurs au cours d’une année est donc inférieure à
0.5 deg/s dans le cas où les capteurs sont soumis à une vitesse de rotation maximale, ce qui
correspond à une erreur de 0.015%. Cette valeur relativement faible semble donc modérer
le besoin de réaliser des recalibrages fréquents pour les gyroscopes. En reprenant à nouveau
l’équation 4.2.14 et en se focalisant sur les différents termes, la figure 4.12 représente la
répartition des responsabilités issues de chaque type de coefficient de calibrage sur cette
erreur.

Figure 4.12 – Part de responsabilité de chaque type de coefficient de calibrage sur l’er-
reur due à l’évolution des capteurs au cours d’une année

Comme nous l’avions observé au chapitre précédent pour les accéléromètres, l’évolution
temporelle semble également agir d’une façon significative sur les défauts d’alignement et
d’orthogonalité des gyroscopes qui sont compensés par les facteurs transverses (36%). Il
est également intéressant de remarquer que la variation des offsets au cours d’une année
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reste la cause d’erreur majoritaire (44%). En réalisant un calibrage partiel à partir d’une
acquisition statique seulement, la mise à jour des offsets pourra donc déjà corriger la
moitié des erreur dues au temps.

4.3 Etude 2 : Evaluation des méthodes de calibrage

Si l’analyse précédente a permis de conclure notamment sur la nécessité d’intégrer
la température aux processus de calibrage des gyroscopes, nous proposons maintenant
d’évaluer la mesure issue du calibrage proposé. On rappelle que, en plus de fournir le
signal brut (potentiels mesurés) qui nous permet d’appliquer nos différents calibrages, les
capteurs APDM Opal renvoient également un signal calibré à partir d’un modèle et de
paramètres identifiés par le constructeur. Si la forme du modèle de mesure exploité par
le constructeur est inconnue, nous savons que ce calibrage a été réalisé par une approche
traditionnelle au sein d’une chambre thermique. La comparaison des résultats issus du
calibrage proposé et du calibrage constructeur permet donc d’évaluer l’efficacité de notre
méthode simple par rapport aux approches traditionnelles.

4.3.1 Méthode

4.3.1.1 Analyse statique

Dans un premier temps la performance des calibrages peut être facilement analysée
dans le cas statique sans nécessiter d’équipement particulier. En effet, il suffit de mesurer
la vitesse de rotation en laissant le capteur immobile et en comparant la mesure avec
0 deg/s. Pour observer le comportement du calibrage en fonction de la température, nous
imposons une variation de la température au sein du capteur à l’aide d’un chauffage
d’appoint.

Nous testons ici trois calibrages différents appliqués à un capteur APDM Opal : le
calibrage proposé précédemment, le calibrage constructeur ainsi qu’un calibrage non-
compensé thermiquement et réalisé à 20°C.

Notons que la mesure issue des deux calibrages compensés en température a été recalée
en retranchant le biais d’allumage identifié en tout début d’acquisition. Cette opération
ne peut pas être appliquée au calibrage non-compensé puisque l’erreur initiale issue de ce
calibrage est principalement due à l’effet de la température plus qu’au biais d’allumage.

4.3.1.2 Evaluation dynamique

Pour évaluer la précision de la vitesse de rotation mesurée par les gyroscopes et calculée
à partir du calibrage proposé lors d’un mouvement, nous avons choisi de la confronter à
une mesure de référence lors de la réalisation d’un mouvement appliqué à la main. Cette
approche permet d’évaluer la mesure gyroscopique dans le cadre d’un mouvement 3D
d’intensité variable. De cette façon, les calibrages sont évalués dans une situation proche
de l’utilisation réelle de ces capteurs destinés à l’analyse du mouvement humain.

Dans le cadre de l’analyse du mouvement humain, les systèmes optoélectroniques per-
mettent de mesurer la position des marqueurs réfléchissants préalablement scotchés sur les
segments humains. En construisant des repères segmentaires à partir de ces marqueurs,
l’orientation des segments peut être obtenue au cours du temps.
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Pour comparer la mesure gyroscopique à la mesure optoélectronique, nous avons équipé
un objet rigide d’un capteur inertiel ainsi que de cinq marqueurs réfléchissants (fig. 4.13).
En fait, l’objet utilisé correspondait à l’équerre normalement utilisée pour calibrer les
systèmes optoélectroniques. Ainsi, l’orientation de cet objet était mesurée par les camé-
ras grâce aux marqueurs réfléchissants. En dérivant numériquement cette orientation, la
vitesse de rotation instantanée de l’objet était alors calculée. A partir du bruit de mesure
identifié à partir de ce système (σ = 5.7µm), l’annexe G détaille le calcul permettant
d’estimer à 0.26 deg/s l’erreur obtenue sur la vitesse de rotation. Cette erreur étant faible,
la mesure optoélectronique peut être considérée comme la mesure de référence.

Notons qu’une telle approche aurait pu être adaptée à la validation du calibrage des
accéléromètres. Cependant, une telle procédure n’a pas été mise en place pour deux raisons
principales. Tout d’abord, contrairement à la vitesse de rotation, l’accélération d’un objet
rigide dépend du point auquel elle est exprimée. Il n’est ainsi pas évident de déduire
l’accélération du capteur à partir de l’observation de marqueurs réfléchissants positionnés
ailleurs. D’autre part, la déduction de l’accélération à partir de la mesure optoélectronique
nécessite l’application de deux dérivations successives. Lors d’un tel processus, le bruit de
mesure se répercute de façon importante sur l’accélération estimée.

a. Matériel et méthode

Dans le cadre de cette étude, la mesure de référence était obtenue à partir d’un sys-
tème Vicon constitué de 20 caméras séquencées à 250 Hz. L’orientation de l’équerre était
obtenue à l’aide de la méthode QUEST qui sera présentée en détails au chapitre 5. Cette
méthode permet notamment de prendre en compte la totalité des cinq marqueurs réflé-
chissants à chaque instant, ce qui a pour effet d’atténuer les erreurs occasionnelles dues à
une perte de marqueur par exemple.

Pour évaluer le calibrage proposé précédemment, un capteur inertiel APDM Opal
(IMU1551) était fixé à l’objet et mesurait la vitesse de rotation à 128 Hz. Pour que la
vitesse de rotation mesurée par le système optoélectronique et par les gyroscopes soit
exprimée dans le même repère, le capteur inertiel doit être correctement aligné avec le
repère formé par les marqueurs réfléchissants. Ici, nous avons réutilisé l’adaptateur conçu
pour monter les capteurs sur le banc d’essai lors de la réalisation des calibrages afin de
garantir cet alignement (cf. figure 4.13).

Reflective 

markers

IMU

Figure 4.13 – Équerre équipée de cinq marqueurs réfléchissants et d’un capteur inertiel
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b. Protocole

Pour valider le comportement thermique de la méthode de calibrage, l’acquisition était
réalisée en faisant varier la température interne du capteur. Le capteur inertiel était donc
tout d’abord placé dans un congélateur pour atteindre une température négative puis
était monté sur l’équerre. Ainsi équipée, l’équerre était alors mise en mouvement à la
main dans le champ des caméras pendant 10 min (fig. 4.14).

La nature des mouvements était réalisée de façon aléatoire à une intensité aussi constante
que possible au cours des 10 min d’acquisition. Le tableau 4.2 résume les caractéristiques
moyennes de la cinématique ainsi imposée. Au cours du mouvement, la température du
capteur augmentait jusqu’à atteindre la température ambiante. Un chauffage d’appoint
placé juste à coté permettait ensuite de dépasser légèrement cette température ambiante.

Figure 4.14 – L’équerre est mise en mouvement à la main pendant 10 min

Accélération 0.7± 0.5 g
Vitesse de rotation 300± 150 deg/s

Tableau 4.2 – Caractéristiques moyennes de la cinématique imposée à l’équerre

A l’issue de cette expérimentation, la mesure de référence obtenue à partir du système
optoélectronique permettait d’évaluer la mesure gyroscopique obtenue à partir de diffé-
rents calibrages. Ici, les sept calibrages suivants on été testés : le calibrage constructeur,
le calibrage complet proposé initialement dans ce chapitre ainsi que sa version simpli-
fiée ne tenant compte du comportement thermique que des offsets, puis quatre calibrages
non-compensés thermiquement et réalisés respectivement à 10°C, 20°C, 30°C et 40°C.
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4.3.2 Résultats

4.3.2.1 Analyse statique

Avant d’analyser la vitesse de rotation mesurée au cours d’un mouvement, la figure
4.15 met déjà en évidence l’effet du calibrage sur une mesure réalisée lors d’une acquisi-
tion statique soumise à une variation de température allant de 7°C jusqu’à 40°C. Cette
figure met en évidence le comportement du calibrage proposé précédemment, du calibrage
constructeur ainsi que d’un calibrage non-compensé thermiquement et réalisé à 20°C.
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Figure 4.15 – Mesure gyroscopique soumise à une variation de température imposée lors
d’une acquisition statique

Les résultats montrent que la mesure issue du calibrage non-compensé est très imprécise
lorsque la température du capteur est éloignée de la température à laquelle le calibrage
avait été réalisé (20°C). Pour ce capteur, l’erreur quadratique moyenne obtenue sur la
plage de température testée est de 11 deg/s alors que l’erreur instantanée peut atteindre
jusqu’à 17 deg/s, ce qui est considérable.

Puisque les deux autres calibrages intègrent l’effet de la température, ils aboutissent
à un résultat beaucoup plus précis et ce quelque soit la température. En effet, l’erreur
quadratique moyenne issue du calibrage constructeur est égale à 1.1 deg/s alors que l’er-
reur issue du calibrage proposé est de 0.7 deg/s pour ce capteur. Ce résultat confirme
que l’intégration de la température au sein du processus de calibrage des gyroscopes est
indispensable afin d’obtenir une mesure précise.

4.3.2.2 Evaluation dynamique

A partir de l’expérimentation décrite précédemment, la vitesse de rotation était donc
calculée à partir de la mesure gyroscopique et à l’aide des différents calibrages lors de la
réalisation d’un mouvement. La figure 4.16 trace la courbe d’évolution de la vitesse de
rotation au cours des 10 min d’acquisition mesurée à partir des deux systèmes d’acquisi-
tion.

La figure 4.17 représente l’erreur quadratique moyenne issue des sept calibrages testés,
calculée en comparaison avec la mesure optoélectronique. Cette figure montre que la
méthode proposée aboutit à un résultat similaire à celui obtenu à partir du calibrage
constructeur réalisé par une méthode traditionnelle à l’aide d’une chambre thermique. En
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zoom

Figure 4.16 – Comparaison entre la vitesse de rotation de référence mesurée par le sys-
tème optoélectronique et par les gyroscopes à l’aide du calibrage proposé
dans ce chapitre.

effet, l’erreur obtenue à partir de ces deux calibrages était respectivement de 4.20 deg/s
et 4.18 deg/s pour le capteur testé. Ce résultat valide les performances de la méthode de
calibrage abordée dans ce chapitre qui présente pour rappel l’avantage de ne pas nécessiter
de chambre thermique.

(a) Erreurs quadratiques moyennes sur la vitesse de
rotation calculée à partir des différents calibrages
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Figure 4.17 – Évaluation des méthodes de calibrage des gyroscopes en comparaison avec
la mesure optoélectronique

De plus, en remarquant que la variabilité thermique des sensibilités principales et des
facteurs transverses était négligeable par rapport à l’effet des offsets, une méthode simpli-
fiée a été proposée (cf. paragraphe 4.2.3.2). Cette méthode, qui ne prend donc en compte
le comportement thermique que des offsets et considère des valeurs constantes pour les
sensibilités principales et les facteurs transverses, aboutit également à un résultat très
proche. En effet, l’erreur obtenue à partir de ce calibrage était de 4.28 deg/s sur les 10 min
d’acquisition. Ce résultat met en évidence l’efficacité de cette méthode beaucoup plus
simple et rapide à réaliser.

Enfin, les calibrages non-compensés thermiquement mènent à des erreurs importante
en fonction de l’écart entre la température d’expérimentation et la température à laquelle
le calibrage est réalisée. Le résultat acceptable obtenu à partir du calibrage réalisé à 20°C
s’explique par le fait que la température du capteur était finalement très proche de 20°C
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pendant plus de la moitié de l’acquisition. En revanche, le calibrage réalisé à 40°C mène à
une erreur supérieure à 14 deg/s. Ce résultat confirme une fois de plus que la compensation
thermique est indispensable.

4.3.3 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de calibrage des gyroscopes intégrant
les effets de la température et ne nécessitant pas de chambre thermique. La nécessité de
prendre en compte la température est bien mise en évidence par les résultats présentés
dans cette étude. En effet, l’erreur due à ce paramètre sur la mesure gyroscopique peut
atteindre 25 deg/s ce qui est considérable. La compensation des effets thermiques au sein
du processus de calibrage est donc clairement indispensable pour les gyroscopes.

De plus, la procédure de calibrage présentée ici (qui ne nécessite pas de contrôle pré-
cis de la température) est plus simple à mettre en oeuvre que ne le sont les méthodes
traditionnelles qui emploient un matériel complexe (plateau rotatif de précision multi-
axes intégré à une chambre thermique). En contrepartie, cette méthode est assez longue
à réaliser : environ 5h pour réaliser les montées de température sur les sept acquisitions
nécessaires. Mais comme évoqué au chapitre précédent, ce processus peut être optimisé
en instaurant un roulement permettant de calibrer plusieurs capteurs en même temps.

Mais surtout, cette étude a permis de montrer que cette méthode de calibrage peut
être considérablement simplifiée en ne considérant le comportement thermique que des
offsets (responsables à hauteur de 97% de l’erreur engendrée par la température). De cette
façon, la réalisation du calibrage est beaucoup plus rapide. De plus, les résultats montrent
que l’évolution des offsets au cours d’une année est responsable de la moitié de l’erreur
provoquée par l’évolution temporelle des capteurs sur cette période. Ainsi, un calibrage
partiel peut être envisagé en ne mettant à jour que les offsets à partir d’une acquisition
statique.

De la même façon qu’au chapitre précédent, les résultats obtenus ici ne sont stricte-
ment valables que pour les capteurs testés (APDM Opal). Même si la nécessité d’intégrer
le comportement thermique des coefficients de calibrage semble être un résultat universel
(en tout cas pour les gyroscopes de technologie MEMS), les simplifications proposées ici
doivent être prises avec prudence et leur validité doit être vérifiée en fonction des capteurs
utilisés.

L’évaluation des différentes méthodes de calibrage montre que lorsque la température
est amenée à varier au cours d’une acquisition, la vitesse de rotation ne peut être obtenue
avec précision qu’en employant un calibrage compensé en température. Ce constat est
valable tant en statique qu’en dynamique. Mais en ce qui concerne les applications réalisées
à température suffisamment constante, un calibrage simple peut donner des résultats
satisfaisants à condition que ce calibrage ait bien été réalisé à la même température. En
effet, dans le cas présent, le calibrage réalisé à 20°C donne un résultat certes moins précis
que les calibrages compensés mais tout de même acceptable (cf. figure 4.17).

Après avoir été comparée au calibrage constructeur connu pour être réalisé par une
approche traditionnelle, la méthode de calibrage présentée en début de chapitre présente
finalement deux atouts : elle aboutit à des performances proches de celles obtenues à
partir des méthodes de calibrage de référence ; elle est beaucoup plus accessible que ces
méthodes traditionnelles puisqu’elle ne nécessite pas de chambre thermique. De plus, la
méthode de calibrage simplifiée ne considérant le comportement thermique que des offsets
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aboutit également à une bonne estimation de la vitesse de rotation malgré les variations
de température. Étant encore plus facile et rapide à réaliser, ces résultats mettent en
évidence le grand potentiel de cette méthode.

Cependant, ces conclusions doivent être modérées en tenant compte de certaines limites
apportées par la méthode de validation employée. En effet, les calibrages n’ont été évalués
qu’à partir d’un capteur. Or, comme évoqué précédemment, le comportement thermique
des coefficients de calibrage des gyroscopes est très variable d’un capteur à l’autre (cf.
figures 4.7). Pour généraliser ces résultats, la méthode de validation présentée dans cette
partie pourrait être appliquée à un jeu de capteurs.

De plus, la variation de température imposée dans le cadre de cette expérimentation de
validation n’est finalement constituée que d’une montée de température de 9°C à 22°C. Au
delà du fait que cette plage est réduite par rapport à la plage supportable par le capteur,
le comportement des calibrages n’a pas été étudié dans le cadre d’un refroidissement
ou lors de variations alternatives de la température. Cette variation de température étant
finalement proche de la variation imposée lors de la réalisation du calibrage, il est possible
que l’évaluation des performances du calibrage proposé soit quelque peu surévaluée et que
la mesure obtenue dans le cas d’un refroidissement soit légèrement moins précise à cause
d’un phénomène d’hystérésis par exemple.

Enfin, les résultats très proches obtenus à partir du calibrage constructeur et du cali-
brage proposé ne sont pas évidents à interpréter puisque le calibrage constructeur a été
réalisé il y a cinq ans. Une première hypothèse pourrait être de supposer que le calibrage
constructeur ayant été réalisé en chambre thermique, il a abouti à un meilleur résultat. Le
résultat équivalent obtenu ici avec la méthode ne nécessitant pas de chambre thermique
mettrait alors en évidence le fait que le calibrage constructeur s’est dégradé au cours du
temps. Une hypothèse différente serait de considérer simplement que les deux méthodes
aboutissent bien à un résultat proche et que le temps n’a que très peu d’effet sur le cali-
brage des gyroscopes. Des données supplémentaires dans ce domaine seront apportées au
chapitre 6 lorsque l’effet du calibrage sur l’orientation estimée à partir du filtre de Kalman
sera discuté.
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5.1 Représentation de l’orientation

5.1.1 Définition des repères de travail

Pour définir l’orientation des objets évoluant au niveau de la surface de la terre, un
repère propre à l’objet (appelé repère local) est comparé avec un repère fixe dans le
référentiel d’observation (appelé repère global ou repère d’observation). Dans le cadre de
la mesure inertielle, un repère d’observation courant est le repère NED (North-East-Down)
défini par trois vecteurs pointant respectivement le nord, l’est et la verticale descendante
(fig. 5.1a). En effet, la mesure de l’accélération de pesanteur pourra donner une image de
la verticale descendante, alors que la mesure du champ magnétique terrestre sera orientée
vers le nord. Ce repère est également le repère de référence pour définir l’orientation d’un
véhicule aérien, sous-marin ou spatial.
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5.1 Représentation de l’orientation

La matrice de rotation est donc une matrice orthogonale, c’est-à dire quelle vérifie la
relation R.RT = I. Cette relation ajoute six contraintes aux neuf termes de la matrice.
L’orientation est donc bien définie par trois paramètres indépendants. De plus, la matrice
de rotation doit être de déterminant 1, afin de conserver l’orientation des repères. Fina-
lement, les matrices de rotations appartiennent au sous-groupe de l’espace euclidien 3D
noté SO(3).

Le formalisme des matrices de rotation se prête bien au calcul. En effet, un simple pro-
duit matriciel permet d’appliquer la rotation à un vecteur, d’effectuer un changement de
repère, ou encore de composer plusieurs rotations. Cependant, la lecture d’une matrice de
rotation n’est pas triviale. Ainsi, il est courant de transférer un résultat en angles d’Euler,
pour faciliter son interprétation. En effet, la matrice de rotation peut être décomposée en
trois matrices élémentaires afin de faire apparaitre trois angles d’Euler. Si nous prenons
l’exemple des angles nautiques :

R =




1 0 0
0 cos (ϕ) −sin (ϕ)
0 sin (ϕ) cos (ϕ)







cos (θ) 0 sin (θ)
0 1 0

−sin (θ) 0 cos (θ)






cos (ψ) −sin (ψ) 0
sin (ψ) cos (ψ) 0

0 0 1




(5.1.3)
Ainsi les angles nautiques peuvent être traduit en matrice, et inversement :

R =




cθcψ −cθsψ sθ
cϕsψ + sϕsθcψ cϕcψ − sϕsθsψ −sϕcθ
sϕsψ − cϕsθcψ sϕcψ + cϕsθsψ cϕcθ


 (5.1.4)

5.1.2.3 Les quaternions

Les quaternions, introduits par Hamilton [75], peuvent être exploités pour caractériser
une orientation [76]. Ce formalisme est désormais largement exploité dans les domaines de
la robotique, de la mécanique des objets spatiaux ou de la navigation. Leur utilisation en
biomécanique est assez nouvelle puisqu’elle est souvent liée à l’exploitation des données
inertielles.

Les quaternions sont des nombres hypercomplexes composés de quatre termes. Leur
écriture est souvent simplifiée sous la forme d’un vecteur regroupant ces quatre termes :

q = q1.i + q2.j + q3.k + q4 =
[
q1 q2 q3 q4

]
(5.1.5)

Parmi l’ensemble des quaternions, seuls les quaternions unitaires peuvent représenter
une orientation. Ce critère est l’équivalent du déterminant égal à 1 pour les matrices de
rotation.

q2
1 + q2

2 + q2
3 + q2

4 = 1 (5.1.6)

La rotation caractérisée par un quaternion unitaire se définit par un angle θ autour d’un
axe dirigé par un vecteur n (fig. 5.6). Le dernier terme du quaternion est la partie scalaire,
alors que les trois premiers termes forment la partie vectorielle. La correspondance entre
le quaternion et les deux paramètres de la rotation sont ainsi définis :

q4 = cos (θ/2)[
q1 q2 q3

]
= sin (θ/2) .n

(5.1.7)
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Figure 5.6 – Illustration de la rotation définie par un quaternion

Notons déjà qu’il existe un second mode de représentation des quaternions : q =[
q0 q1 q2 q3

]
. Dans ce cas, c’est q0 qui contient la partie scalaire, et

[
q1 q2 q3

]

qui a le rôle de la partie vectorielle. Ces deux modes de représentations sont traités dans
la littérature et aucun ne semble malheureusement faire consensus.

De la même façon que le produit matriciel permet de réaliser un changement de repère,
il existe un produit de quaternion qui permet de réaliser la même opération. Soit R la
matrice de passage du repère local vers le repère global, et q le quaternion équivalent :

x|obs = R.x|loc = q ⊗ x|loc ⊗ q∗ (5.1.8)

L’analogie avec les matrices de rotation se poursuit dans le cas des combinaisons de
rotations :

R = R1.R2 ⇔ q = q2 ⊗ q1 (5.1.9)

Un formulaire assez complet répertoriant les opérations élémentaires réalisables à partir
des quaternions est disponible dans le rapport technique de Trawny et Roumeliotis [77]
ainsi que dans la revue de littérature de Sabatini [70].

Finalement, les quaternions bénéficient des mêmes avantages que les matrices de rota-
tion : ils se prêtent bien au calcul et ne souffrent pas de problèmes de singularité comme
les angles d’Euler. Leur efficacité au sein d’algorithmes est même meilleure, puisqu’ils
ne sont composés que de quatre termes contre neuf pour les matrices de rotation. De
plus, l’opération qui consiste à normer un quaternion est beaucoup plus facile à réaliser
que l’orthonormalisation d’une matrice. Dans le cadre de l’analyse du mouvement, cette
opération est fréquente puisqu’il s’agit dans les deux cas de bien obtenir un quaternion
de rotation ou une matrice de rotation. Du point de vue du traitement algorithmique, le
quaternion est donc l’outil idéal.

Remarquons tout de même que l’unicité dans la définition d’une rotation par une ma-
trice n’est pas une propriété retrouvée dans le cadre des quaternions. En effet, la rotation
d’un angle opposé autour d’un vecteur opposé est équivalent à la rotation initiale. Au-
trement dit, q = −q. Mais cela ne pose finalement pas de véritable problème. Notons
enfin que l’interprétation directe d’un quaternion en tant que rotation peut s’avérer plus
aisée qu’à partir d’une matrice, puisque les parties scalaires et vectorielles sont clairement
identifiables. Il est cependant assez commun, encore une fois, de convertir un résultat en
angle d’Euler afin de mieux l’interpréter.
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Pour conclure, précisons qu’il existe d’autres formalismes tels que les paramètres d’Euler-
Rodrigues dont l’expression est très proche des quaternions. Ces formalismes ne se prêtent
cependant pas aussi bien aux calculs que ne le font les quaternions.

A présent que nous avons détaillé les différentes façons d’exprimer l’orientation d’un
repère mobile dans une base fixe, nous allons nous intéresser à la construction de ce
changement de repère à partir des mesures issues d’un capteur inertiel.

5.2 Les algorithmes déterministes

A partir du formalisme des quaternions (ou parfois des matrices de rotation), les algo-
rithmes déterministes estiment directement l’orientation du capteur à partir des données
actuelles. Les grandeurs mesurées avant l’instant présent n’ont donc aucun impact sur le
résultat. Ainsi, la vitesse de rotation mesurée par les gyroscopes étant une mesure dy-
namique, elle ne peut pas être exploitée par les algorithmes déterministes. Finalement,
seules les mesures issues des accéléromètres et des magnétomètres pourront être utilisées.

Il s’agit donc ici de comparer l’accélération mesurée avec l’accélération de pesanteur
ainsi que de comparer le champ magnétique mesuré avec le champ magnétique terrestre
afin de préciser l’orientation du capteur par rapport à la verticale et au nord magnétique.
En fait, tous les algorithmes déterministes ont pour objectif de proposer une solution
au problème de Wahba présenté au paragraphe 5.2.2 en se basant sur des concepts de
concordances de vecteurs.

5.2.1 Définition des vecteurs de référence

Rappelons que l’accélération de pesanteur est dirigée, par définition, par l’axe vertical.
Son expression dans le repère NED est donc la suivante :

g =
[

0 0 g
]

(5.2.1)

Le champ magnétique en un point géographique est défini par trois grandeurs : l’inten-
sité (F ), l’angle de déclinaison (D) et l’angle d’inclinaison (I). La figure 5.7 représente
les trois composantes de ce vecteur dont l’expression dans le repère NED est la suivante :

h = F.




cos (I) . cos (D)
cos (I) . sin (D)

sin (I)


 (5.2.2)

L’analyse des résultats obtenus en France en 2015 à partir du modèle IGRF [11] montre
que l’intensité du champ magnétique vaut environ 47µT, que l’angle d’inclinaison vaut
60° et que l’angle de déclinaison est inférieur à 1° (fig. 5.8).

Le fait que l’angle de déclinaison soit faible traduit le fait que les directions du nord
magnétique et du nord géographique sont très proches. Finalement, le fait de ne pas
prendre en compte cet angle reviendrait simplement à construire le repère NED à partir
du nord magnétique et non pas à partir du nord géographique, ce qui en réalité ne pose
aucun problème. Dans le cadre de l’analyse du mouvement à partir d’une mesure inertielle,
il est ainsi tout à fait adapté de considérer un angle de déclinaison strictement nul, ce qui
conduit à l’expression simplifiée suivante :
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Puisque les vecteurs a et m sont issus d’une mesure, l’angle obtenu entre ces deux
grandeurs n’a aucune chance d’être strictement égal à l’angle formé par les deux grandeurs
de référence g et h. Le problème à résoudre est donc un système d’équations surdéterminé
pour lequel aucune matrice R ne pourra aboutir aux deux égalités strictes des équations
5.2.4 et 5.2.5. On se contentera donc d’identifier une matrice R optimale permettant de
répondre au mieux à ces deux égalités.

En 1965, le professeur Wahba cherche à estimer l’orientation d’un satellite à partir de
données magnétiques et GPS. Elle est alors la première à formaliser ce problème sous
la forme d’une fonction à minimiser au sens des moindres carrés [78]. Son objectif est
d’identifier la matrice R qui minimise l’écart entre un jeu de vecteurs unitaires mesurés
dans le repère du satellite si, et un jeu de vecteurs du repère d’observation ri ayant subi
la rotation définie par la matrice R.

L(R) =
1
2

n∑

i=1

ai. |si −R.ri| (5.2.6)

Les coefficients ai sont des poids qui permettent de jouer sur l’importance à accorder aux
différents vecteurs. Comme évoqué précédemment, la matrice recherchée doit satisfaire à
la condition de déterminant unitaire, condition nécessaire à la définition d’une matrice
rotation.

Cette approche peut très facilement être appliquée à la mesure inertielle, en considérant
les vecteurs a, m, g et h.

5.2.3 4 algorithmes principaux

D’après Sabatini [70], quatre méthodes principales permettent de résoudre le problème
de Wahba.

5.2.3.1 Tri-axial Attitude Determination (TRIAD)

La méthode TRIAD, décrite par Lerner [79], est la méthode la plus simple et la plus
rapide pour aboutir à une matrice R qui soit une solution du problème de Wahba. Grâce
à sa rapidité d’exécution, cette méthode était très populaire dans le cadre de la navigation
spatiale dans les années 70. En effet, cet algorithme était implémenté par la NASA au sein
des satellites des missions Small Astronomy Satellite (1970-1975) ou Seasat (1978) par
exemple. Cette méthode TRIAD est par ailleurs toujours très employée dans le domaine
de la biomécanique faisant appel à des mesures issues des systèmes optoélectroniques.

Cette méthode consiste tout d’abord à construire deux repères orthonormés à partir
des vecteurs de référence et des vecteurs d’observation (fig. 5.9) :

(X,Y ,Z) avec Z =
g

|g| ; Y =
Z ∧ h

|Z ∧ h| ; X = Y ∧Z (5.2.7)

(x,y, z) avec z =
−a

|a| ; y =
z ∧m

|z ∧m| ; x = y ∧ z (5.2.8)

Finalement, le premier repère correspond exactement au repère d’observation NED. Le
second repère est quant à lui lié au capteur. L’expression de ces deux repères permet alors
de construire la matrice d’orientation du repère de référence par rapport au repère NED,
puis la matrice d’orientation du repère d’observation par rapport au repère capteur :
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5.2.3.2 Quaternion ESTimator (QUEST)

Contrairement à la méthode précédente, l’algorithme QUEST aboutit à une solution
optimale du problème de Wahba. Cette méthode a donc été quelque peu privilégiée par
rapport à la méthode TRIAD. Elle a tout d’abord été implantée par la NASA sur l’ob-
servatoire spatial HEAO (1977) puis sur le satellite Magsat (1979).

L’étape initiale consiste à réécrire la fonction objectif à minimiser du problème de
Wahba (eq. 5.2.6) à l’aide du formalisme des quaternions. En effet, la minimisation de
la fonction originale est délicate puisque les neuf paramètres de la matrice R sont liés
par six contraintes qui assurent que cette matrice est bien orthonormale. Le passage au
formalisme des quaternions réduit le problème à quatre paramètres contraints par une
seule condition : le quaternion doit être unitaire. D’après Davenport (cf. Keat [81]), le
problème de Wahba peut se traduire par une fonction gain qu’il faut désormais maximiser :

g(R) =
n∑

i=1

ai.si.R.ri (5.2.13)

La réécriture de cette fonction à partir du formalisme des quaternions donne :

g(q) = qT .K.q (5.2.14)

où K est une matrice 4× 4 qui contient les vecteurs de référence et d’observation ainsi
que les poids ai. Le détail de cette matrice est présenté par Keat [81] et repris par Shuster
et Oh [80].

L’analyse de cette nouvelle fonction montre que le quaternion optimal est le vecteur
propre de K associé à la plus grande des valeurs propres [81]. Il devient donc nécessaire
de diagonaliser la matrice K pour aboutir à la solution optimale. Ce calcul assez lourd
rend l’algorithme QUEST environ deux fois plus lent que la méthode TRIAD.

Un autre avantage de la méthode QUEST est qu’elle permet d’obtenir systématique-
ment l’orientation optimale tout en autorisant la gestion de plus de deux vecteurs d’ob-
servation. De plus, les coefficients ai permettent de jouer sur l’importance à accorder aux
différents vecteurs d’observation, en fonction de leur précision a priori. Dans le cadre de la
mesure inertielle, il est donc possible d’adapter la confiance accordée aux magnétomètres
par rapport aux accéléromètres en fonction des situations (perturbations magnétiques par
exemple). Cette méthode est également parfaitement adaptée au traitement de la mesure
optoélectronique afin d’estimer l’orientation d’un objet à partir de n marqueurs.

5.2.3.3 Gauss-Newton (GN)

Pour accélérer le processus d’identification de la matrice R, Marins et al. [82] proposent
de minimiser la fonction objectif du problème de Wahba à l’aide d’un algorithme de Gauss-
Newton. Dans le cadre de la mesure inertielle, la fonction cout (eq. 5.2.6) peut s’écrire
sous la forme d’un vecteur d’erreur :

ε (q̄) =

[
a−R (q̄) .g

ρ (m−R (q̄) .h)

]
(5.2.15)

où ρ est un coefficient qui permet de gérer l’influence des magnétomètres sur le résultat.
Ainsi, en calculant la matrice jacobienne de cette erreur et en partant d’une première

estimation du quaternion, l’algorithme de Gauss-Newton peut être initialisé. Cette ap-
proche itérative est finalement plus rapide que la méthode originale QUEST. En effet,
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l’écart d’orientation entre deux instants successifs est faible ce qui permet à l’algorithme
de converger en seulement une ou deux itérations [70]. Cette méthode facilite donc l’esti-
mation de l’orientation en particulier dans le cadre des applications temps réel.

5.2.3.4 Factored Quaternion Algorithm (FQA)

La méthode FQA introduite par Yun Xiaoping et al. [83] est exclusivement conçue pour
l’estimation de l’orientation à partir d’une mesure inertielle. Son originalité réside dans
le découplage des données mesurées par les accéléromètres et les magnétomètres grâce à
l’utilisation de la séquence des angles nautiques. En effet, l’angle de lacet (yaw) est obtenu
à partir des magnétomètres alors que les angles de roulis (roll) et de tangage (pitch) ne
sont déduits qu’à partir des accéléromètres. De cette façon, les erreurs fréquentes dues
aux perturbations magnétiques n’auront d’effet que sur l’estimation du lacet mais pas
sur les deux autres angles. Précisons que le séquençage de l’orientation en lacet, tangage
et roulis ne signifie pas que cette méthode fait appel au formalisme des angles d’Euler.
Comme sont nom l’indique bien, la méthode FQA exploite le formalisme des quaternions.

Dans le cadre de cette méthode, nous considèrerons que les grandeurs d’accélération et
de champ magnétique mesurées sont normées.

a. Identification du tangage

La première étape consiste à estimer le quaternion caractéristique du tangage θ :

q̄p =
[

0 sin
(
θ
2

)
0 cos

(
θ
2

) ]
(5.2.16)

En effet, cet angle peut être directement identifié à partir de l’accélération mesurée
selon l’axe x du capteur :

sin (θ) = ax (5.2.17)

A partir de cette équation, les relations trigonométriques permettent d’obtenir les ex-
pressions de sin

(
θ
2

)
et cos

(
θ
2

)
nécessaires à l’expression du quaternion de tangage q̄p.

b. Identification du roulis

La seconde étape consiste à estimer le quaternion caractéristique du roulis ϕ :

q̄r =
[

sin
(
ϕ
2

)
0 0 cos

(
ϕ
2

) ]
(5.2.18)

L’angle de roulis peut être obtenu à partir de l’accélération mesurée dans les directions
y et z, et de l’angle de tangage déjà identifié :

sin (ϕ) =
−ay

cos (θ)
; cos (ϕ) =

−az
cos (θ)

(5.2.19)

c. Identification du lacet

La troisième étape consiste à estimer le quaternion caractéristique du lacet ψ :

q̄y =
[

0 0 sin
(
ψ
2

)
cos

(
ψ
2

) ]
(5.2.20)

Le lacet étant le premier angle de la séquence, il s’agit d’identifier le champ magnétique
qui aurait été mesuré avant l’application des angles de tangage et de roulis :

120



5.2 Les algorithmes déterministes

m̃ = q̄∗
p ⊗ q̄∗

r ⊗m⊗ q̄r ⊗ q̄p (5.2.21)

En ignorant la composante verticale, l’angle de lacet définit la rotation entre ce vecteur
et le champ magnétique terrestre h :

[
hx
hy

]
=

[
cos (ψ) − sin (ψ)
sin (ψ) cos (ψ)

] [
m̃x

m̃y

]
(5.2.22)

ce qui permet bien d’identifier l’angle de lacet :

[
cos (ψ)
sin (ψ)

]
=

[
m̃x m̃y

−m̃y m̃x

] [
hx
hy

]
(5.2.23)

d. Déduction de l’orientation complète

A partir des trois quaternions identifiés et en respectant la séquence des angles nau-
tiques, on obtient l’orientation du capteur en combinant les rotations :

q̄ = q̄r ⊗ q̄p ⊗ q̄y (5.2.24)

Remarquons que, du fait du séquençage à l’aide des angles nautiques, une singularité
apparait lorsque l’angle de tangage se rapproche de ±π (eq. 5.2.19). Cependant, ce pro-
blème se résout très facilement en appliquant une rotation supplémentaire permettant de
s’écarter de cette singularité puis en appliquant, à la fin, la rotation inverse pour revenir
à l’orientation réelle.

Finalement, l’algorithme FQA donne un résultat exactement équivalent à la méthode
TRIAD, mais exprimé à l’aide du formalisme des quaternions. Des résultats expérimen-
taux ont montré que la précision sur l’orientation obtenue à partir de cette méthode
est proche de celle obtenue à partir de l’algorithme optimal QUEST mais en un temps
légèrement plus court [83].

5.2.3.5 Bilan

Finalement, l’algorithme QUEST est la référence générale lorsqu’il s’agit d’identifier
une orientation par concordance de vecteurs. En effet, la solution obtenue est optimale
au sens du problème de Wahba. Cependant, cette solution optimale est obtenue au prix
d’un calcul assez long. Pour faciliter les applications temps réel, l’algorithme de Gauss-
Newton est une alternative itérative plus rapide qui conduit à un résultat équivalent. Mais
dans le cadre précis de la mesure inertielle, ces méthodes présentent le défaut de prendre
en compte la composante verticale du champ magnétique et donc d’identifier les angles
de roulis et de tangage à partir à la fois des accéléromètres et des magnétomètres. Pour
limiter l’action des magnétomètres à l’estimation du lacet, les algorithmes TRIAD et FQA
parviennent à découpler complètement les mesures issues de ces deux capteurs. Même si
la méthode TRIAD aboutit à une matrice de rotation alors que l’algorithme FQA conduit
à un quaternion, les résultats obtenus sont bien identiques. L’algorithme FQA peut donc
être considéré comme la référence parmi les approches déterministes dans le cadre de la
mesure inertielle.

Seulement, ces approches déterministes reposent toutes sur l’hypothèse que seule l’accé-
lération de pesanteur est mesurée par les accéléromètres et que seul le champ magnétique
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terrestre est capté par les magnétomètres. Or, l’accélération mesurée est en fait la su-
perposition de l’accélération de pesanteur et de l’accélération subie par le capteur dans
un référentiel galiléen. De même, le champ magnétique mesuré est la combinaison du
champ magnétique terrestre et des perturbations magnétiques dues à l’environnement lo-
cal. L’identification de l’orientation par une approche déterministe n’est donc envisageable
que dans le cas où les accélérations subies par le capteur sont négligeables devant g et
que les perturbations magnétiques sont faibles. Une telle situation est finalement très rare
dans le cadre de l’analyse du mouvement où, puisqu’il y a mouvement, les accélérations
ne peuvent être négligées. De plus, dans la mesure où le sujet peut être amené à se dé-
placer lors de l’acquisition, les perturbations magnétiques peuvent évoluer en fonction de
l’environnement traversé.

La figure 5.10 illustre l’angle de tangage obtenu à partir de l’algorithme FQA, lors d’un
mouvement très lent (accélérations négligeables) et d’un mouvement plus intense. L’angle
estimé est confronté à une mesure de référence.
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Figure 5.10 – Angle de tangage obtenu à partir de l’algorithme FQA, comparé avec
l’angle de référence

Cette limite réduit considérablement le champ d’application des algorithmes détermi-
nistes. Ce sont finalement les gyroscopes qui permettent de surmonter cette difficulté, en
apportant une donnée supplémentaire gérée par les algorithmes dits stochastiques.

5.3 Les algorithmes stochastiques

Les algorithmes stochastiques estiment une grandeur de façon récursive, en deux étapes.
Tout d’abord, un modèle traduisant le comportement temporel de la variable est utilisé
pour prédire sa valeur à partir de la valeur à l’instant précédent. Ensuite, un modèle de
mesure est utilisé pour confronter la prédiction à la mesure. A l’issu de ce processus, le
résultat est donc le fruit d’un compromis entre le comportement modélisé et la mesure
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réelle. Cette approche permet d’obtenir une estimation satisfaisante même lorsque la
mesure est bruitée, temporairement perturbée ou intermittente.

Dans un algorithme stochastique, le bruit qui perturbe les données d’entrée est pris
en compte. La mesure est donc associée à un intervalle de confiance d’autant plus large
que le bruit est important. Plus précisément, on caractérise la mesure par sa densité
de probabilité que l’on note couramment PDF (probability density function). Ainsi, les
grandeurs à estimer sont également associées à une densité de probabilité.

Dans le cadre de la mesure inertielle, la phase de prédiction de l’orientation du capteur
à partir de son orientation connue à l’instant précédent est réalisée en exploitant les
vitesses de rotation mesurées par les gyroscopes. Ensuite, cette orientation prédite est
confrontée à l’accélération et au champ magnétique mesurés qui peuvent eux aussi traduire
l’orientation du capteur comme évoqué dans la présentation des méthodes déterministes.
La prise en compte des gyroscopes dans un tel algorithme ne limite donc plus la mesure
à des mouvements lents effectués dans un environnement sans perturbation magnétique.

5.3.1 Prise en compte des gyroscopes

5.3.1.1 Les quaternions appliqués à la cinématique d’un solide rigide

Pour constituer le modèle dynamique qui traduit l’évolution temporelle de l’orientation,
il est nécessaire d’appliquer les règles cinématiques classiques au formalisme des quater-
nions. Considérons tout d’abord le cas simple d’un solide rigide à un degré de liberté en
rotation par rapport au repère d’observation. A partir de la définition de la dérivée, et
en faisant l’hypothèse que la vitesse de rotation est constante sur l’intervalle de temps T ,
l’évolution de son orientation est facilement définie à partir d’une relation itérative :

θ̇ (t) = ω (t) = lim
T→0

θ (t+ T )− θ (t)
T

(5.3.1)

θ (t+ T ) = θ (t) + ω (t) .T (5.3.2)

où ω est la vitesse de rotation de l’objet, et θ est l’angle d’orientation.
Dans le cadre d’un objet subissant un mouvement 3D dans le repère d’observation, il

est possible de généraliser cette expression à l’aide des quaternions. D’après Trawny et
Roumeliotis [77], la dérivée temporelle du quaternion définissant l’orientation de l’objet
est définie par l’expression suivante :

˙̄q =
1

2
.Ω (ω) .q̄ (5.3.3)

où Ω (ω) =




0 ωz −ωy ωx
−ωz 0 ωx ωy
ωy −ωx 0 ωz
−ωx −ωy −ωz 0




et ω =
[
ωx ωy ωz

]
est la vitesse de rotation exprimée dans le repère local.

L’expression itérative de l’orientation en fonction de ω est obtenue en intégrant cette
équation différentielle.
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a. Résolution d’ordre 0

Dans un premier temps, si l’on fait l’hypothèse que ω est constant sur une période, la
solution de l’équation 5.3.3 est :

q̄k+1 = exp
(

1

2
.Ω (ω) .T

)
.q̄k (5.3.4)

Cependant, le calcul de cette exponentielle matricielle est assez long. En développant
cette expression en série de Taylor, on obtient une expression plus efficace en termes de
temps de calcul :

q̄k+1 =

[
cos

(
|ω|
2
T

)
.I4 +

1

|ω| .sin
(
|ω|
2
T

)
.Ω (ω)

]
.q̄k (5.3.5)

Finalement, cette opération peut être mise sous la forme d’un produit de quaternions.
Cette écriture montre bien que le passage de q̄k vers q̄k+1 se fait par une rotation d’angle
|ω| .T autour d’un axe dirigé par ω :

q̄k+1 =




ω
|ω|
.sin

(
|ω|
2
T
)

cos
(

|ω|
2
T
)
.


⊗ q̄k (5.3.6)

b. Résolution d’ordre 1

Considérons maintenant une approche plus fine, en faisant l’hypothèse que ω évolue
linéairement pendant une période T . Toujours d’après Trawny et Roumeliotis [77], l’ex-
pression itérative de l’orientation peut alors s’écrire :

q̄k+1 =
[
exp

(
1

2
.Ω (ω̄) .T

)
+

1

48
(Ω (ωk+1) .Ω (ωk)−Ω (ωk) .Ω (ωk+1))T

2
]
.q̄k (5.3.7)

où ω̄ est la vitesse de rotation moyenne :

ω̄ =
ωk+1 − ωk

2
(5.3.8)

Cette fois encore, l’exponentielle peut être développée en série de Taylor.

5.3.1.2 Intégration de la mesure gyroscopique

A partir de la relation itérative caractérisée par l’équation 5.3.7, l’orientation du capteur
peut être obtenue. Cette approche ne fait appel qu’aux données mesurées par les gyro-
scopes. Cependant, l’orientation initiale doit être connue afin d’initialiser les itérations.
Cette valeur de départ est généralement obtenue à l’aide d’un algorithme déterministe,
donc à partir des accéléromètres et des magnétomètres.

La figure 5.11 illustre l’évolution de l’angle de tangage obtenu à partir de l’intégration de
la mesure gyroscopique à l’aide d’une résolution d’ordre 1 (eq. 5.3.7). La première courbe
compare l’orientation obtenue avec une orientation de référence en début d’acquisition,
alors que les deux autres courbes ont été prises après une et six minutes respectivement.
Ces courbes mettent clairement en évidence le phénomène de dérive qui apparait lors
de l’intégration d’une mesure gyroscopique. La figure 5.12 trace l’évolution de l’erreur
obtenue par cette méthode au cours d’une acquisition de sept minutes.
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Figure 5.11 – Évolution de l’angle de tangage à partir de l’intégration de la mesure
gyroscopique, en comparaison avec une orientation de référence
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Figure 5.12 – Phénomène de dérive lors de l’intégration de la mesure gyroscopique
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La figure 5.13 quant à elle illustre l’évolution de l’erreur obtenue à partir des résolutions
d’ordre 0 et d’ordre 1. Cette courbe montre que lorsque l’on considère que la vitesse de
rotation évolue linéairement pendant une période d’intégration (résolution d’ordre 1), la
variabilité de l’erreur est réduite par rapport à la résolution d’ordre 0 qui considère que
la vitesse est constante sur cet intervalle.
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Figure 5.13 – Comparaison de l’erreur obtenue à partir de la résolution d’ordre zéro et
d’ordre un

Même si une intégration d’ordre 1 diminue l’erreur, ces courbes montrent que l’erreur
peut atteindre 10° en 20 s puis 150° après 6 min ce qui est considérable. L’intégration
gyroscopique seule ne peut donc être exploitée que dans le cadre de mouvements très
courts, de l’ordre de quelques secondes.

5.3.2 Le filtre complémentaire

Les algorithmes déterministes parviennent donc à estimer l’orientation lorsque le mouve-
ment est très lent (accélération subie négligeable par rapport à g) et que les perturbations
magnétiques sont faibles. Et avec ces algorithmes déterministes, la durée d’acquisition
n’est pas un facteur impactant la précision de l’orientation estimée par ces algorithmes.
L’intégration de la mesure gyroscopique permet quant à elle d’obtenir l’orientation sans
être perturbée ni par les accélérations subies, ni par les perturbations magnétiques. En
revanche, cette méthode n’est applicable qu’aux acquisitions très courtes.

Le filtre complémentaire, dont le terme semble avoir été introduit par Anderson et Fritze
[84], a vocation à exploiter les atouts des ces deux approches afin d’obtenir un résultat sa-
tisfaisant quelques soient les conditions (acquisition longue, accélérations non-négligeables,
perturbations magnétiques). Il s’agit de considérer que la mesure gyroscopique est dégra-
dée par des perturbations basses fréquences (phénomène de dérive) tandis que les hautes
fréquences sont fiables. A l’inverse, on considère que la mesure issue des accéléromètres et
des magnétomètres n’est exploitable que pour les basses fréquences (mouvements lents)
alors que les hautes fréquences sont principalement provoquées par les accélérations subies
par le capteur et doivent être écartées.

A partir de ce constat, la première étape du filtre complémentaire consiste en l’applica-
tion d’un filtre passe-haut à l’orientation estimée par les gyroscopes et d’un filtre passe-bas
à l’orientation mesurée par les accéléromètres et les magnétomètres [12]. En reconstituant
le signal à partir de ces deux données (fig. 5.14), l’orientation est obtenue en tant que
compromis de l’ensemble des mesures issues du capteur inertiel.

Les figures 5.15 illustrent l’évolution de l’angle de tangage estimé lors d’un mouvement
relativement lent mais entrecoupé de chocs réguliers par l’algorithme déterministe FQA,
par intégration directe de la mesure gyroscopique et par un filtre complémentaire. La
première courbe montre bien que l’algorithme FQA est largement perturbé par les chocs
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Figure 5.14 – La structure du filtre complémentaire (à partir de Higgins [12]). G est un
filtre passe-bas alors que 1−G est un filtre passe-haut.

alors que la seconde courbe fait apparaitre le phénomène de dérive lié à l’intégration
de la mesure gyroscopique. La troisième courbe quant à elle montre bien que le filtre
complémentaire parvient à réaliser un compromis entre ces deux méthodes.
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Figure 5.15 – Angle de tangage estimé au cours d’un mouvement de plus de deux mi-
nutes constitué de chocs réguliers

Cependant, le filtre complémentaire souffre de certaines limites. Tout d’abord, le mou-
vement doit être constitué de phases pendant lesquelles l’orientation estimée par les accé-
léromètres est exploitable. En d’autre termes, l’objet peut être soumis à des accélérations
franches mais doit également évoluer régulièrement très lentement pour que la mesure
issue des accéléromètres recale la dérive des gyroscopes. Les figures 5.16 illustrent l’évo-
lution de l’erreur d’orientation issue du filtre complémentaire dans le cas du mouvement
lent entrecoupé de chocs réguliers (de l’ordre de 1 g) et dans le cas d’un mouvement dont
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l’accélération imposée est également de l’ordre de 1 g mais cette fois sans répit (aucune
phase quasi-statique).
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Figure 5.16 – Évolution de l’erreur d’orientation issue du filtre complémentaire

La première courbe montre bien que le filtre complémentaire est relativement efficace
lors du premier mouvement (RMSe = 10.3 deg). En effet, les gyroscopes garantissent l’es-
timation de l’orientation lors des phases de chocs alors que les accéléromètres prennent
le relais lors des phases intermédiaires. En revanche, l’orientation estimée lors du mouve-
ment sans répit est très mauvaise (RMSe = 85 deg) puisque aucune phase quasi-statique
ne permet aux accéléromètres d’agir efficacement.

Ainsi, ce type de filtre est principalement utilisé pour le contrôle d’objets volants [85, 86]
pour lesquels les mouvements réalisés ne sont pas très intenses et sont fréquemment en-
trecoupés de phases stables. On trouve également quelques références quant à l’utilisation
du filtre complémentaire dans le cadre de l’analyse de mouvements mais chez les animaux
[87].

5.3.3 L’approche Bayésienne

Le filtre complémentaire est l’outil de fusion de données le plus simple à mettre en place.
Cependant, le principe simple de répartition fréquentielle entre les différents capteurs
ne permet pas toujours d’aboutir à un résultat optimal. En effet, les hautes fréquences
mesurées par les accéléromètres sont susceptibles de contenir des informations qui ne sont
pas du tout exploitées par cette approche. De la même façon, les mouvements lents sont
bien perçus par les gyroscopes même s’il sont difficiles à distinguer de l’instabilité du biais.
Pour mieux prendre en compte l’ensemble de ces informations, différents algorithmes se
basent sur une approche probabiliste dite Bayésienne.

Dans ce cadre, la résolution d’un problème temporel est abordée par une approche dite
d’espace d’état (state-space), ce qui signifie que l’ensemble des grandeurs à estimer sont
placées dans un vecteur d’état noté x. Dans le cas de l’estimation de l’orientation, ce
vecteur est constitué de termes qui caractérisent l’orientation (quatre termes à partir du
formalisme des quaternions ou neuf termes si l’on privilégie les matrices de rotation). Mais
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ce vecteur peut inclure des termes additionnels dont l’estimation est jugée utile, tels que
le biais des gyroscopes. De la même façon, un vecteur de mesure noté z est constitué à
partir de l’ensemble des grandeurs mesurées.

Tels qu’ont été introduits les algorithmes stochastiques, l’estimation du vecteur d’état
est réalisée de façon itérative en deux étapes. La première étape consiste à prédire l’état
actuel à partir de l’état précédent supposé connu à l’aide d’un modèle dynamique. Un
tel modèle traduit donc l’évolution temporelle du vecteur d’état (eq. 5.3.9 ). Le seconde
étape consiste à confronter cette prédiction au vecteur de mesure par l’intermédiaire d’un
modèle de mesure. Ce second modèle met donc en relation le vecteur de mesure avec le
vecteur d’état (eq. 5.3.10) :

xk = fk (xk−1,vk−1) (5.3.9)

zk = hk (xk,nk) (5.3.10)

f et h sont des fonctions éventuellement non-linéaires. Le bruit de process v caractérise
l’ensemble des erreurs faites lors de la phase de prédiction dues par exemple aux défauts
de modélisation. Le bruit de mesure n caractérise l’ensemble des erreurs faites lors de la
phase de mise à jour que l’on attribue principalement au bruit issu des capteurs.

L’approche Bayésienne consiste à formuler ces deux modèles sous une forme probabiliste
[88]. Les vecteurs d’état et de mesure sont donc caractérisés par leur densité de probabilité
(PDF). En d’autres termes, il s’agit de calculer récursivement le degré de confiance accordé
au vecteur d’état à chaque instant connaissant l’ensemble des mesures réalisées jusqu’à
cet instant. Cette densité de probabilité se note p (xk|z1:k).

Étape 1 : prédiction

En utilisant l’équation de Chapman–Kolmogorov, l’étape de prédiction donne la densité
de probabilité attribuée au vecteur d’état à l’instant k connaissant l’ensemble des mesures
précédentes :

p (xk|z1:k−1) =
∫
p (xk|xk−1) p (xk−1|z1:k−1) dxk−1 (5.3.11)

La propagation temporelle de la densité de probabilité attribuée au vecteur d’état
p (xk|xk−1) est réalisée à partir du modèle dynamique (eq. 5.3.9) alors que la PDF précé-
dente p (xk−1|z1:k−1) est supposée connue.

Notons que l’approche Bayésienne est basée sur le fait que x suit un processus de
Markov, c’est-à-dire que p (xk|x1:k−1) = p (xk|xk−1). En d’autres termes, l’instant actuel
ne dépend que de l’instant directement précédent.

Étape 2 : mise à jour

Ensuite, le théorème de Bayes permet d’obtenir la PDF attribuée au vecteur d’état en
intégrant la mesure actuelle :

p (xk|z1:k) =
p (zk|xk) p (xk|z1:k−1)∫
p (zk|xk) p (xk|z1:k−1) dxk

(5.3.12)

La densité de probabilité p (zk|xk) est obtenue à partir du modèle de mesure (eq. 5.3.10).
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Les équations 5.3.11 et 5.3.12 forment la structure récursive qui permet d’obtenir la
solution optimale du vecteur d’état. Seulement, la détermination analytique d’une telle
solution n’est généralement pas accessible. Différents algorithmes permettent toutefois
d’accéder à une solution en intégrant quelques hypothèses supplémentaires.

Le filtre de Kalman est le plus commun d’entre eux. Introduit par Kalman [89] en 1960,
il considère que la densité de probabilité associée au vecteur d’état est gaussienne, c’est-à-
dire qu’elle peut être complètement définie par sa moyenne et sa covariance. Pour que le
caractère gaussien de la PDF soit conservé au cours du processus itératif, les fonctions f
et h qui caractérisent le modèle dynamique et le modèle de mesure doivent être linéaires.
De plus, v et n doivent être des bruits blancs gaussiens, c’est-à-dire qu’ils sont également
caractérisés par une covariance et qu’ils sont nuls en moyenne.

Mais dans le cadre de l’estimation de l’orientation, les fonctions f et h ne sont générale-
ment pas linéaires, ce qui conduit à utiliser le filtre de Kalman dit étendu. Cette extension
du filtre de Kalman parvient à résoudre les problèmes non linéaires en linéarisant les
fonctions f et h au voisinage de chaque instant à l’aide d’une décomposition en séries
de Taylor. Le filtre de Kalman étendu souffre de deux principales limites. Tout d’abord,
le processus de linéarisation n’est pas efficace lorsque les non-linéarités sont trop impor-
tantes. Ensuite, les densités de probabilité doivent être approchées par des distributions
gaussiennes. Même si les grandeurs en jeu sont initialement gausiennement distribuées, ce
caractère n’est plus strictement conservé au fur et à mesure qu’elles sont transformées au
sein des modèles linéarisés. Lorsque les PDF réelles deviennent trop éloignées d’une distri-
bution gaussienne, les performances du filtre de Kalman étendu sont fortement dégradées
[70].

Introduit plus récemment, le filtre de Kalman unscented [90] a vocation à gérer les
problèmes non-linéaires plus efficacement. Julier et Uhlmann [91] expliquent qu’il est
parfois plus facile d’identifier une densité de probabilité que d’identifier une fonction non-
linéaire. Dans le cadre du filtre de Kalman unscented, les fonctions non-linéaires sont
exploitées telles qu’elles sont, sans processus de linéarisation locale. En appliquant les
transformations définies par ces fonctions à un jeu de points bien choisis, la moyenne et la
covariance de la distribution gaussienne sont alors identifiées a posteriori. Cet algorithme
est connu pour donner de meilleurs résultats que le filtre de Kalman étendu à partir de
modèles fortement non-linéaires [92] ou lorsque les erreurs d’initialisation sont importantes
[93].

Enfin, le filtre particulaire [94, 88] est l’unique alternative lorsque les densités de proba-
bilité sont significativement non-gaussiennes. En effet, cet algorithme caractérise les PDF
en analysant un jeu de points plutôt qu’en estimant sa moyenne et sa covariance comme
le font les filtres de Kalman. Cependant, le nombre de points nécessaires à l’identification
efficace de la distribution étant conséquent, ce type d’algorithme est beaucoup plus cou-
teux en temps de calcul. Bien que prometteur, le filtre particulaire n’est donc pas encore
véritablement exploité dans le cadre de l’estimation de l’orientation [92].

Dans le cadre précis de la mesure du mouvement humain, ces trois algorithmes sont
connus pour aboutir à des résultats équivalents [95]. Le fait que le filtre particulaire ne
soit pas plus efficace que les filtres de Kalman semble montrer que les grandeurs en jeu
sont bien caractérisables par des distributions gaussiennes. En effet, comme évoqué au
chapitre 1, le bruit présent sur la mesure issue des capteurs classiquement utilisés dans
ce domaine est généralement dominé par le bruit thermique dont un modèle adapté est le
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bruit blanc gaussien.
Les performances équivalentes du filtre de Kalman unscented par rapport à sa version

étendue mettent en évidence une efficacité suffisante du processus de linéarisation locale de
ce dernier algorithme dans le cadre de la mesure du mouvement humain. Pour la plupart
des applications liées à l’estimation de l’orientation à partir d’une mesure inertielle, la
littérature s’accorde donc globalement à privilégier le filtre de Kalman étendu [96]. En
effet, cet algorithme a su prouver sa fiabilité dans le cadre de la navigation spatiale, un
domaine dans lequel il est devenu une référence [92]. C’est donc assez naturellement qu’il
est également privilégié dans le cadre de la mesure du mouvement humain. De ce fait,
dans la suite de ce travail, nous nous consacrons à l’étude et à l’implémentation du filtre
de Kalman.

De ce fait, le prochain paragraphe revient plus en détails sur les caractéristiques du
filtre de Kalman.

« The Kalman filter is perhaps

the perfect tool for elegantly

combining multisensor fusion,

filtering, and motion prediction

in a single fast and accurate

framework.. »"

(G. Welch)
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5.4 Le filtre de Kalman

5.4.1 Présentation

Comme évoqué précédemment, le filtre de Kalman considère dans sa version de base
que les fonctions f et h sont linéaires. La structure récursive décrite dans le cas général
par les équations 5.3.9 et 5.3.10 peut donc s’écrire ainsi :

xk = F k.xk−1 + vk−1 (5.4.1)

zk = Hk.xk + nk (5.4.2)

où F k et Hk sont des matrices connues qui traduisent les fonctions linéaires f et h. vk et
nk représentent des bruits blancs gaussiens, ils sont donc nuls en moyenne et caractérisés
par des matrices de covariance Qk et Rk. La densité de probabilité associée à l’état xk,
décrite par une distribution gaussienne, est donc caractérisée par une moyenne x̂k et une
matrice de covariance P k :

p (xk|z1:k) = N (x̂k,P k) (5.4.3)

Étape 1 : prédiction

Supposons que la densité de probabilité à l’instant précédent est connue :

p (xk−1|z1:k−1) = N (x̂k−1,P k−1) (5.4.4)

A partir de cette PDF (densité de probabilité) précédente et du modèle dynamique (eq.
5.4.1), la moyenne et la covariance de la PDF du vecteur d’état sont prédites :

x̂k|k−1 = F k.x̂k−1 (5.4.5)

P k|k−1 = F k.P k−1.F
T
k + Qk−1 (5.4.6)

On accède ainsi à la prédiction de la PDF du vecteur d’état à l’instant k :

p (xk|z1:k−1) = N
(
x̂k|k−1,P k|k−1

)
(5.4.7)

Étape 2 : mise à jour

Le modèle de mesure (eq. 5.4.2) permet de corriger cette prédiction en la confrontant
au vecteur zk. La première étape consiste à calculer le résidu rk (c’est-à-dire l’écart entre
la mesure et la prédiction) ainsi que sa covariance associée Sk :

rk = zk −Hk.x̂k|k−1 (5.4.8)

Sk = Hk.P k|k−1H
T
k + Rk (5.4.9)

La moyenne et la covariance de la PDF du vecteur d’état peuvent alors être mises à
jour proportionnellement au résidu et ce, par l’intermédiaire du gain de Kalman Kk :

132



5.4 Le filtre de Kalman

x̂k = x̂k|k−1 + Kk.rk (5.4.10)

P k = P k|k−1 −Kk.Hk.P k|k−1 (5.4.11)

Puisque le filtre de Kalman a vocation à aboutir à une solution optimale, le gain de Kal-
man doit être choisi de façon à minimiser l’erreur quadratique moyenne E

[
‖xk − x̂k‖2

]
.

D’après Kalman [89], l’expression du gain optimal est la suivante :

Kk = P k|k−1.H
T
k .S

−1
k (5.4.12)

A l’issue de ces deux étapes, on obtient une solution optimale (dans le cadre des hypo-
thèses du filtre de Kalman) de la PDF associée au vecteur d’état :

p (xk|z1:k) = N (x̂k,P k) (5.4.13)

La moyenne x̂k donne l’estimation des valeurs attribuées aux différents termes du vecteur
d’état alors que la matrice de covariance P k peut être interprétée comme une estimation
de la précision.

5.4.2 Le filtre de Kalman étendu

Lorsque le modèle dynamique et/ou le modèle de mesure est non-linéaire, les fonctions
f et h peuvent être linéarisées au voisinage de chaque instant k. Le filtre de Kalman
étendu reprend la structure originale décrite précédemment en attribuant aux matrices
F k et Hk les matrices jacobiennes des fonctions f et h :

F̂ k =
∂fk (x)
∂x

∣∣∣∣∣
x=x̂k−1

(5.4.14)

Ĥk =
∂hk (x)
∂x

∣∣∣∣∣
x=x̂k|k−1

(5.4.15)

Cette approximation ne permet plus d’aboutir à une solution optimale, le filtre de
Kalman étendu est donc qualifié d’algorithme sous-optimal [88]. Ce processus de linéari-
sation rend l’algorithme plus sensible à l’estimation initiale et pose parfois des problèmes
de convergence et de stabilité [70].

5.4.3 Paramétrisation d’un filtre de Kalman

Les premières applications du filtre de Kalman aux problématiques d’estimation de
l’orientation ont eu lieu dans le domaine aérospatial, à l’initiative du programme Apollo
en 1961. Étant intégrées à des programmes de défense nationale, ces premières études
n’ont pas été publiées. A l’initiative de Farrell [97], les années 1970 ont donné le coup
d’envoi d’une multitude de publications traitant de l’application du filtre de Kalman à
la navigation spatiale. Sur la base de ces développements, le filtre de Kalman a plus
récemment été adapté à l’analyse du mouvement humain, ce qui continue de nourrir la
littérature.

Dans le cadre précis de l’estimation de l’orientation, la première étape consiste à choisir
un formalisme. Les premières applications de filtre de Kalman à cette problématique em-
ployaient le formalisme des angles d’Euler [97]. Cependant, comme discuté au paragraphe
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5.1.2, ce formalisme souffre de problèmes de singularité et la construction d’un modèle dy-
namique adapté à ce formalisme aboutit inévitablement à des relations trigonométriques
non-linéaires.

Par la suite, les auteurs ont privilégié le formalisme des matrices de rotation. Cependant,
l’application des calculs imposés par le filtre de Kalman, notamment lors de la phase de
mise à jour, conduit petit à petit à des matrices non-orthogonales [98]. Même si des
méthodes de re-normalisation systématiques ont alors été employées, Giardina et al. [99]
ont montré qu’un tel processus était très couteux en temps de calcul. Ainsi, les matrices
de rotation sont désormais très peu utilisées au sein des filtres de Kalman.

Finalement, les atouts apportés par les quaternions ont rapidement fait l’unanimité. Il
s’agit en effet d’un formalisme plus léger que la matrice de rotation (quatre termes contre
neuf) et qui n’entraine pas de singularité. De plus, l’écriture d’un modèle dynamique à
partir des quaternions aboutit généralement à une équation linéaire (eq. 5.3.7). Enfin, la
normalisation d’un quaternion, qui est un processus équivalent à l’orthogonalisation d’une
matrice, est une opération simple et rapide. Les quaternions sont donc le formalisme privi-
légié lors de l’implémentation d’un filtre de Kalman tant dans les domaines aéronautique
et spatial que dans le cadre de l’analyse du mouvement humain.

En reprenant le schéma global décrit précédemment et en se limitant au formalisme des
quaternions, l’application d’un filtre de Kalman offre de grandes libertés dans le choix de
sa structure et de son paramétrage [100, 70]. Les cinq paragraphes suivants répertorient et
discutent les principaux choix réalisables lors de l’implémentation d’un filtre de Kalman.

5.4.3.1 Choix de la structure

a. La structure additive

Lorsque le vecteur d’état est constitué d’un quaternion, l’équation 5.4.10 qui traduit
l’étape de mise à jour peut s’écrire de la façon suivante :

ˆ̄qk = ˆ̄qk|k−1 + ∆q̄k (5.4.16)

ˆ̄qk est le quaternion estimé par le filtre de Kalman à l’instant k à partir de ˆ̄qk|k−1 le
quaternion prédit par le modèle dynamique et de ∆q̄k la correction (composée du résidu
et du gain de Kalman) apportée par l’étape de mise à jour.

Il s’agit là de la structure originale du filtre de Kalman, dite additive, puisque la correc-
tion du vecteur d’état lors de la phase de mise à jour est faite en ajoutant un terme. Mais
lorsque le vecteur d’état est composé d’un quaternion, cette étape n’est pas pleinement
satisfaisante. En effet, pour représenter une orientation, les quatre termes du quaternion
sont liés par la contrainte de norme unitaire. Mais lorsque le terme correctif est ajouté
au quaternion prédit, sa norme évolue. La plupart du temps, ce problème est résolu en
re-normant régulièrement le quaternion, ce qui est une opération simple et rapide [70].
Mais cette solution n’est pas idéale dans le sens ou l’addition de quaternions n’a pas de
sens physique dans le cadre de la représentation d’une orientation.

b. L’approche indirecte

Pour contourner ce problème, le filtre de Kalman indirect introduit la notion d’erreur
du vecteur d’état. Il s’agit de traduire le quaternion prédit par le modèle dynamique ˆ̄q
comme la combinaison du quaternion parfait q̄ et d’une erreur δq̄ :
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q̄ = δq̄ ⊗ ˆ̄q (5.4.17)

Lorsque la structure indirecte est employée, c’est le quaternion erreur qui est estimé
et non plus le quaternion lui-même comme dans le cadre du filtre de Kalman classique.
Le quaternion erreur δq̄ caractérise finalement une très petite rotation et peut donc être
approximé de la façon suivante [77] :

δq̄ =

[
n. sin (δθ/2)
cos (δθ/2)

]
≈
[

1
2
δθ
1

]
(5.4.18)

Le quaternion erreur peut donc être complètement défini par le vecteur erreur δθ qui
caractérise cette petite rotation. C’est donc ce vecteur erreur δθ qui est estimé par le
filtre de Kalman indirect en étant intégré au vecteur dit vecteur d’état erreur (Eq. 5.4.19).
Notons déjà que cette stratégie permet d’alléger le vecteur d’état à seulement trois termes
ce qui est intéressant en terme de rapidité d’exécution de l’algorithme.

x̃ = δθ (5.4.19)

c. La structure multiplicative

A partir de l’approche indirecte, c’est donc l’estimation du quaternion erreur δ ˆ̄qk qui est
obtenue par le filtre de Kalman. La correction du quaternion est donc réalisée a posteriori,
en multipliant le quaternion prédit ˆ̄qk|k−1 par l’estimation du quaternion erreur δ ˆ̄qk :

ˆ̄qk = δ ˆ̄qk ⊗ ˆ̄qk|k−1 (5.4.20)

Finalement, cette opération est le fondement de la structure dite multiplicative du filtre
de Kalman qui permet de conserver des quaternions unitaires.

5.4.3.2 Choix du vecteur d’état et constitution du modèle dynamique

Le vecteur d’état doit contenir l’ensemble des grandeurs à estimer par le filtre de Kal-
man. L’évolution temporelle des ces grandeurs doit être décrite par le modèle dynamique.

a. Le quaternion

Dans le cas d’un filtre de Kalman étendu classique, le vecteur d’état est inévitablement
constitué du quaternion. Le modèle dynamique doit donc décrire l’évolution temporelle
du quaternion en intégrant la mesure gyroscopique à l’aide d’une résolution d’ordre un
de préférence (eq. 5.3.7). La mesure gyroscopique est donc exploitée en tant que donnée
d’entrée du modèle dynamique mais n’est pas intégrée au vecteur de mesure comme le
sont les mesures issues des accéléromètres et des magnétomètres.

b. Le biais des gyroscopes

Cependant, il est couramment rapporté que le biais des gyroscopes est la perturbation
principale qui dégrade la mesure inertielle [70]. En effet, le modèle de référence introduit
par Farrenkopf [29] et détaillé au chapitre I (eq. 1.1.28) considère que la mesure gyrosco-
pique ωm est la superposition de la vitesse de rotation réelle ω, d’un biais évolutif bg et
d’un bruit blanc gaussien vg.
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ωm(t) = ω(t) + bg(t) + vg(t) (5.4.21)

Or, comme nous l’avons abordé au chapitre I, l’instabilité du biais peut être décrite
par un modèle stochastique. Dans le cadre de l’estimation de l’orientation, le biais des
gyroscopes est le plus souvent modélisé par une marche aléatoire. De nombreux auteurs
proposent d’intégrer un tel comportement au sein du modèle dynamique du filtre de
Kalman afin d’estimer à chaque instant la valeur du biais des gyroscopes [77, 100, 14, 101].
C’est ainsi une vitesse de rotation corrigée qui sera utilisée lors de l’intégration numérique.

Dans ce cas, le vecteur d’état doit être complété par les biais des trois gyroscopes.
Cette approche, introduite par Friedland [102], aboutit à un nouveau vecteur d’état dit
augmenté constitué de sept termes :

x =

[
q̄
bg

]
(5.4.22)

On rappelle l’équation 5.3.3 qui décrit l’évolution temporelle du quaternion en fonction
des vitesses de rotation :

˙̄q =
1

2
.Ω (ω) .q̄ =

1

2
.Ω (ωm − bg − vg) .q̄ (5.4.23)

On rappelle également la définition de la marche aléatoire abordée au chapitre I (eq.
1.1.6 et 1.1.7) :

ḃg = vbg
(5.4.24)

où vbg
est un bruit blanc gaussien : vbg

= N (0,σ2
bg

)

L’équation 5.4.23 montre bien que l’évolution du quaternion est influencée par l’esti-
mation du biais des gyroscopes. Les deux équations 5.4.23 et 5.4.24 qui sont le point de
départ de la construction d’un modèle dynamique ne sont donc pas indépendantes. Pour
écrire sous forme matricielle le modèle dynamique traduisant l’évolution temporelle du
vecteur d’état augmenté, il est nécessaire d’utiliser une approche indirecte du filtre de
Kalman. Dans ce cas, le vecteur d’état erreur contient les deux termes suivants :

x̃ =

[
δθ
∆b

]
(5.4.25)

où ∆b est l’erreur de biais :

∆b = bg − b̂g (5.4.26)

et bg est le biais réel alors que b̂g est le biais estimé.

c. Le biais des accéléromètres et/ou des magnétomètres

Comme abordé au chapitre I, les accéléromètres et les magnétomètres sont également
susceptibles d’être perturbés par une instabilité de biais. On rappelle que la mesure issue
de ces deux capteurs est comparée à l’accélération de pesanteur et au champ magné-
tique terrestre, ce qui renseigne sur leur orientation. Puisque cette mesure est exploitée
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directement, au contraire de la mesure gyroscopique qui subit un processus d’intégration
numérique, l’impact de l’instabilité du biais des accéléromètres et des magnétomètres sur
l’orientation estimée n’est pas très important.

En revanche, les erreurs provoquées par les accélérations subies et par les perturbations
magnétiques sont très souvent d’amplitude supérieure et leur prise en compte est donc
déterminante. Pour résoudre les problèmes provoqués par les perturbations magnétiques,
plusieurs auteurs abordent la mesure issue des magnétomètres m comme la superposition
du champ magnétique terrestre h, d’un biais évolutif bm dû aux champs perturbateurs et
d’un bruit blanc gaussien vm.

m(t) = h(t) + bm(t) + vm(t) (5.4.27)

Dans ce cas, il s’agit d’intégrer le biais bm au vecteur d’état et de prédire son comporte-
ment à l’aide d’un modèle stochastique. Ces perturbations magnétiques sont généralement
décrites par une marche aléatoire [70] ou plus finement par un processus de Gauss-Markov
[14].

Plutôt que d’essayer de leur attribuer un modèle de comportement temporel, les accélé-
rations subies sont plus souvent corrigées par des méthodes dites d’adaptation qui seront
abordées au paragraphe 5.4.3.5. On trouve cependant quelques propositions d’estimation
du biais des accéléromètres (regroupant à la fois l’instabilité du biais et les accélérations
subies) en l’intégrant au vecteur d’état [40, 103].

d. Autres grandeurs

D’une façon générale, le filtre de Kalman est susceptible d’estimer n’importe quelle
grandeur à condition qu’elle soit intégrée au vecteur d’état et qu’un modèle dynamique
traduise sont comportement temporel. Dans le cadre des outils de réalité virtuelle par
exemple, il est souvent nécessaire d’estimer la vitesse de rotation plutôt que l’orienta-
tion. Le vecteur d’état est alors augmenté en ajoutant ce terme et un modèle traduisant
l’évolution de la vitesse de rotation est implémenté [104].

Pour terminer Luinge et Veltink [103] ont l’idée originale de distinguer l’estimation des
accélérations subies et de l’accélération de pesanteur à partir de la mesure issue des accé-
léromètres en réalisant des hypothèses sur la nature de ces deux grandeurs (fréquence des
accélérations limitée par l’inertie des segments, les accélérations sont nulles en moyenne).
Ils proposent donc d’inclure ces grandeurs au vecteur d’état.

5.4.3.3 Choix du vecteur et du modèle de mesure

On rappelle que le modèle de mesure doit établir le lien entre le vecteur de mesure z
et le vecteur d’état x :

zk = hk (xk,nk) (5.4.28)

On rappelle également que dans le cadre du filtre de Kalman, ce modèle doit être linéaire
ou pouvoir être linéarisé localement afin d’être mis sous la forme matricielle suivante :

zk = Hk.xk + nk (5.4.29)
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a. Première approche

Au contraire des gyroscopes, les accéléromètres et les magnétomètres alimentent le
modèle de mesure. Mais pour confronter le vecteur d’état prédit à la mesure lors de la
phase de mise à jour, deux approches s’opposent. La plus populaire consiste à associer
directement les mesures issues de ces deux capteurs au vecteur de mesure :

z =

[
a
m

]
(5.4.30)

A partir du formalisme des matrices de rotation, ces grandeurs peuvent être facilement
mises en relation avec l’orientation :

a = R. (−g) + na (5.4.31)

m = R.h + nm (5.4.32)

où na et nm sont les bruits de mesure issus des accéléromètres et des magnétomètres
modélisés par un bruit blanc gaussien.

En revenant au formalisme des quaternions, on obtient des équations équivalentes :
[

a
0

]
= q̄ ⊗

[
−g
0

]
⊗ q̄∗ + na (5.4.33)

[
m
0

]
= q̄ ⊗

[
h
0

]
⊗ q̄∗ + nm (5.4.34)

Ces deux équations définissent la fonction h du modèle de mesure qui met en relation le
vecteur de mesure et le vecteur d’état. Mais ainsi définie, cette fonction est non-linéaire.
Pour pouvoir écrire le modèle sous la forme matricielle donnée par l’équation 5.4.29, cette
fonction doit être linéarisée. On se trouve donc bien dans le cas d’un filtre de Kalman
étendu.

b. Deuxième approche

Une seconde approche consiste à traiter les données mesurées par les accéléromètres
et les magnétomètres en amont afin d’en déduire un quaternion. Cette étape fait appel
à un algorithme déterministe présenté au paragraphe 5.2. Le vecteur de mesure est alors
constitué de ce quaternion q̄d obtenu en résolvant le problème de Wahba à chaque instant :

z = q̄d (5.4.35)

De cette façon, le modèle de mesure s’écrit simplement :

q̄d = q̄ + nq (5.4.36)

où nq est l’erreur faite sur le quaternion q̄d, notamment à cause du bruit de mesure issu
des accéléromètres et de magnétomètres.

Par cette approche, le modèle de mesure est linéaire et la matrice H n’est autre qu’une
matrice identité. Cette astuce permet donc d’éviter d’avoir à faire appel au filtre de Kal-
man étendu en traitant des modèles exclusivement linéaires. Cependant, ce regroupement
de données limite la réalisation de certaines opérations supplémentaires au sein du filtre
de Kalman telles que l’adaptation (cf. paragraphe 5.4.3.5).
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5.4.3.4 Choix des matrices de covariances Q et R

La constitution des matrices de covariance Q et R qui caractérisent la dispersion gaus-
sienne du bruit de process et du bruit de mesure respectivement est une question délicate.

a. Le bruit de process

On rappelle que le bruit de process v caractérise les erreurs faites au sein du modèle
dynamique :

xk = F k.xk−1 + vk−1 (5.4.37)

D’après les hypothèses du filtre de Kalman, ce bruit est gaussien et nul en moyenne. Sa
dispersion est caractérisée par la matrice de covariance Q.

Les erreurs en question sont de deux types : les erreurs de mesure issues des gyroscopes
et les erreurs dues au processus d’intégration numérique. Pour ce qui est des erreurs de
mesure, le modèle de mesure gyroscopique retenu (eq. 5.4.21) ne tient compte que d’un
bruit blanc gaussien de l’instabilité du biais modélisée par une marche aléatoire. Le bruit
blanc vg, qui traduit principalement l’effet du bruit thermique (cf. chapitre I), est donc
directement présent dans le bruit de process. En revanche, l’instabilité du biais étant
intégrée au modèle dynamique du filtre de Kalman, c’est le bruit blanc sous-jacent vbg

qui apparait dans le bruit de process (eq. 5.4.24).
Ces deux bruits blancs sont généralement associés à un modèle isotropique, c’est-à-dire

qu’ils sont supposés agir de façon équivalente sur les trois capteurs d’une même triade.
Les matrices de covariance associées à ces bruits sont donc proportionnelles à des matrices
identités :

E
[
vg (t+ τ) vTg (t)

]
= σ2

g .I3 (5.4.38)

E
[
vbg

(t+ τ) vTbg
(t)
]

= σ2
bg
.I3 (5.4.39)

où σg et σbg
correspondent aux écarts-types de ces deux bruits.

A ce stade, il reste à définir comment ces bruits se propagent sur l’estimation du quater-
nion au sein du modèle dynamique, et aussi comment le processus d’intégration numérique
impacte le résultat.

Par exemple, dans le cadre de la structure additive du filtre de Kalman, Sabatini [40]
donne directement l’expression de l’erreur faite sur le quaternion qvk à partir du bruit
blanc issu des gyroscopes gvk et de la période d’intégration T :

qvk = −T
2
.Ξ (q̄k) .gvk (5.4.40)

où la matrice Ξ (q̄), permet de traduire l’effet du bruit des gyroscopes sur le quaternion :

Ξ (q̄) =




q4 −q3 q2

q3 q4 −q1

−q2 q1 q4

−q1 −q2 −q3


 (5.4.41)
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Dans le cadre de la structure multiplicative du filtre de Kalman, l’expression de la
matrice Q en fonction des deux bruits blancs caractérisés par σg et σbg

et de la période
d’échantillonnage est donnée par Trawny et Roumeliotis [77].

Cependant, ces expressions théoriques sont basées sur les approximations du modèle de
mesure gyroscopique décrit par l’équation 5.4.21. La matrice Q telle qu’elle vient d’être
définie omet donc certaines perturbations supplémentaires (non-linéarité, g-sensitivity,
hystérésis), ce qui peut aboutir à un comportement médiocre voire instable du filtre de
Kalman [100].

b. Le bruit de mesure

On rappelle que le bruit de mesure n caractérise les erreurs faites au sein du modèle de
mesure :

zk = Hk.xk + nk (5.4.42)

D’après les hypothèses du filtre de Kalman, ce bruit est gaussien et nul en moyenne. Sa
dispersion est caractérisée par la matrice de covariance R.

Les erreurs à prendre en compte à ce stade sont de deux types : les erreurs de mesure
issues des accéléromètres et des magnétomètres ainsi que la mesure de sollicitations indési-
rables telle que les accélérations subies ou les perturbations magnétiques. Comme évoqué
au chapitre I, les modèles attribués aux accéléromètres et aux magnétomètres ne sont
généralement constitués que d’un bruit blanc gaussien. En effet, l’influence de l’instabilité
du biais issue de ces capteurs sur l’estimation de l’orientation est négligeable par rapport
au cas des gyroscopes qui subissent une intégration numérique. Les bruits blancs associés
à ces mesures d’accélération et de champ magnétique sont également représentés par un
modèle isotropique :

E
[
na (t+ τ) nT

a (t)
]

= σ2
a.I3 (5.4.43)

E
[
nm (t+ τ) nT

m (t)
]

= σ2
m.I3 (5.4.44)

où σa et σm sont les écarts-types de ces deux bruits.
La matrice de covariance R peut alors être facilement construite à partir de ces deux

écarts-types [70] :

R =

[
σ2
a.I3 03

03 σ2
m.I3

]
(5.4.45)

Mais ainsi définie, la matrice de covariance ne traduit que les erreurs de mesure liées
aux perturbations stochastiques. Or comme nous l’avons déjà évoqué plusieurs fois, l’es-
timation de l’orientation repose sur l’hypothèse que les accéléromètres ne mesurent que
l’accélération de pesanteur et que les magnétomètres ne mesurent que le champ magné-
tique terrestre. Dans les cas très fréquents où ces hypothèses ne sont pas respectées, la
non prise en compte de ces perturbations au sein du modèle de mesure peut aboutir à un
comportement inadéquat du filtre de Kalman.
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5.4.3.5 Comportement adaptatif

Le paragraphe précédent a soulevé une question fondamentale : comment gérer au
mieux les perturbations extérieures telles que les accélérations subies ou les perturbations
magnétiques qui s’appliquent sur la mesure occasionnellement ? En fait, le filtre de Kalman
réalise un compromis entre la prédiction issue du modèle dynamique et la mesure par
l’intermédiaire du gain de Kalman. Comme il a été défini par l’équation 5.4.12, le gain
optimal peut finalement être vu comme le rapport entre la covariance de l’erreur de mesure
prédite et la covariance du résidu :

Kk = P k|k−1.H
T
k .
(
Hk.P k|k−1H

T
k + Rk

)−1
(5.4.46)

C’est ainsi que le filtre de Kalman gère les poids à accorder au modèle et à la mesure
afin d’aboutir à une estimation optimale. L’augmentation du gain rend l’estimation plus
fidèle à la mesure, alors que sa réduction entraine un comportement plus proche du mo-
dèle dynamique. Mais l’expression du gain optimal ne tient pas compte des perturbations
extérieures telles que les accélérations subies ou les perturbations magnétiques. Les filtres
de Kalman dits adaptatifs sont une alternative ayant vocation à tenir compte de ces per-
turbations intermittentes.

Une première approche simple consiste à comparer l’accélération mesurée avec g. Lorsque
l’écart entre ces deux grandeurs est jugé trop important, la mesure issue des accéléromètres
est écartée en attribuant une valeur très importante à l’écart-type associé au bruit issu
de ces capteurs [70] :

σ2
a =

{
σ2
a si |a−R.g| < εa
∞ sinon

(5.4.47)

où εa est un seuil à déterminer.
Une approche similaire peut être menée pour gérer les perturbations magnétiques en

comparant le champ magnétique mesuré au champ magnétique terrestre. Bien qu’assez
simple à mettre en place, cette méthode présente l’inconvénient d’agir assez brutalement
en fonction que le seuil soit dépassé ou non. De plus, ce critère de sélection ne fait aucune
distinction parmi les trois axes d’une triade. Dans le cas où un choc est produit le long
d’un axe, cette méthode écarte entièrement la mesure alors que les accélérations mesurées
par les deux autres axes pourraient être exploitées.

Une seconde approche consiste à faire tourner en parallèle différents filtres de Kalman
constitués de matrices de covariance différentes [105]. A chaque fois, la PDF associée à
la prédiction est calculée. Le vecteur d’état est finalement défini comme la moyenne des
estimations issues des différents filtres, pondérée par les PDF associées. Cette approche
présente l’intérêt d’être très simple à implémenter mais multiplie le temps de calcul par
le nombre de filtres exploités simultanément.

Une dernière approche, plus fine, consiste à analyser le résidu afin de détecter les in-
cohérences provoquées par les perturbations [106, 107]. On rappelle que le résidu r est
calculé à chaque itération comme étant l’écart entre la mesure réelle et la prédiction issue
du modèle dynamique (eq. 5.4.8). On rappelle également que la covariance du résidu est
définie de la façon suivante :
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Sk = Hk.P k|k−1H
T
k + Rk (5.4.48)

Le principe de base consiste à estimer cette matrice de covariance à partir d’un certain
nombre n d’observations passées :

Sk = E
[
rk (t+ τ) rTk (t)

]
≈ 1
n
.
n−1∑

i=0

rk−i.r
T
k−i (5.4.49)

Il s’agit ensuite de déduire la matrice R qui permet d’aboutir à un tel résultat. Dans le
cadre de l’estimation de l’orientation, Suh [108] propose une application très prometteuse
de cette dernière méthode à un filtre de Kalman multiplicatif étendu.

5.4.3.6 Bilan

Que ce soit par l’intermédiaire du choix de sa structure, des vecteurs d’état et de mesure
ainsi que lors de la constitution des modèles, le filtre de Kalman est extrêmement person-
nalisable. Au delà de ces choix de base, la gestion des erreurs récurrentes (bruits issus des
capteurs, erreurs d’intégration) ou occasionnelles (chocs, perturbations magnétiques) est
un problème complexe. Ce constat permet bien de comprendre pourquoi la littérature est
envahie de propositions de filtres de Kalman adaptés à diverses situations.

La structure additive du filtre de Kalman étant le format original, elle est employée
par de nombreux auteurs [40, 109, 110]. Puisque cette approche pose problème du point
de vue de la conservation d’une norme de quaternion unitaire, certaines études proposent
de contraindre les quatre termes du quaternion au sein d’une structure additive. Une
telle approche aboutit effectivement au même résultat que celui obtenu à partir d’une
structure multiplicative, mais au prix d’opérations plus lourdes [80]. Un consensus semble
donc établi pour affirmer que la structure multiplicative est la solution idéale dans le
cadre de l’estimation de l’orientation à partir du formalisme des quaternions [111]. En
effet, cette approche est désormais largement employée [77, 112, 108].

De plus, cette approche permet d’intégrer efficacement le biais des gyroscopes à l’esti-
mation afin de réaliser l’intégration numérique à partir d’une vitesse de rotation corrigée.
Même s’il est possible d’intégrer des grandeurs supplémentaires au vecteur d’état (biais
des accéléromètres et/ou des magnétomètres, vitesse de rotation, ...) il est important
de garder à l’esprit que cette technique alourdit le vecteur d’état ainsi que le modèle
dynamique. L’exécution d’un tel algorithme sera donc beaucoup plus lente. De plus, la
constitution d’un vecteur d’état trop important par rapport au nombre de grandeurs me-
surées est connue pour poser des problèmes d’observabilité [113].

En ce qui concerne la constitution du vecteur de mesure, la méthode alternative consis-
tant à calculer un quaternion à partir des mesures en amont du filtre de Kalman présente
un avantage clair : les opérations non-linéaires étant réalisées a priori, le filtre de Kalman
original peut être appliqué. Le calcul systématique des matrices jacobiennes n’étant plus
nécessaire, un tel algorithme s’exécute plus rapidement. Cette approche présente donc un
intérêt réel, notamment dans le cadre des applications temps réel [100, 82, 114].

Cependant, cette méthode entraine deux difficultés. Tout d’abord, l’expression de la
matrice de covariance du bruit de mesure R n’est pas triviale puisque les bruits de me-
sure doivent être « convertis » pour caractériser leur effet sur le quaternion obtenu par une
approche déterministe. Ce problème a été abordé par Shuster et Oh [80] qui proposent
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l’expression de cette matrice de covariance dans le cadre de l’utilisation des algorithmes
TRIAD ou QUEST. Cependant, l’algorithme FQA qui présente l’avantage de découpler
les données magnétiques des mesures d’accélération n’est, à notre connaissance, pas traité.
Ensuite, la combinaison a priori des mesures issues des accéléromètres et des magnéto-
mètres complique la réalisation d’opérations supplémentaires au sein du filtre de Kalman,
comme le processus d’adaptation.

De ce fait, la méthode originale qui consiste à associer les mesures directement dans
le vecteur de mesure est largement privilégiée [40, 108, 112]. Cependant, l’application
de cette méthode telle qu’elle a été présentée jusqu’à maintenant sous entend que la
mesure magnétique apporte une correction tant en terme de lacet qu’en terme de roulis
et de tangage à cause de la composante verticale du champ magnétique terrestre. Ce
problème est résolu dans le cadre des algorithmes déterministes grâce à la méthode FQA
qui parvient à n’exploiter les magnétomètres que pour estimer l’angle de lacet. Suh [108]
propose l’application d’une méthode équivalente au sein d’un filtre de Kalman en réalisant
le processus de mise à jour en deux étapes. La première étape fait intervenir la mesure
issue des accéléromètres pour corriger l’orientation par rapport à l’axe vertical alors que
la seconde fait intervenir la mesure magnétique pour corriger l’angle de lacet.

Précisons tout de même ici qu’une proposition apportée par Choukroun et al. [115]
mène à une écriture linéaire du modèle de mesure en exploitant directement les mesures
et non pas un quaternion précalculé. Cette approche semble permettre l’exploitation d’un
filtre de Kalman classique et devrait donc être explorée plus en détails.

La constitution des matrices de covariance Q et R est généralement réalisée à partir
de l’estimation des bruits issus de la mesure [13]. L’importance de l’analyse stochastique
abordée au chapitre I est ainsi mise en évidence. Mais les hypothèses du filtre de Kalman
ne nous permettent de prendre en compte que le bruit blanc gaussien et l’instabilité de
biais. Or, comme nous l’avons abordé au paragraphe 1.1, cette mesure est susceptible
d’être dégradée par des perturbations stochastiques supplémentaires tels que le bruit
de quantification ou la rampe de vitesse. Mais l’hypothèse la plus forte concernant la
gestion des perturbations stochastiques est peut être l’attribution d’un modèle de marche
aléatoire à l’instabilité du biais. Même si la marche aléatoire est un modèle fiable pour
décrire l’instabilité du biais des capteurs de qualité dite tactique, ce constat est beaucoup
moins clair lorsqu’il s’agit de capteurs de qualité inférieure. Dans ce cas, les perturbations à
basses fréquences peuvent parfois être représentées par une combinaison de modèles [6], ce
qui devient beaucoup trop lourd à intégrer au filtre de Kalman. En fait, la marche aléatoire
est souvent une approximation franche mais ce modèle présente l’intérêt d’être très simple
à traduire mathématiquement. C’est cet argument qui fait de la marche aléatoire le modèle
privilégié, en tout cas dans les problématiques liées à l’estimation de l’orientation.

D’autre part, comme abordé au chapitre I, le modèle de calibrage attribué aux gyro-
scopes permet de déduire la vitesse de rotation à partir des potentiels mesurés par les
capteurs par l’intermédiaire d’offsets et de facteurs d’échelle. Le modèle retenu intègre
les erreurs d’orthogonalité au sein de la triade ainsi que le défaut d’alignement entre le
capteur et son boitier. Or, comme nous l’avons évoqué au paragraphe 1.2.1.6, ce modèle
exclu des erreurs qui sont pourtant connues mais qui alourdirait considérablement le pro-
cessus de calibrage. Parmi ces erreurs, citons le défaut de linéarité du capteur ainsi que
sa sensibilité aux accélérations linéaires (g-sensitivity) et aux vibrations (g2-sensitivity).
Au delà de ces approximations, la gestion de la température au sein du modèle de mesure
est également susceptible de poser problème. En effet, il arrive qu’un phénomène d’hys-
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térésis soit présent, ce qui se traduit par un comportement différent en fonction que la
température augmente ou diminue.

L’ensemble des erreurs que nous venons de répertorier peuvent souvent être difficilement
représenté par une distribution gaussienne. De plus, elles sont parfois liées à des paramètres
extérieurs tels que l’accélération ou la température. La constitution de la matrice de
covariance du bruit de process Q à partir d’un bruit blanc gaussien et d’une marche
aléatoire constitue donc une approximation qui peut s’avérer importante en fonction de
la qualité du capteur et de l’utilisation qui en est faite.

Ainsi, la littérature rapporte parfois que cette approximation mène à un comportement
médiocre du filtre de Kalman. Foxlin [100] précise notamment que la constitution classique
des matrices de covariance a mené, dans son cas, à de gros problèmes de convergence. Il
recommande alors de surestimer les valeurs théoriques afin d’aboutir à un comportement
stable. Tout ceci sous-entend que la constitution de ces matrices de covariance représente
toujours une difficulté puisqu’aucune solution satisfaisante n’a été proposée.

Précisons ici que les algorithmes appelés observateurs d’état sont de plus en plus pro-
posés comme alternative au filtre de Kalman dans le cadre des problèmes linéaires et
non-linéaires [116, 117, 118]. Cette approche est finalement réputée plus simple que le
filtre de Kalman tant en terme de structure que de paramétrage. Mais à notre connais-
sance, l’efficacité de ces algorithmes n’a pour l’instant été mise en évidence que pour des
mouvements d’intensité relativement faible par rapport à ceux qui peuvent être réalisés
dans le cadre d’un geste sportif et sur des durées d’acquisition assez courtes. Toutefois,
même si nous privilégions dans ce document l’exploitation du filtre de Kalman, il nous
semble important de mentionner l’existence de ces algorithmes qui commencent à être
appliqués à la mesure du mouvement humain et dont les performances obtenues semblent
être effectivement intéressantes [119].
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Chapitre VI

Implémentation d’un filtre de Kalman
appliqué à l’estimation de l’orientation

à partir d’une mesure inertielle

6.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
6.2 Détails des choix réalisés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
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6.4 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

6.1 Introduction

A partir de l’inventaire des aspects personnalisables du filtre de Kalman présenté au
chapitre précédent, nous proposons ici de préciser les choix réalisés lors de l’implémenta-
tion d’un filtre de Kalman appliqué à l’estimation de l’orientation à partir d’une mesure
inertielle. Même si l’application de cette estimation à l’analyse du mouvement humain ne
conditionne pas fondamentalement les choix réalisés à ce stade, nous gardons à l’esprit
cette finalité.

Dans un second temps, nous donnons le détail des opérations réalisées au sein d’un tel
filtre de Kalman. L’algorithme proposé ici est en partie inspiré de la solution décrite par
Trawny et Roumeliotis [77].

6.2 Détails des choix réalisés

Formalisme de représentation de l’orientation

Puisqu’il s’agit du formalisme qui se prête le mieux au filtre de Kalman comme en
témoigne le fait qu’il est désormais largement privilégié, nous caractérisons l’orientation
à partir des quaternions.
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Approche classique ou indirecte

Pour alléger le vecteur d’état, le filtre de Kalman proposé ici est construit par une
approche indirecte. En effet, cette approche considère le vecteur d’état erreur lors de la
phase de mise à jour. De cette façon, les termes consacrés à l’orientation au sein de ce
vecteur caractérisent une petite rotation. Cette rotation peut donc être définie à partir de
trois termes seulement au lieu de quatre.

Gestion de la phase de mise à jour

A partir d’une approche indirecte, nous choisissons d’exploiter une structure multipli-
cative lors de la phase de mise à jour. De cette façon, le terme correctif est appliqué
aux quaternions par l’intermédiaire d’une multiplication, ce qui permet de respecter la
norme unitaire des quaternions représentatifs d’une orientation. Aucune opération de re-
normalisation n’est ainsi nécessaire.

De plus, nous réaliserons cette mise à jour en deux étapes à partir de la méthode
présentée par Suh [108]. Cette méthode permet de découpler l’effet des accélérations et des
champs magnétiques mesurés afin que les magnétomètres ne corrigent que la composante
de lacet de l’orientation.

Vecteur d’état

Au delà du quaternion, nous considérons un vecteur d’état augmenté intégrant éga-
lement le biais des gyroscopes. De cette façon, ce biais est également estimé à chaque
instant si bien que l’intégration numérique est réalisée à partir d’une vitesse de rotation
corrigée.

Puisqu’il s’agit d’un bon compromis entre la finesse du modèle et la simplicité de sa
formulation, nous traduisons l’évolution du biais des gyroscopes à l’aide d’un modèle de
marche aléatoire. Il s’agit en effet de la solution privilégiée dans le cadre de l’estimation
de l’orientation.

Nous n’intégrons pas d’éléments supplémentaires au vecteur d’état pour éviter tout
problème d’observabilité et pour que le temps d’exécution de l’algorithme soit raisonnable.

Vecteur de mesure

Nous constituons le vecteur de mesure à partir de l’accélération et du champ magnétique
mesurés par les capteurs. En effet, même si ce choix conduit à un modèle de mesure
non-linéaire et donc à l’exploitation d’un filtre de Kalman étendu, il rend possible la
réalisation d’opérations supplémentaires telles que la mise à jour en deux étapes ou encore
le comportement adaptatif des matrices de covariance.

Adaptation

Puisque le processus d’adaptation est complexe et qu’il nécessite une paramétrisation
rigoureuse, nous ne l’intègrerons que plus tard.
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La figure 6.1 représente la structure générale d’un tel filtre de Kalman.

Modèle

dynamique

Modèle

de mesure

Etat suivant
• Orientation
• Biais gyroscopes

PRÉDICTION MISE A JOUR

Vitesse de 
rotation

Gyroscopes Accéléromètres Magnétomètres

IMU

Etat actuel
• Orientation
• Biais gyroscopes

Accélération
Champs 

magnétique

Filtre de Kalman

�� : erreur gyroscopes �� : erreur accéléromètres�� : erreur magnétomètres

Figure 6.1 – Structure générale du filtre de Kalman

6.3 Détails de l’algorithme

6.3.1 Initialisation

Le filtre de Kalman étant un algorithme itératif, il est nécessaire de l’initialiser. Tra-
ditionnellement, le quaternion initial est estimé à l’aide d’un algorithme déterministe.
Ici, nous proposons d’utiliser l’algorithme FQA qui présente l’avantage de découpler les
données magnétiques des données issues des accéléromètres. Cette approche convient gé-
néralement très bien puisque les acquisitions débutent souvent à l’arrêt, ce qui correspond
à une situation exploitable par ce genre d’algorithme.

De plus, l’observation de la mesure gyroscopique dans les premières secondes permet
d’estimer le biais initial des gyroscopes, à condition qu’il s’agisse bien d’une situation
statique. Par sécurité, en cas de doute sur l’immobilité des capteurs dans les premières
secondes, le biais des gyroscopes est initialisé à zéro.

6.3.2 Prédiction

On rappelle que la phase de prédiction donne une première estimation de l’état actuel
et que cette estimation s’effectue à l’aide de la connaissance de l’état précédent et d’un
modèle dynamique défini par l’équation suivante :

xk = F k.xk−1 + vk−1 (6.3.1)

Propagation du vecteur d’état

Le vecteur d’état est constitué du quaternion et du biais des gyroscopes :

x =

[
q̄
b

]
(6.3.2)
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Dans un premier temps, le modèle de marche aléatoire permet de prédire la valeur du
biais des gyroscopes actuel à partir de sa valeur à l’instant précédent :

b̂k|k−1 = b̂k−1 (6.3.3)

Ainsi, on accède à une première estimation de la vitesse de rotation à partir de la mesure
gyroscopique et de ce biais :

ω̂k|k−1 = ωm
k − b̂k|k−1 (6.3.4)

Cette vitesse de rotation est alors utilisée pour prédire le quaternion actuel à partir du
quaternion connu à l’instant précédent. On utilise ici la résolution d’ordre 1 dont le bon
comportement a été illustré au chapitre 5 :

ˆ̄qk|k−1 =
[
exp

(
1

2
.Ω(ω̄).T

)
+

1

48

(
Ω(ω̂k|k−1).Ω(ω̂k−1)

−Ω(ω̂k−1).Ω(ω̂k|k−1)
)
T 2
]
.ˆ̄qk−1

(6.3.5)

où ω̄ est la vitesse de rotation moyenne :

ω̄ =
ω̂k|k−1 − ω̂k−1

2
(6.3.6)

Modèle dynamique

Puisque l’on considère une approche indirecte, la mise à jour est réalisée à partir du
vecteur d’état erreur constitué de l’erreur d’orientation δθ et de l’erreur de biais ∆b :

x̃ =

[
δθ
∆b

]
(6.3.7)

La construction de la matrice qui traduit le modèle dynamique doit donc être réalisée
à partir de ce vecteur d’état erreur. Le détail de cette résolution est donné par Lefferts
et al. [112] et plus récemment par Trawny et Roumeliotis [77]. Cette résolution aboutit
au modèle suivant :

˙̃x = F c.x̃ + Gc.v (6.3.8)

où v est le bruit de process et F c et Gc sont des matrices définies de la façon suivante :

F c =

[
− [ω̂×] −I3

03 03

]
Gc =

[
−I3 03

03 I3

]
v =

[
vg
vbg

]
(6.3.9)

et où [u×] est la matrice de préproduit vectoriel d’un vecteur u.

Les équations temporelles présentées précédemment sont continues. Dans le cas réel,
les mesures issues d’un capteur inertiel sont obtenues à intervalles discrets. La matrice
F c qui traduit de façon continue le comportement dynamique du vecteur d’état doit donc
être discrétisée en une matrice Φ. D’après Trawny et Roumeliotis [77], en considérant que
F c est constante sur une période d’échantillonage T , on obtient :

148



6.3 Détails de l’algorithme

Φ = exp (F c.T ) (6.3.10)

Comme nous l’avions déjà évoqué au paragraphe a., le calcul de cette exponentielle
matricielle est très coûteux en temps de calcul. Puisque cette opération est réalisée à
chaque itération du filtre de Kalman, il est primordial de la décomposer en séries de
Taylor afin d’accélérer le temps de calcul. On obtient ainsi une matrice habituelle mise
sous la forme suivante :

Φ =

[
Θ Ψ
03 I3

]
(6.3.11)

avec Θ et Ψ ainsi définis :

Θ = cos (|ω̂|T ) .I3 − sin (|ω̂|T ) .

[
ω̂

|ω̂|×
]

+ (1− cos (|ω̂|T )) .
ω̂

|ω̂|
ω̂T

|ω̂| (6.3.12)

Ψ = −I3.T +
1

|ω̂|2
(1− cos (|ω̂|T )) . [ω̂×]− 1

|ω̂|3
(|ω̂|T − sin (|ω̂|T )) . [ω̂×]2 (6.3.13)

Covariance du bruit de process

Dans le cadre d’une structure multiplicative du filtre de Kalman avec estimation du
biais des gyroscopes et dans le cadre d’un système continu, la matrice de covariance du
bruit de process est directement définie à partir des écarts-types caractéristiques des bruits
de mesure issus de la mesure gyroscopique :

Qc =

[
σ2
g .I3 03

03 σ2
bg
.I3

]
(6.3.14)

Encore une fois, Trawny et Roumeliotis [77] donnent l’expression de cette matrice de
covariance appliquée au cas discret :

Qd =

[
Q11 Q12

QT
12 Q22

]
(6.3.15)

avec :

Q11 = σ2
g .T.I3 + σ2

bg
.
(

I3.
T 3

3
+

(|ω̂|T )3

3
+ 2 sin(|ω̂|T )− 2|ω̂|T

|ω̂|5 .[ω̂×]2
)

(6.3.16)

Q12 = −σ2
bg

(
I3.

T 2

2
− |ω̂|T − sin(|ω̂|T )

|ω̂|3 .[ω̂×] +
(|ω̂|T )2

2
+ cos(|ω̂|T )− 1
|ω̂|4 .[ω̂×]2

)
(6.3.17)

Q22 = σ2
bg
.T.I3 (6.3.18)

Propagation de la matrice de covariance du vecteur d’état

A partir des matrices définies précédemment, la matrice de covariance actuelle du vec-
teur d’état est prédite à partir de la matrice connue à l’instant précédent :

P k|k−1 = Φk.P k−1.ΦT
k + Qdk−1 (6.3.19)
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6.3.3 Mise à jour

On rappelle que la phase de mise à jour consiste en la confrontation de l’état prédit
précédemment avec la mesure, par l’intermédiaire du modèle de mesure :

zk = Hk.xk + nk (6.3.20)

Trawny et Roumeliotis [77] donnent le détail de cette mise à jour réalisée à partir d’un
capteur solaire. Ce type de capteur, généralement embarqué à bord des véhicules spa-
tiaux, renseigne sur l’orientation relative du soleil ce qui est finalement un mécanisme
assez proche des accéléromètres et des magnétomètres qui mesurent l’orientation rela-
tive de l’accélération de pesanteur et du champ magnétique terrestre. Ainsi, ces résultats
peuvent être facilement transposés au cas où le vecteur de mesure est construit à partir
de l’accélération et du champ magnétique.

Mais en constituant le vecteur de mesure à partir de ces deux grandeurs, les effets de
l’accélération et du champ magnétique sont appliqués simultanément lors de la phase de
mise à jour. Or, comme cela a été évoqué au chapitre 5, il est généralement avantageux de
faire en sorte que la mesure magnétique n’affecte que la composante de lacet de l’orienta-
tion estimée. En effet, cette mesure est susceptible de subir des perturbations fréquentes
et importantes en fonction de l’environnement d’expérimentation. Notons que dans le
cadre particulier de l’analyse du mouvement humain, cet environnement peut être amené
à évoluer au cours d’une acquisition ce qui peut soumettre la mesure à des perturbations
alternatives.

Dans le cadre des approches déterministes, l’algorithme FQA détaillé au chapitre 5
permet de découpler les mesures issues des accéléromètres et des magnétomètres. En ce
qui concerne le filtre de Kalman, Suh [108] propose de réaliser la mise à jour en deux
étapes. La première étape ne fait appel qu’à la mesure issue des accéléromètres pour
recaler les angles de roulis et de tangage. La seconde étape applique quant à elle une
correction contrainte à partir de la mesure magnétique pour que seul l’angle de lacet soit
affecté.

6.3.3.1 Étape 1 : correction des composantes de roulis-tangage

Nous considérons ici un modèle de mesure réduit, ne faisant intervenir que l’accéléra-
tion. Pour alléger l’écriture, nous omettons l’indice k qui précise habituellement l’instant
lorsqu’il n’est pas indispensable :

za = Ha.x + na (6.3.21)

Le vecteur d’état n’est alors composé que de l’accélération mesurée par les accéléro-
mètres :

za = a (6.3.22)

Construction des matrices

En considérant un modèle isotrope, l’amplitude du bruit issu des accéléromètres na est
caractérisée par la matrice de covariance suivante :

Ra = σ2
a.I3 (6.3.23)
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6.3 Détails de l’algorithme

En adaptant les travaux de Trawny et Roumeliotis [77] à notre mesure basée sur l’ac-
célération, on obtient la matrice caractéristique du modèle de mesure suivante :

Ha =
[

[ẑa×] 03

]
(6.3.24)

où ẑa est l’accélération théorique calculée à partir de l’orientation prédite précédem-
ment :

[
ẑa
0

]
= q̄k|k−1 ⊗

[
−g
0

]
⊗ q̄∗

k|k−1 (6.3.25)

Ce vecteur permet également de calculer le résidu ainsi que sa matrice de covariance
associée :

ra = za − ẑa (6.3.26)

Sa = Ha.P k|k−1H
T
a + Ra (6.3.27)

Un premier gain de Kalman, qui va répartir au mieux l’importance à accorder au modèle
dynamique et à l’accélération mesurée, est ensuite calculé :

Ka = P k|k−1.H
T
a .S

−1
a (6.3.28)

Application de la correction

A partir du gain de Kalman et du résidu, on calcule le vecteur correction :

∆x̂a =

[
δθ̂a
∆b̂a

]
= Ka.ra (6.3.29)

La première partie de ce vecteur correction concerne la mise à jour du quaternion.
Puisque l’on se trouve au sein d’une structure indirecte, ce vecteur n’est composé que
de trois termes. En se rappelant de l’équation 5.4.18, on redéfinit alors le quaternion
correctif :

δ ˆ̄qa =




1
2
δθ̂a√

1−
∣∣∣1

2
δθ̂a

∣∣∣


 (6.3.30)

A partir de ce terme, le quaternion peut enfin être mis-à-jour :

ˆ̄qa,k = δ ˆ̄qa ⊗ ˆ̄qk|k−1 (6.3.31)

La seconde partie du vecteur correction concerne la mise à jour du biais des gyroscopes.
L’application de cette correction est beaucoup plus directe :

b̂a,k = b̂k|k−1 + ∆b̂a (6.3.32)

Cette estimation finale du biais des gyroscopes est alors utilisée pour améliorer l’esti-
mation de la vitesse de rotation déjà réalisée lors de la phase de prédiction :

ω̂a,k = ωm
k − b̂a,k (6.3.33)

Pour terminer, la matrice de covariance du vecteur d’état est également mise à jour :
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P a,k = P k|k−1 −Ka.Ha.P k|k−1 (6.3.34)

6.3.3.2 Étape 2 : correction de la composante de lacet

Nous considérons maintenant un deuxième modèle de mesure réduit, ne faisant inter-
venir que le champ magnétique :

zm = Hm.x + nm (6.3.35)

Le vecteur d’état n’est alors composé que du champ magnétique mesuré par les magné-
tomètres :

zm = m (6.3.36)

Construction des matrices

En considérant encore un modèle isotrope, l’amplitude du bruit issu des magnétomètres
nm est caractérisée par la matrice de covariance suivante :

Rm = σ2
m.I3 (6.3.37)

La matrice caractéristique du modèle de mesure réduit est donc ainsi définie :

Hm =
[

[ẑm×] 03

]
(6.3.38)

où ẑm est le champ magnétique théorique calculé à partir de l’orientation prédite pré-
cédemment :

[
ẑm
0

]
= q̄k|k−1 ⊗

[
h
0

]
⊗ q̄∗

k|k−1 (6.3.39)

On calcule ensuite le résidu partiel :

rm = zm − ẑm (6.3.40)

Dans un premier temps, Suh [108] conseille de faire en sorte que cette mise à jour ne
s’applique qu’au quaternion et non pas au biais des gyroscopes en simplifiant la matrice
de covariance de l’état :

Pm,k =

[
P a,k (1 : 3, 1 : 3) 03,6

06,3 06,6

]
(6.3.41)

Après cette opération, la covariance du résidu peut être calculée :

Sm = Hm.Pm,kH
T
m + Rm (6.3.42)

On rappelle que le résidu est l’écart entre le champ magnétique mesuré et le champ
magnétique théorique estimé à partir de l’orientation prédite. Tel qu’il a été défini jusqu’à
présent, il tient compte de l’intégralité des composantes du champ magnétique. Pour
limiter l’effet de la correction à l’angle de lacet, Suh [108] modifie le calcul du gain de
Kalman de la façon suivante :
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Km =

[
r3.r

T
3 03,6

06,3 06,6

]
Pm,k.H

T
m.S

−1
m (6.3.43)

où, en revenant temporairement au formalisme des matrices de rotation, r3 est défini
par la dernière colonne de la matrice de rotation qui définit l’orientation actuelle. Dans
son étude, Suh [108] démontre que de cette façon, seul l’angle de lacet est mis-à-jour.

Application de la correction

On calcule alors un second vecteur correction qui n’affecte que le quaternion :

∆x̂m =

[
δθ̂m
03,1

]
= Km.rm (6.3.44)

Le quaternion ainsi que la matrice de covariance sont enfin mis-à-jour :

ˆ̄qk = δ ˆ̄qm ⊗ ˆ̄qa,k (6.3.45)

P k = P a,k −Km.Hm.P a,k (6.3.46)

Finalement, les principales étapes de calcul qui viennent d’être détaillées sont représen-
tées graphiquement par la figure 6.2.
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Figure 6.2 – Schématisation des principales étapes du filtre de Kalman proposé

6.4 Discussion

Ce chapitre présente en détail un filtre de Kalman dont les choix de personnalisation
ont été réalisés en vue d’une estimation de l’orientation à partir de données inertielles.
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Chapitre VI Implémentation d’un filtre de Kalman appliqué à l’estimation de
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Les principaux atouts de ce filtre de Kalman sont l’estimation du biais des gyroscopes
ainsi que la mise à jour en deux étapes. Ces solutions apportent une prise en charge de
deux des difficultés principales liées à la mesure inertielle : le phénomène de dérive lié à
l’intégration du biais des gyroscopes ainsi que la répercution globale des perturbations
magnétiques.

Seulement, deux questions majeures restent en suspens. Tout d’abord, la construction
des matrices de covariance Q et R, autrement dit la sélection des valeurs attribuées aux
écarts-types σg, σbg

, σa et σm n’est pas encore précisée. Or, il s’agit d’un problème délicat.
En effet, au delà des bruits blancs dont les caractéristiques ont été identifiées au chapitre
2 par la méthode de la variance d’Allan, ces écarts-types sont des représentations glo-
bales des erreurs de mesure. Ainsi, les valeurs optimales de ces paramètres sont également
influencées par l’ensemble des erreurs qui ont été négligées jusque là, telles que les per-
turbations stochastiques additionnelles ou les approximations de calibrage (non-linéarité,
g-sensitivity, hystérésis). En se contentant d’appliquer les valeurs identifiées par la mé-
thode de la variance d’Allan, la littérature rapporte que le filtre de Kalman peut donner
lieu à un comportement médiocre [100]. Face à ce constat, il semble que ces valeurs soit
couramment déterminées de façon assez hasardeuse. A notre connaissance, aucune mé-
thode satisfaisante n’est proposée pour identifier les valeurs optimales de ces paramètres,
c’est pourquoi nous nous consacrerons à ce problème dans le prochain chapitre.

Par ailleurs, le processus de mise à jour réalisé à partir des mesures issues des accéléro-
mètres et des magnétomètres repose sur l’hypothèse que seuls l’accélération de pesanteur
et le champ magnétique sont mesurés. Dans les situations très fréquentes où ces conditions
ne sont pas remplies, notamment dans le cadre des mouvements humains, l’orientation
estimée par le filtre de Kalman est biaisée. Pour gérer ce problème, diverses approches
ont été introduites au chapitre précédent, dont la méthode prometteuse proposée par
Suh [108]. Cependant, cette approche basée sur l’observation des valeurs de résidu est
relativement complexe. En effet, certains paramètres tels que la période sur laquelle le
résidu est observé doivent être judicieusement sélectionnés. Ainsi, nous n’intégrons pas
cette méthode à notre algorithme initial. Nous implémenterons ce processus d’adaptation
plus tard, après avoir identifié les matrices de covariance Q et R qui aboutissent à un
comportement satisfaisant du filtre de Kalman proposé.

Précisons que ces deux questions majeures à résoudre posent particulièrement problème
dans le cadre de l’analyse du mouvement humain. En effet, il est probable que les valeurs
à attribuer aux paramètres σg, σbg

, σa et σm soient conditionnées par l’intensité du
mouvement mesuré et par l’environnement magnétique. Par exemple, l’erreur globale faite
sur la mesure issue des gyroscopes σg est susceptible d’être influencée par les accélérations
perçues (g-sensitivity). De la même façon, les problèmes de non-linéarité des mesures sont
d’autant plus ressentis que l’amplitude de la mesure est grande.

D’autre part, puisque les matrices de covariance doivent prendre en compte l’effet signi-
ficatif des accélérations subies par le capteur, les valeurs qui mènent à un comportement
efficace du filtre de Kalman sont influencées par le mouvement. Or, en fonction des appli-
cations envisagées, les mouvements humains mesurés peuvent être de nature, d’intensité et
de durée très diverses. Ainsi, il semble que les solutions à apporter à ce problème doivent
être traitées rigoureusement, particulièrement dans le cadre du mouvement humain pour
lequel une constitution hasardeuse des matrices de covariance pourra aboutir à des erreurs
significatives.
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7.1 Introduction

Les chapitres précédents ont mis l’accent sur un problème majeur : la construction
des matrices de covariance qui sont très souvent notées Q et R. Plus précisément, il
s’agit d’identifier les paramètres σg, σbg

, σa et σm que nous appellerons paramètres de
Kalman nécessaires à la construction des deux matrices de covariance. Ces paramètres
constituent une représentation globale de l’ensemble des bruits de mesure ainsi que des
erreurs engendrées par les approximations faites lors des procédures de calibrage et lors
de la construction même du filtre de Kalman.
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Comme cela a été évoqué dans les chapitres précédents, l’accélération subie par les
capteurs ainsi que les perturbations magnétiques ont tendance à entrainer des erreurs
majeures sur l’orientation estimée. En envisageant que les paramètres σg, σbg

, σa et σm

que l’on se propose d’identifier prennent en compte une partie de ces erreurs, il semble
logique que leurs valeurs dépendent de l’intensité du mouvement ainsi que de l’environ-
nement magnétique. En découplant ces deux problématiques, nous nous focalisons dans
ce chapitre sur l’influence des accélérations perçues par le capteur. En effet, il s’agit de
l’erreur principale à laquelle l’analyse du mouvement humain nous confronte. Ainsi, nous
identifions ici les valeurs optimales des quatre paramètres de Kalman correspondant à
trois intensités de mouvement ainsi qu’à la situation statique.

Pour évaluer la précision de l’orientation estimée par la mesure inertielle, deux ap-
proches sont envisageables. La première consiste à imposer au capteur un mouvement
maitrisé. De cette façon, l’orientation effectivement réalisée est parfaitement connue et
peut servir de référence pour évaluer la mesure inertielle. Mais cette approche entraine
plusieurs difficultés. Tout d’abord, elle nécessite un équipement complexe permettant
d’appliquer un mouvement au capteur. Notons que dans le cas particulier de l’analyse du
mouvement humain, les mouvements sont susceptibles d’être rapides, longs et de grande
amplitude. L’application d’un tel mouvement par un système robotisé n’est donc pas
évidente. De plus, un tel système complique l’exploitation des mesures magnétiques. En
effet, les matériaux ferromagnétiques ainsi que les composants électriques entraineront
inévitablement de fortes perturbations magnétiques.

Face à ces limites, une seconde approche consiste à appliquer un mouvement au cap-
teur manuellement et à comparer la mesure inertielle à une mesure issue d’un système
annexe, suffisamment fiable et précise pour être considérée comme une référence. Dans le
cadre de l’analyse du mouvement, les performances des systèmes optoélectroniques ont
été largement évaluées et sont généralement considérées comme suffisantes [120, 121].

Dans ce chapitre, nous proposons d’identifier les valeurs optimales à attribuer aux
quatre paramètres de Kalman σg, σbg

, σa et σm à l’aide d’une telle approche. En effet,
en testant différents jeux de valeurs pour chaque paramètre de Kalman et en compa-
rant à chaque fois la mesure inertielle avec une mesure de référence issue d’un système
optoélectronique, les valeurs les plus efficaces peuvent être identifiées. Mais au delà de
l’identification des valeurs optimales, la méthode proposée ici présente aussi le grand inté-
rêt de révéler des résultats supplémentaires quant au comportement du filtre de Kalman
en permettant de visualiser l’erreur résultante de chaque combinaison de paramètres.

7.2 Matériel et méthode

Pour confronter la mesure inertielle à la mesure optoélectronique, l’orientation d’un
même objet rigide doit être mesurée simultanément par les deux systèmes. Cet objet doit
donc être équipé à la fois d’un capteur inertiel et d’au moins trois marqueurs réfléchissants.

Pour que l’orientation mesurée par les deux systèmes puisse être comparée tout au
long d’un mouvement, trois aspects importants doivent être maîtrisés. Tout d’abord, le
repère local du capteur inertiel doit être précisément aligné avec le repère formé par les
marqueurs réfléchissants. Ensuite, les orientations mesurées doivent être exprimées dans
un repère commun. Enfin, les deux systèmes doivent être synchronisés.
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7.2 Matériel et méthode

7.2.1 Système optoélectronique

Dans cette étude, la mesure optoélectronique était assurée par un système Vicon consti-
tué de 20 caméras séquencées à 250 Hz. L’objet utilisé était une équerre dont la fonction
habituelle est de calibrer les systèmes optoélectroniques (fig 7.1). Dans le cadre de cette
expérimentation, cet objet était particulièrement adapté. En effet, il est pré-équipé de
cinq marqueurs réfléchissants qui forment un repère basé sur la géométrie de l’équerre.
D’autre part, la poignée permet d’appliquer facilement des mouvements à la main, en
limitant les occultations de marqueurs.

Marqueurs 

réfléchissants

IMU

Figure 7.1 – Objet équipé d’un capteur inertiel et de cinq marqueurs réfléchissants

Pour aligner correctement le capteur inertiel avec l’équerre, l’adaptateur réalisé dans
le cadre des opérations de calibrage était réutilisé. Enfin, la synchronisation était assurée
en déclenchant l’acquisition optoélectronique à partir d’un trigger externe exécuté par le
lancement de l’acquisition inertielle.

Il s’agit finalement d’une procédure assez proche de celle qui était proposée au chapitre
4 pour évaluer le calibrage des gyroscopes.

7.2.2 Capteurs inertiels

Pour que les résultats puissent être généralisés et que les différences entre les capteurs
puissent être analysées, les expérimentations étaient réalisées à partir de trois capteurs
APDM Opal ainsi qu’à partir d’un capteur MicroStrain 3DM-GX4-25.

Dans un premier temps, nous avons exploité les mesures inertielles obtenues à partir
de l’application des calibrages présentés aux chapitres 3 et 4 pour les accéléromètres et
les gyroscopes. Les magnétomètres étaient calibrés sur place juste avant la réalisation
des acquisitions afin d’intégrer les erreurs engendrées par les perturbations magnétiques
locales. Comme nous le détaillerons plus tard, nous avons ensuite exploité les calibrages
constructeur afin d’étudier l’impact de ces calibrages sur l’identification des paramètres
de Kalman ainsi que sur la qualité de l’orientation obtenue.
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Figure 7.3 – Application des mouvements de l’équerre à la main, dans le champs de
mesure du système optoélectronique

Enfin, puisque la plage de mesure des gyroscopes du capteur MiscroStrain 3DM-GX4-25
est limitée à 300 deg/s, seul le mouvement lent a pu lui être imposé.

7.2.4 Traitement des données

7.2.4.1 Orientation de l’équerre à partir de la mesure optoélectronique

A partir de la position des cinq marqueurs réfléchissants mesurée par le système op-
toélectronique, l’orientation de l’équerre était estimée à l’aide de l’algorithme QUEST
détaillé au chapitre 5. En effet, cet algorithme permet de considérer l’ensemble des cinq
marqueurs pour obtenir l’orientation, ce qui a tendance à réduire les erreurs de mesure
faites sur chacun des marqueurs. De plus, cette méthode permet d’obtenir l’orientation
même lorsqu’un voir deux marqueurs sont perdus par le système. Enfin, cet algorithme
permet d’accorder la même importance aux marqueurs définissant l’axe x qu’aux mar-
queurs définissant l’axe y, ce qui est son atout principal par rapport à la méthode TRIAD
qui est pourtant plus courante dans le cadre de la mesure optoélectronique.

La figure 7.4 définit le repère de l’équerre construit à partir des cinq marqueurs réflé-
chissants. Au sein de l’algorithme QUEST, l’axe x de l’équerre était défini par les vecteurs−−−→
X1X2,

−−→
X1O et

−−→
OX2. De la même façon, l’axe y de l’équerre était défini par les vecteurs−−→

OY1,
−−→
OY2 et

−−→
Y2Y1. On note le quaternion obtenu q̄vic.
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Figure 7.4 – Repère de l’équerre défini par les marqueurs réfléchissants

7.2.4.2 Gestion des repères d’observation

Il est important de préciser ici que l’orientation de l’équerre ainsi calculée est exprimée
dans le repère de travail du système optoélectronique que l’on appellera repère Vicon. Ce
repère est défini lors du calibrage en positionnant l’équerre (qui est justement utilisée dans
le cadre de cette expérimentation) dans le champ de mesure du système. A ce moment
là, les axes x et y définis par la figure 7.4 sont mesurés par le système et définissent alors
les axes Xvic et Y vic du repère Vicon (fig. 7.5). L’axe Zvic est alors construit de façon à
obtenir un repère orthonormé. Généralement, l’axe Zvic est donc vertical et dirigé vers le
haut, au défaut d’horizontalité du plan sur lequel l’équerre est posée près.

En revanche, l’orientation issue de la mesure inertielle est exprimée dans le repère NED
défini au chapitre 5. On rappelle que les axes Xned, Y ned et Zned pointent respectivement
vers le nord, l’est et la verticale descendante. Pour pouvoir être comparées, les orientations
mesurées par les deux systèmes d’acquisition devront donc être exprimées dans un repère
commun. Ici, nous proposons d’identifier le quaternion réalisant le passage de repère Vicon
vers le repère NED.

Pour identifier ce quaternion de passage, nous exploitons les mesures obtenues lors des
mouvements imposés. Après avoir ré-échantillonné la mesure issue du système optoélec-
tronique à 128 Hz pour être cohérent avec la mesure inertielle, l’identification de cette
rotation est réalisée en deux étapes : identification des composantes de roulis-tangage,
puis identification de la composante de lacet. Le détail de ce processus ainsi que l’analyse
des résultats obtenus sont donnés en annexe I.

7.2.4.3 Synchronisation temporelle

La correspondance spatiale étant assurée, les deux systèmes d’acquisition doivent tou-
jours être synchronisés du point de vue temporel. Comme nous l’avons évoqué précé-
demment, un processus de synchronisation des deux systèmes d’acquisition était prévu en
gérant le déclenchement du système optoélectronique à partir d’un trigger externe exécuté
par le système d’acquisition de la mesure inertielle. Cependant, l’efficacité de ce dispositif
ne s’est pas avérée suffisamment satisfaisante. La mise en évidence de ce problème ainsi
que le détail d’une méthode de recalage est proposé en annexe J.

D’autre part, une analyse plus poussée a également révélé un défaut de synchronisation
au sein même des capteurs inertiels APDM Opal. En effet, il est apparu que la mesure
issue des magnétomètres était sujette à un léger retard par rapport aux deux autres
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a. Calcul de l’erreur

A chaque fois, l’orientation obtenue en sortie du filtre de Kalman est évaluée en la
comparant à l’orientation issue de la mesure optoélectronique. Cette comparaison permet
de calculer le quaternion erreur d’orientation de la façon suivante :

dq̄ = q̄imu ⊗ q̄∗
vic (7.2.1)

Ce quaternion définit ainsi la rotation permettant de passer de l’orientation estimée
par le système optoélectronique à l’orientation issue du filtre de Kalman. En revenant à
la définition du quaternion, on peut alors calculer l’angle absolu correspondant à cette
rotation :

θ = 2. arccos (dq̄4) (7.2.2)

Finalement, la qualité de l’orientation issue du filtre de Kalman était caractérisée par
l’erreur quadratique moyenne de cet angle d’erreur au cours des 10 min d’acquisition.
Cette valeur sera notée RMSe.

RMSe =

√√√√ 1

N

N∑

k=1

θ2 (7.2.3)

où N est le nombre de points de mesure.

b. Stratégie

En attribuant un jeu de n valeurs à tester à chacun des quatre paramètres σg, σbg
,

σa et σm, on obtient n4 combinaisons possibles pour lesquelles le filtre de Kalman doit
être exécuté sur chacune des 27 acquisitions. Sachant que l’exécution du filtre de Kalman
sur ces acquisitions de 10 min prend environ 30 s, l’identification des quatre paramètres
auxquels on attribuerait à chacun 10 valeurs mettrait donc environ 27 × 104 × 30 =
8100000 s ≈ 90 jours ce qui est inenvisageable. La figure 7.7 illustre ce schéma.

Filtre de Kalman≈ � � Combinaisons de ��, ��, �� et �� Acquisitions�
Figure 7.7 – Estimation de la durée du processus d’identification

Ainsi, nous proposons d’identifier ces paramètres en deux étapes. Tout d’abord, en
n’évaluant l’erreur qu’en termes de roulis-tangage, l’effet des magnétomètres est donc
écarté. Ainsi, cette approche permet de ne considérer dans un premier temps que trois
paramètres : σg, σbg

et σa. L’identification des trois paramètres doit mettre environ
27 × 103 × 30 = 810000 s ≈ 9 jours ce qui est long mais envisageable. A l’issue de cette
première étape, une valeur « idéale » de σbg

est obtenue.
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Dans un second temps, l’erreur complète est analysée en intégrant l’effet des magné-
tomètres. On considère désormais les trois paramètres σg, σa et σm. En effet, comme
les résultats le montreront, ces trois paramètres sont très liés et doivent donc être traités
ensemble. L’identification conduit alors aux valeurs de σg, σa et σm idéales à l’issu d’un
temps de calcul équivalent.

c. Choix du jeu de valeurs à tester

Pour procéder à une première identification, nous balayons une plage de valeurs très
large à partir de 10 valeurs testées pour chaque paramètre de Kalman. Il s’agit en effet
d’un bon compromis durée / finesse de l’analyse. Pour permettre une bonne visualisation
des résultats issus d’une telle plage de valeurs, les 10 valeurs étaient régulièrement espacées
sur une échelle logarithmique. Ensuite, nous affinerons l’estimation en testant jusqu’à 15
valeurs et en ciblant les zones optimales précédemment identifiées.

Le tableau 7.2 rappelle les valeurs attribuées aux grandeurs caractéristiques des bruits
de mesure identifiées au chapitre 2.

σg σbg
σa σm

APDM Opal 3.10−3 rad/s 1.10−3 rad/s 4.10−3 m/s2 0.2µT
MicroStrain 3DM-GX4-25 1.10−3 rad/s 1.10−4 rad/s 2.10−2 m/s2 0.6µT

Tableau 7.2 – Valeurs caractéristiques des bruits de mesure identifiées par la méthode
de la variance d’Allan

Ces valeurs correspondent aux erreurs de mesure minimales puisqu’elles ne prennent
en compte que deux perturbations stochastiques. Il s’agit donc des premières valeurs qui
ont été testées. Ensuite, pour intégrer les erreurs supplémentaires (autres perturbations
stochastiques, erreurs de calibrage et de modèle) les jeux de valeurs étaient constitués de
9 autres valeurs supérieures.

d. Visualisation

A l’issue de ce processus d’identification, l’erreur d’orientation résultante des différentes
combinaisons testées peut être représentée sous la forme d’une surface en fonction de deux
paramètres. Par exemple, la figure 7.8 affiche la répartition de l’erreur en fonction de σg et
σa à l’issu d’un mouvement intermédiaire. Pour visualiser l’effet du troisième paramètre,
nous avons constitué une interface intégrant cette courbe ainsi qu’un curseur permettant
de faire défiler les valeurs de ce troisième paramètre. Un tel procédé n’est pas présentable
dans ce rapport, mais permet bien d’observer l’évolution du résultat en fonction des valeurs
attribuées ici à σm ou à σbg

.

Cette courbe met en évidence les zones optimales (qui aboutissent à une erreur faible)
et les zones à éviter. A l’issue des premières identifications basées sur les jeux de valeurs
très larges, une première analyse permet de reproduire ce processus en ciblant les zones
optimales pour affiner le résultat.

De plus, il apparait que la zone optimale se situe assez souvent le long d’une « diago-
nale ». L’exécution du processus peut alors être accélérée en ne calculant l’erreur que sur
cette zone. La figure 7.9 donne un exemple de courbe obtenue après de telles opérations.
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Figure 7.8 – Représentation de l’erreur en fonction de σg et σa pour une valeur de σm

choisie

Figure 7.9 – Zoom sur une zone optimale et restriction du calcul à cette zone
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7.2.5 Méthode de validation

Pour valider l’efficacité du filtre de Kalman exploitant les paramètres optimaux identi-
fiés dans ce chapitre, nous imposons à un capteur une succession de mouvements d’inten-
sité variable pendant 10 min. Nous paramétrons le filtre de Kalman afin qu’il sélectionne
automatiquement le jeu de paramètres correspondant aux mouvements lent, intermédiaire,
rapide ou statique en fonction de l’accélération et de la vitesse de rotation instantanés.
Pour éviter que le filtre de Kalman « oscille » entre deux modes d’intensité, nous définis-
sons une durée minimale de 10 sec entre chaque changement de mode.

7.2.6 Évaluation de l’effet du calibrage

Dans un premier temps, les résultats d’identification présentés ont été obtenus en ex-
ploitant les mesures obtenues à l’issue des calibrages présentés aux chapitres 3 et 4 pour
les accéléromètres et les gyroscopes. De plus, les magnétomètres étaient également cali-
brés sur place, quelques instants avant la réalisation des mouvements d’identification afin
d’intégrer les perturbations magnétiques locales.

Lors de l’étude du calibrage des accéléromètres, l’effet de cette opération sur l’orienta-
tion estimée était prédit à partir d’un calcul d’incertitudes. Dans ce cadre, nous avions
considéré que l’orientation était estimée par une approche déterministe mettant directe-
ment en lien l’accélération avec l’orientation. Cependant, la prédiction de l’effet du cali-
brage des capteurs sur l’orientation issue d’un filtre de Kalman ne peut pas être obtenue
aussi simplement.

C’est pourquoi nous proposons ici de reproduire un processus d’identification des para-
mètres de Kalman à partir des signaux issus de divers calibrages pour les trois capteurs
APDM Opal exploités dans cette étude. Tout d’abord, nous étudions l’effet de l’exploita-
tion d’un calibrage des magnétomètres réalisé dans un environnement différent. Ce cali-
brage n’étant pas réalisé à l’endroit et à l’instant correspondant aux expérimentations, il
ne prend donc pas en compte l’effet des perturbations magnétiques extérieures.

Dans un second temps nous exploitons l’accélération issue du calibrage constructeur.
Rappelons qu’à l’issu du chapitre 3, il a été montré que le calibrage des accéléromètres
avait été amélioré de 56%. En exploitant l’accélération issue du calibrage constructeur,
on s’attend donc à aboutir à une orientation moins précise.

Enfin, nous exploitons la vitesse de rotation obtenue à partir du calibrage constructeur.
Rappelons que la procédure de validation détaillée au chapitre 4 a montré que la méthode
de calibrage proposée pour les gyroscopes permettait d’aboutir à une précision équivalente
au calibrage constructeur. Cette procédure de validation n’a cependant été réalisée que
pour un capteur APDM Opal. L’analyse proposée ici a vocation à préciser les performances
de notre méthode de calibrage des gyroscopes proposée au chapitre 4.

Le tableau 7.3 résume les différents calibrages qui ont été exploités.

Gyroscopes Accéléromètres Magnétomètres
7.3.3.1 Personnel (chap. 4) Personnel (chap. 3) Adapté
7.3.4.1 Personnel (chap. 4) Personnel (chap. 3) Non adapté
7.3.4.2 Personnel (chap. 4) Constructeur (APDM) Non adapté
7.3.4.3 Constructeur (APDM) Constructeur (APDM) Non adapté

Tableau 7.3 – Détail des différents calibrages exploités
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7.2.7 Évaluation du processus d’adaptation

Par ailleurs, pour mieux prendre en compte les perturbations engendrées par les accélé-
rations subies par le capteur, une approche intéressante est de considérer un comportement
adaptatif du filtre de Kalman. La méthode proposée par Suh [108] et détaillée au cha-
pitre 5 consiste à adapter les valeurs de la matrice de covariance de la mesure à partir
de l’observation du résidu, ce qui peut être révélateur des incohérences provoquées par
ces perturbations. La figure 7.12 met en évidence le fait que l’analyse de la covariance du
résidu reflète bien l’évolution des accélérations subies par le capteur en distinguant même
la direction correspondant à ces accélérations.
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Figure 7.12 – L’analyse de la covariance du résidu reflète l’évolution des accélérations
subies par le capteur

Cependant, pour espérer fonctionner correctement, ce processus doit être correctement
paramétré. En effet, il convient de sélectionner la période notée Tadapt sur laquelle les va-
leurs passées du résidu sont observées. Pour sélectionner ce paramètre efficacement, nous
appliquons une méthode d’identification similaire à celle mise en place lors de l’identifi-
cation de σbg

.
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7.3 Résultats

7.3.1 Analyse générale des courbes obtenues

7.3.1.1 Interprétation générale

De la courbe de résultats présentée au paragraphe d. et issue d’un mouvement inter-
médiaire (fig. 7.13), différents résultats ressortent.

Gyroscopes négligés

Accéléromètres seulement

Accéléromètres négligés

Gyroscopes seulement

Figure 7.13 – Identification des zones spécifiques à partir d’une courbe de résultats

Au delà de l’identification des valeurs optimales à attribuer aux paramètres de Kalman
σg, σbg

, σa et σm, l’analyse de cette courbe révèle ainsi des informations intéressantes
concernant le comportement du filtre de Kalman. Tout d’abord, la zone située à l’extrême
droite correspond aux valeurs importantes attribuées à σg alors que les valeurs de σa

sont faibles. En d’autres termes, ces valeurs imposent au filtre de Kalman d’accorder une
importance maximale à la mesure issue des accéléromètres mais de négliger la mesure
gyroscopique. L’orientation estimée ici est donc très proche de l’orientation qui serait
obtenue à partir de l’algorithme FQA.

D’autre part, la zone située à l’extrême gauche correspond à de faibles valeurs attribuées
à σg alors que les valeurs de σa sont grandes. Autrement dit, ces valeurs imposent au
filtre de Kalman d’accorder une importance maximale à la mesure issue des gyroscopes
mais de négliger la mesure issue des accéléromètres. L’orientation estimée ici est donc très
proche du résultat obtenu en intégrant directement la mesure gyroscopique.

Ces deux zones aboutissent généralement à des erreurs conséquentes comme cela a été
discuté en détail au chapitre 5. En effet, l’erreur observée sur la zone de droite est due
aux accélérations subies par le capteur alors que l’erreur observée sur la zone de gauche
correspond au phénomène de dérive issu de l’intégration gyroscopique. La zone conte-
nant les valeurs optimales est donc généralement située entre ces deux zones particulières
puisqu’elle traduit un compromis entre la mesure gyroscopique et la mesure issue des
accéléromètres.
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L’augmentation du rapport σa/σg en fonction de l’intensité du mouvement montre bien
que plus les accélérations subies sont importantes, moins le filtre de Kalman doit prendre
en compte la mesure issue des accéléromètres.

Par ailleurs la valeur de rapport élevée obtenue pour le capteur MiscroStrain 3DM-
GX4-25 montre que pour ce capteur le comportement optimal est obtenu en exploitant
franchement la mesure gyroscopique, même lors d’un mouvement lent. En effet, ce capteur
se distingue par une instabilité très faible du biais des gyroscopes.

7.3.2 Identification du biais des gyroscopes σbg

Le comportement observé ci-dessus n’est valable que lorsque la compensation du biais
des gyroscopes n’est pas réalisée. Cependant, lorsque des valeurs non nulles de σbg

sont
considérées et/ou lorsque l’effet des magnétomètres sur l’erreur complète est analysé, le
comportement du filtre de Kalman est plus complexe ce qui se traduit par une courbe
également plus complexe. Les paragraphes suivants traitent ces situations.

Comme nous l’avons justifié précédemment, nous réalisons l’identification des para-
mètres de Kalman en deux étapes. La première étape consiste à analyser la composante
roulis-tangage de l’erreur d’orientation afin d’identifier le paramètre attribué au biais des
gyroscopes σbg

. Dans ce but, nous affichons l’erreur en fonction de σg et σa en faisant
défiler les valeurs de σbg

.

7.3.2.1 Capteurs APDM Opal

a. Mouvements lents

La figure 7.17a représente la distribution de l’erreur obtenue dans le cadre des mou-
vements lents en fonction de σg et de σa pour une valeur nulle de σbg

. Il s’agit donc
du cas simple où le biais des gyroscopes n’est pas estimé par le filtre de Kalman. Ici, la
valeur minimale de la composante roulis-tangage de l’erreur d’orientation obtenue est de
1.3± 0.3 deg.

(a) Pas de compensation :
σbg

= σbg
= 0 rad/s

(b) Première valeur optimale
identifiée :
σbg

= 1.10−4 rad/s

(c) Valeur issue de l’analyse
stochastique :
σbg

= 1.10−3 rad/s

Figure 7.17 – Évolution de la composante roulis-tangage de l’erreur d’orientation issue
des mouvements lents pour différentes valeurs de σbg

Au fur et à mesure que l’on augmente σbg
, la partie de la courbe correspondant aux

faibles valeurs de σg s’abaisse (fig. 7.17). En effet, cette zone correspond à un paramétrage
du filtre de Kalman exploitant principalement la mesure gyroscopique (cf. paragraphe
7.3.1.1). Ce constat montre bien que l’estimation du biais des gyroscopes à l’aide du
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modèle de marche aléatoire tend à améliorer la mesure gyroscopique et permet ainsi au
filtre de Kalman de mieux l’exploiter.

Par ailleurs, l’augmentation du paramètre σbg
entraine une diminution de l’erreur mini-

male jusqu’à atteindre 1.1± 0.2 deg pour σbg
= 1.10−4 rad/s (fig. 7.17b). Ce résultat met

bien en évidence la capacité du modèle de marche aléatoire choisi à estimer efficacement
le biais des gyroscopes et à ainsi améliorer l’orientation issue du filtre de Kalman.

Lorsque l’on analyse le comportement du filtre de Kalman pour des valeurs de σbg

supérieures à 1.10−4 rad/s, on remarque que la partie de la courbe correspondant aux
faibles valeurs de σbg

s’abaisse encore mais que cela n’entraine plus la réduction de l’erreur
d’orientation minimale. C’est notamment le cas pour σbg

= 1.10−3 rad/s qui correspond
à la valeur identifiée au chapitre 2 par la méthode de la variance d’Allan (fig. 7.17c).

b. Mouvements intermédiaires

Les figures 7.18 représentent la distribution de l’erreur obtenue à partir des mouvements
intermédiaires pour une valeur nulle de σbg

puis pour la valeur identifiée au chapitre 2
par la méthode de la variance d’Allan :σbg

= 1.10−3 rad/s.

(a) Pas de compensation : σbg
= 0 rad/s (b) Valeur optimale pour les mouvements lents :

σbg
= 1.10−3 rad/s

Figure 7.18 – Évolution de la composante roulis-tangage de l’erreur d’orientation issue
des mouvements intermédiaires pour différentes valeurs de σbg

Ces deux courbes montrent que la prise en compte du biais des gyroscopes permet
comme pour les mouvements lents de réduire l’erreur en cas d’exploitation majoritaire
de la mesure gyroscopique (partie gauche de la courbe). Cependant, l’effet est ici moins
important que ce qui était observé pour les mouvements lents.

Pour mieux distinguer l’effet de σbg
sur l’orientation estimée, les figures 7.19 zooment

sur la zone optimale afin d’affiner le maillage. Pour alléger les courbes, les écarts-types ne
sont ici pas représentés.

Ces trois courbes montrent que l’augmentation de σbg
a tendance à déplacer le point

optimal le long de la vallée. Cependant, cela ne se traduit pas par une amélioration
de l’orientation estimée. En effet, quelque soit la valeur de σbg

, l’erreur minimale reste
2.3± 0.3 deg.
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(a) Pas de compensation :
σbg

= 0 rad/s
(b) Valeur optimale pour les

mouvements lents :
σbg

= 1.10−4 rad/s

(c) Valeur issue de l’analyse
stochastique :
σbg

= 1.10−3 rad/s

Figure 7.19 – Analyse fine de l’erreur d’orientation issue des mouvements intermédiaires
en zoomant sur la zone optimale

c. Mouvements rapides

La figure 7.20a représente la distribution de l’erreur obtenue à partir des mouvements
rapides pour une valeur nulle de σbg

en zoomant sur la zone optimale. Pour alléger les
courbes, les écarts-types ne sont ici pas représentés. Ainsi paramétré, le filtre de Kalman
aboutit à une erreur minimale de 9.6± 2.0 deg.

(a) Pas de compensation : σbg
= 0 rad/s (b) Première valeur optimale identifiée :

σbg
= 3.10−5 rad/s

Figure 7.20 – Analyse fine de l’erreur d’orientation issue des mouvements rapides en
zoomant sur la zone optimale

En augmentant progressivement σbg
, l’erreur d’orientation est légèrement réduite jus-

qu’à atteindre 9.3 ± 2.0 deg pour σbg
= 3.10−5 rad/s (fig. 7.20b). Contrairement à ce

qui était observé sur les mouvements intermédiaires, l’estimation du biais des gyroscopes
semble donc réalisable dans le cadre des mouvements rapides, même si cela n’améliore
qu’assez peu l’orientation estimée.

En augmentant σbg
au delà de 3.10−5 rad/s, le comportement est similaire à ce qui était

observé pour les mouvements intermédiaires, à savoir que le point optimal se déplace le
long de la vallée sans que l’orientation estimée ne soit améliorée.
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7.3.2.2 Capteur MicroStrain 3DM-GX4-25

On rappelle que seul le mouvement lent a pu être appliqué au capteur MiscroStrain
3DM-GX4-25 étant donnée la faible amplitude de la plage de mesure de ses gyroscopes.
Les figures 7.21 donnent la distribution de l’erreur obtenue en fonction de σg et de σa

pour une valeur nulle de σbg
ainsi que pour sa valeur identifiée par l’analyse stochastique.

(a) Pas de compensation : σbg
= 0 rad/s (b) Valeur issue de l’analyse stochastique :

σbg
= 1.10−4 rad/s

Figure 7.21 – Évolution de la composante roulis-tangage de l’erreur d’orientation issue
du capteur MiscroStrain 3DM-GX4-25 lors de la réalisation du mouvement
lent pour différentes valeurs de σbg

Comme cela a été observé à partir des capteurs APDM Opal, la prise en compte du
modèle de marche aléatoire pour estimer le biais des gyroscopes permet de réduire l’erreur
sur la zone correspondant à l’exploitation majoritaire de la mesure gyroscopique. Cepen-
dant, cela ne permet pas ici de réduire l’erreur d’orientation minimale qui est toujours de
0.25 deg. Ces résultats montrent que pour ce capteur la prise en compte de l’instabilité
du biais des gyroscopes ne semble pas être nécessaire, d’autant plus que la réalisation
de mouvements plus rapides n’est pas réalisable au vu de la faible amplitude de mesure
offerte par ses gyroscopes.

Ce constat peut s’expliquer par le fait que ce capteur est classé au grade tactique, ce
qui signifie justement que l’instabilité du biais des gyroscopes est très faible. L’analyse
stochastique appliquée à ce capteur au chapitre 2 a permis d’évaluer la valeur théorique
de σbg

à 1.10−4 rad/s ce qui est effectivement très faible.
Pour ce capteur, nous ne réalisons donc pas la compensation du biais des gyroscopes.
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7.3.2.3 Bilan

Ces résultats montrent que l’estimation du biais des gyroscopes par l’intermédiaire d’un
modèle de marche aléatoire permet d’améliorer efficacement la mesure gyroscopique issue
des capteurs destinés à l’analyse du mouvement. De cette façon, cette mesure est mieux
exploitée par le filtre de Kalman. Ce constat est particulièrement vrai en ce qui concerne
les mouvements lents. En effet, à cette intensité, la mesure issue des accéléromètres est
tout à fait exploitable et réalise donc une bonne correction de la mesure gyroscopique
lors de la phase de mise-à-jour. C’est ce qui permet d’estimer le biais des gyroscopes
efficacement.

En revanche, l’estimation du biais des gyroscopes lors des mouvements intermédiaires
ne semble apporter aucun bénéfice. Cela peut s’expliquer par le fait que les accélérations
subies par le capteur rendent la mesure issue des accéléromètres moins fiable que précé-
demment. Il s’agit donc d’une confrontation moins efficace lors de l’étape de mise-à-jour,
ce qui ne facilite pas l’estimation du biais des gyroscopes.

Et pourtant, la prise en compte du biais des gyroscopes à partir des mouvements rapides
améliore légèrement la précision de l’orientation estimée. Comme nous venons de le pré-
ciser, l’estimation du biais des gyroscopes est difficile lors des mouvements intermédiaires
et rapides. Cependant, la précision de la mesure gyroscopique est d’autant plus nécessaire
que la vitesse de rotation mesurée est importante. Ainsi, il est possible que l’estimation du
biais des gyroscopes améliore très légèrement la qualité de la mesure gyroscopique mais
que cet effet ne soit visible que lors des mouvements rapides qui exploitent pleinement
cette mesure.

Pour les mouvements lents, la première valeur de σbg
aboutissant à un comportement

optimal est σbg
= 1.10−4 rad/s. Dans le cadre des mouvements rapides, cette valeur est

de σbg
= 3.10−5 rad/s. Dans les deux cas, des valeurs supérieures repoussent la position

du point optimal vers des valeurs de σg et de σa très importantes. Dans le but d’aboutir
à des matrices de covariance les plus petites possibles et afin d’envisager plus tard un
comportement adaptatif du filtre de Kalman (ce qui n’est possible qu’à partir de faibles
valeurs de σa), nous sélectionnons la valeur de σbg

la plus petite possible. Nous choisissons
donc σbg

= 1.10−4 rad/s, une valeur qui convient à l’ensemble des mouvements testés.

Remarquons que cette valeur est 10 fois plus petite que la valeur identifiée au chapitre
2 à partir de la variance d’Allan. Rappelons tout de même que la réalisation de cette
identification était délicate puisque les courbes de variance d’Allan obtenues ne faisaient
pas clairement apparaitre de marche aléatoire. Ainsi, la valeur qui était identifiée intégrait
un ensemble de facteurs responsables de l’instabilité du biais dont le comportement était
parfois assez éloigné d’un tel modèle. La méthode présentée ici permet de cibler l’identifi-
cation uniquement sur les perturbations représentables par une marche aléatoire. Il n’est
donc pas surprenant que la valeur choisie à l’issu de ce processus soit inférieure à la valeur
issue de l’analyse stochastique.

Par ailleurs, cette analyse a bien mis en évidence la qualité de la mesure issue des
gyroscopes de qualité tactique. En effet, l’instabilité du biais issue d’une telle mesure
étant très faible, sa prise en compte à partir d’un modèle de marche aléatoire ne permet
pas d’améliorer significativement l’orientation estimée. Il pourra être envisagé d’évaluer
l’efficacité d’une modélisation stochastique différente de l’instabilité du biais, à partir d’un
processus de Gauss-Markov par exemple.

175



Chapitre VII Identification des matrices de covariance optimales

7.3.3 Identification des bruits blancs σg, σa et σm

Le paramètre σbg
qui caractérise les erreurs qui peuvent être représentées par le modèle

de marche aléatoire étant déterminé, nous réalisons désormais l’identification des para-
mètres caractéristiques des bruits blancs attribués aux mesures issues des gyroscopes, des
accéléromètres et des magnétomètres σg, σa et σm .

7.3.3.1 Capteurs APDM Opal

a. Mouvements lents

Les figures 7.22 représentent l’erreur d’orientation complète issue des mouvements lents
en fonction de σg et de σa pour différentes valeurs de σm.

(a) Valeur issue de l’analyse
stochastique : σm = 0.2 µT

(b) Valeur optimale identifiée :
σm = 1.5 µT

(c) Valeur surévaluée :
σm = 10 µT

Figure 7.22 – Erreur d’orientation issue des mouvements lents en fonction de σg et de
σa pour différentes valeurs de σm

Tout d’abord, la figure 7.22a représente la distribution de l’erreur pour σm = 0.2µT ce
qui correspond à la valeur identifiée à partir de la méthode de la variance d’Allan. Dans
ce cas, l’erreur minimale sur l’orientation (complète désormais) est de 1.60± 0.23 deg.

Mais en augmentant la valeur attribuée à σm, on remarque que l’erreur minimale di-
minue jusqu’à atteindre 1.5± 0.2 deg pour σm = 1.5µT (fig. 7.22b).

Cependant, en augmentant encore σm l’erreur minimale augmente progressivement
alors que le point traduisant un meilleur compromis erreur/reproductibilité se déplace
(fig. 7.22c). Contrairement à ce qui était observé en faisant varier σbg

précédemment,
nous observons ici non pas une zone optimale au sein de laquelle les paramètres de Kal-
man peuvent être choisis, mais un jeu unique de valeurs optimales qui impose donc les
valeurs à prendre en compte. Le tableau 7.5 répertorie ces valeurs optimales ainsi que
l’erreur d’orientation à laquelle elles aboutissent.

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm σbg

Moyenne Écart-type
1.10−3 rad/s 0.2 m/s2 1.5µT 1.10−4 rad/s 1.5 deg 0.2 deg

Tableau 7.5 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements lents et erreur
d’orientation engendrée
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b. Mouvements intermédiaires

Les figures 7.23 représentent l’erreur d’orientation issue des mouvements intermédiaires
en fonction de σg et de σa pour la valeur optimale identifiée de σm (4µT) ainsi que pour
une valeur supérieure.

(a) Valeur optimale identifiée : σm = 4 µT (b) Valeur surestimée : σm = 30 µT

Figure 7.23 – Erreur d’orientation issue des mouvements intermédiaires en fonction de
σg et de σa pour différentes valeurs de σm

Comme dans le cadre des mouvements lents, l’augmentation de σm au delà de sa valeur
optimale conduit à une augmentation progressive de l’erreur d’orientation alors que le
point traduisant un meilleur compromis erreur/reproductibilité se déplace (fig. 7.23b).

Lorsqu’il est optimalement paramétré (fig. 7.23a), l’erreur minimale issue du filtre de
Kalman pour les mouvements intermédiaires est de 2.9±0.3 deg. Le tableau 7.6 répertorie
les valeurs optimales des paramètres de Kalman ainsi que l’erreur d’orientation à laquelle
elles aboutissent.

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm σbg

Moyenne Écart-type
1.10−2 rad/s 8 m/s2 4µT 1.10−4 rad/s 2.9 deg 0.3 deg

Tableau 7.6 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements intermé-
diaires et erreur d’orientation engendrée

Par rapport aux mouvements lents, les valeurs optimales attribuées aux paramètres de
Kalman sont ici plus importantes, ce qui met en évidence le fait que les erreurs de mesures
ont augmenté avec l’intensité du mouvement.
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c. Mouvements rapides

La figure 7.24 représentent l’erreur d’orientation issue des mouvements rapides en fonc-
tion de σg et de σa pour la valeur optimale identifiée de σm (45µT). Pour alléger la
courbe, la représentation des écarts-types n’a pas été réalisée.

Figure 7.24 – Erreur d’orientation issue des mouvements rapides en fonction de σg et
de σa pour la valeur optimale identifiée de σm

Comme précédemment, l’augmentation de σm au delà de sa valeur optimale conduit
à une augmentation progressive de l’erreur d’orientation alors que le point traduisant un
meilleur compromis erreur/reproductibilité se déplace.

Lorsqu’il est optimalement paramétré, l’erreur minimale issue du filtre de Kalman pour
les mouvements rapides est de 13.7±5.3 deg. Le tableau 7.7 répertorie les valeurs optimales
des paramètres de Kalman ainsi que l’erreur d’orientation à laquelle elles aboutissent.

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm σbg

Moyenne Écart-type
6.10−3 rad/s 10 m/s2 45µT 1.10−4 rad/s 13.7 deg 5.3 deg

Tableau 7.7 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements rapides et
erreur d’orientation engendrée

Ici, on remarque que la valeur optimale de σa n’est que légèrement supérieure par
rapport à sa valeur correspondante dans le cas des mouvements intermédiaires, alors que
les accélérations subies par le capteur sont en moyenne six fois plus importantes. Ce
constat montre que la prise en compte des perturbations engendrées par les accélérations
n’est pas efficacement réalisable à partir d’une simple distribution gaussienne (modèle
de bruit blanc). C’est donc certainement la gestion médiocre de ces accélérations qui
mène à une orientation plus de quatre fois moins précise qu’à l’issue des mouvements
intermédiaires.
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d. Phase statique

Nous avons identifié précédemment les paramètres de Kalman optimaux spécifiques
aux mouvements lent, intermédiaire et rapide pour les capteurs APDM Opal. Nous nous
intéressons désormais au comportement du filtre de Kalman dans le cas d’une phase
statique.

La figure 7.25 représente l’erreur d’orientation issue des phases statiques en fonction de
σg et de σa pour la valeur optimale identifiée de σm (10µT). Le tableau 7.8 répertorie
ces valeurs optimales ainsi que l’erreur d’orientation à laquelle elles aboutissent.

Figure 7.25 – Erreur d’orientation issue d’une acquisition statique en fonction de σg et
de σa pour la valeur optimale identifiée de σm

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm σbg

Moyenne Écart-type
0.1 rad/s 0.2 m/s2 10µT 1.10−4 rad/s 0.08 deg 0.01 deg

Tableau 7.8 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux acquisitions statiques et
erreur d’orientation engendrée

Par rapport aux mouvements lents, les paramètres identifiés ici montrent que pour
obtenir un comportement optimal, le filtre de Kalman doit accorder beaucoup moins
d’importance (cent fois moins) aux gyroscopes. En effet, nous sommes ici dans le cas
idéal concernant la mesure issue des accéléromètres, le filtre de Kalman l’exploite donc
pleinement.

Par ailleurs, on remarque également que la mesure magnétique est moins exploitée en si-
tuation statique que lors des mouvements lents. En effet, comme cela a été mis en évidence
au chapitre 2, les magnétomètres sont perturbés par un bruit blanc important. Dans ce
cas, le filtre de Kalman exploite donc principalement la mesure issue des accéléromètres.
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7.3.3.2 Capteur MicroStrain 3DM-GX4-25

La figure 7.26 représente l’erreur d’orientation issue de l’application du mouvement lent
au capteur MicroStrain 3DM-GX4-25 en fonction de σg et de σa pour la valeur optimale
identifiée de σm (4µT).

Figure 7.26 – Erreur d’orientation issue du mouvement lent imposé au capteur MicroS-
train 3DM-GX4-25 en fonction de σg et de σa pour la valeur optimale
identifiée de σm

L’allure de la courbe obtenue à partir de ce capteur est très similaire à celle obtenue
pour les capteurs APDM Opal. Il semble donc envisageable de généraliser ces observations
à l’exploitation du filtre de Kalman à partir de divers capteurs inertiels.

On remarque tout de même que l’erreur minimale obtenue à partir de ce capteur est
nettement plus faible qu’à partir des capteurs APDM Opal, ce qui est résumé dans le
tableau 7.9.

Paramètres de Kalman
Erreur d’orientation

σg σa σm σbg

2.10−4 rad/s 1 m/s2 4µT 0 rad/s 0.43 deg

Tableau 7.9 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés au mouvement lent appliqué
au capteur MicroStrain 3DM-GX4-25 et erreur d’orientation engendrée

7.3.4 Effet du calibrage

Rappelons que jusqu’ici, nous avons exploité les mesures obtenues à l’issue des cali-
brages présentés aux chapitres 3 et 4 pour les accéléromètres et les gyroscopes. De plus,
les magnétomètres étaient également calibrés sur place, quelques instants avant la réali-
sation des mouvements d’identification. En exploitant désormais les différents calibrages
répertoriés dans le tableau 7.3, nous analysons l’effet de cette opération sur les paramètres
de Kalman optimaux ainsi que sur la qualité de l’orientation issue du filtre de Kalman.
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Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm Moyenne Écart-type

Nouveau
calibrage

8.10−3 rad/s 1.5 m/s2 50µT 3.0 deg 1.2 deg

Calibrage
constructeur

2.10−2 rad/s 18 m/s2 500µT 5.4 deg 1.7 deg

Tableau 7.11 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements lents en
fonction du calibrage des accéléromètres

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm Moyenne Écart-type

Nouveau
calibrage

4.10−3 rad/s 3 m/s2 7µT 3.3 deg 0.5 deg

Calibrage
constructeur

7.10−3 rad/s 7 m/s2 0.2µT 4.3 deg 0.7 deg

Tableau 7.12 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements intermé-
diaires en fonction du calibrage des accéléromètres

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm Moyenne Écart-type

Nouveau
calibrage

3.10−2 rad/s 40 m/s2 230µT 13.5 deg 5.2 deg

Calibrage
constructeur

0.6 rad/s 900 m/s2 5400µT 14.0 deg 5.4 deg

Tableau 7.13 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements rapides en
fonction du calibrage des accéléromètres
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7.3.4.3 Calibrage constructeur des gyroscopes

Désormais, nous exploitons un calibrage non spécifique des magnétomètres ainsi que les
calibrages constructeurs des accéléromètres et des gyroscopes. Rappelons qu’à l’issue du
processus de validation réalisé au chapitre 4 sur un capteur APDM Opal, la méthode de
calibrage simple que nous avons proposé a menée à une mesure équivalente de la vitesse
de rotation. Les résultats suivants permettent de compléter cette observation en analysant
cette fois l’effet du calibrage des gyroscopes sur l’orientation issue du filtre de Kalman
pour trois capteurs différents.

Les figures 7.29 représentent la distribution de l’erreur d’orientation obtenue à l’issue
des mouvements intermédiaires en fonction de σg et de σa à partir d’un calibrage des
gyroscopes récent réalisé à partir de la méthode simple proposée au chapitre 4 ainsi qu’à
partir du calibrage fourni par le constructeur.

(a) Calibrage récent à partir de la méthode
proposée au chapitre 4

(b) Calibrage constructeur

Figure 7.29 – Erreur d’orientation issue des mouvements intermédiaire en fonction du
calibrage des gyroscopes

Ces résultats montrent que le paramètre σg identifié à partir du nouveau calibrage est
légèrement inférieur au paramètre identifié à partir du calibrage constructeur. Cela montre
que le filtre de Kalman accorde plus d’importance à la mesure gyroscopique lorsqu’elle
est issue du calibrage proposé. Ce constat est confirmé par l’erreur minimale obtenue
sur l’orientation à partir du calibrage constructeur (8.0± 0.9 deg) qui est nettement plus
importante que l’erreur issue du nouveau calibrage (4.3± 0.7 deg). Le tableau 7.14 ré-
pertorie les paramètres de Kalman optimaux associés à ces situations dans le cas des
mouvements intermédiaires ainsi que l’erreur obtenue à partir d’un tel paramétrage du
filtre de Kalman.

L’analyse des résultats issus des mouvements rapides aboutit à un résultat encore plus
prononcé (tab. 7.15). En effet, pour cette intensité de mouvement le nouveau calibrage
permet de réduire l’erreur de 25.2 ± 7.5 à 14.0 ± 5.4. Mais là encore, le paramètres σg

optimal correspondant à l’exploitation du nouveau calibrage n’est que légèrement infé-
rieur à la valeur issue du calibrage constructeur. Le filtre de Kalman n’accorde donc que
légèrement plus d’importance à la mesure gyroscopique, mais l’intensité du mouvement
fait que l’effet sur l’orientation obtenue est très important.

En revanche, l’effet observé sur les mouvements lents n’est pas significatif (tab. 7.16).
En effet, le nouveau calibrage semble réduire l’erreur d’orientation moyenne mais aug-
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Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm Moyenne Écart-type

Nouveau
calibrage

7.10−3 rad/s 7 m/s2 0.2µT 4.3 deg 0.7 deg

Calibrage
constructeur

1.10−2 rad/s 3 m/s2 7µT 8.0 deg 0.9 deg

Tableau 7.14 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements intermé-
diaires en fonction du calibrage des gyroscopes

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm Moyenne Écart-type

Nouveau
calibrage

0.6 rad/s 900 m/s2 5400µT 14.0 deg 5.4 deg

Calibrage
constructeur

2 rad/s 3000 m/s2 1000µT 25.2 deg 7.5 deg

Tableau 7.15 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements rapides en
fonction du calibrage des gyroscopes

mente la variabilité des résultats issus des trois capteurs et des trois répétitions. En effet,
comme nous l’avons déjà précisé, la mesure gyroscopique n’est que peu exploitée lors des
mouvements lents pour lesquels le filtre de Kalman accorde plus d’importance à la mesure
issue des accéléromètres.

Paramètres de Kalman Erreur d’orientation
σg σa σm Moyenne Écart-type

Nouveau
calibrage

2.10−2 rad/s 18 m/s2 500µT 5.4 deg 1.7 deg

Calibrage
constructeur

5.10−3 rad/s 1 m/s2 50µT 5.5 deg 1.3 deg

Tableau 7.16 – Paramètres de Kalman optimaux adaptés aux mouvements lents en
fonction du calibrage des gyroscopes

7.3.5 Effet de l’adaptation

On rappelle que les filtres de Kalman dits adaptatifs sont une approche prometteuse
consistant à adapter les valeurs de la matrice de covariance de la mesure à partir de
l’observation du résidu qui peut être révélateur des incohérences provoquées par ces per-
turbations. Nous appliquons ici un processus d’identification similaire visant à sélectionner
le paramètre noté Tadapt définissant la période sur laquelle les valeurs passées du résidu
sont observées.

Les figures 7.30 donnent la distribution de la composante roulis-tangage de l’erreur
obtenue en fonction de σg et de σa pour une valeur nulle de Tadapt ainsi que pour une
période d’observation de 1 s.

Ces courbes montrent que le processus d’adaptation n’a pas permis d’améliorer l’orienta-
tion estimée par le filtre de Kalman en exploitant mieux la mesure issue des accéléromètres.
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(a) Pas d’adaptation : Tadapt = 0 s (b) Adaptation (Tadapt = 1 s)

Figure 7.30 – Erreur d’orientation issue des mouvements lents en fonction de σg et de
σa pour différentes valeurs de Tadapt

En effet, l’erreur minimale en termes de roulis-tangage est ici toujours de 1.23± 0.25 deg.
Un constat équivalent est fait à partir des mouvements intermédiaires et rapides. Par

exemple, les courbes 7.31 donnent la distribution de la composante roulis-tangage de
l’erreur obtenue en fonction de σg et de σa pour une valeur nulle de Tadapt ainsi que pour
une période d’observation de 0.2 s. On observe ici que le processus d’adaptation provoque
un effet inverse à celui escompté puisque l’erreur d’orientation pour les petites valeurs
de σa est augmentée. En d’autres termes, cette opération ne produit pas l’effet désiré
puisque le comportement optimal du filtre de Kalman est obtenu en délaissant encore
plus la mesure issue des accéléromètres.

(a) Pas d’adaptation : Tadapt = 0 s (b) Adaptation (Tadapt = 0.2 s)

Figure 7.31 – Erreur d’orientation issue des mouvements intermédiaires en fonction de
σg et de σa pour différentes valeurs de Tadapt

Ces résultats peuvent s’expliquer par le fait que les mouvements imposés aux capteurs,
qu’ils soient lents, intermédiaires ou rapides, étaient exécutés sans interruptions pendant
10 min. Ces mouvements n’offrent donc aucun répit à la mesure inertielle. Or, pour que
l’adaptation parvienne à exploiter différemment les phases peu perturbées (accélération
faible par rapport à g) des phases pendant lesquelles l’accélération subie est importante,
des phases de répit sont nécessaires.
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Pour confirmer cette hypothèse, nous réalisons un mouvement supplémentaire appliqué
à un capteur par l’intermédiaire de l’équerre. Ce mouvement, toujours réalisé à la main,
à vocation à mimer le mouvement de la jambe lors d’un mouvement de marche. Il s’agit
donc d’un mouvement alternatif, plutôt lent mais entrecoupé de chocs réguliers avec le
sol. Les courbes 7.32 donnent la distribution de la composante roulis-tangage de l’erreur
obtenue en fonction de σg et de σa pour une valeur nulle de Tadapt ainsi que pour une
période d’observation de 1 s.

(a) Pas d’adaptation (Tadapt = 0 s) (b) Adaptation (Tadapt = 1 s)

Figure 7.32 – Erreur d’orientation en fonction de σg et de σa à partir d’un mouvement
lent entrecoupé de chocs

Ces courbes montrent que, dans ce cas, le processus d’adaptation entraine bien une
réduction de l’erreur d’orientation sur la zone correspondant à l’exploitation majoritaire
de la mesure issue des accéléromètres par le filtre de Kalman. Cette opération permet donc
bien de mieux exploiter l’accélération mesurée lors des phases aérienne tout en l’écartant
en partie lors des chocs. Du point de vue de l’orientation optimale estimée par le filtre
de Kalman, ce processus permet de réduire l’erreur de 1.7 deg à 0.9 deg ce qui n’est pas
négligeable.

Ces résultats montrent que le comportement adaptatif du filtre de Kalman semble bien
être un atout prometteur pour mieux gérer les accélérations subies par les capteurs inertiels
et permettre ainsi à l’algorithme de mieux exploiter la mesure issue des accéléromètres.
Cependant, le processus adaptatif ne doit pas être paramétré grossièrement. Ici, nous
proposons un paramétrage global intégrant l’effet des paramètres de Kalman σg et σa, ce
qui semble n’avoir jamais été fait. En effet, la prise en compte du processus d’adaptation
a entrainé un déplacement du point de fonctionnement optimal du filtre de Kalman (cf.
figure 7.32). Si les paramètres σg et σa avaient été conservés, l’effet de l’adaptation se
serait traduit par une légère dégradation de l’orientation estimée.

Par ailleurs, l’analyse du processus d’adaptation sur les mouvements lents, intermé-
diaires et rapides a mis en évidence l’inefficacité de cette opération lors de la réalisation
de mouvements ininterrompus. Il semble donc que ce processus ne puisse être efficace qu’à
condition de disposer de phases de répit au sein du mouvement.
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7.3.6 Bilan

Pour conclure, le tableau 7.17 répertorie les erreurs d’orientation (en deg) résultantes
des différents algorithmes traités dans ce manuscrit : l’algorithme FQA, l’intégration gyro-
scopique, les algorithmes constructeurs ainsi que le filtre de Kalman exploitant différents
choix de calibrage capteur.

Filtre de
Kalman

Capteurs APDM Opal MiscroStrain
Mouvements Lent Inter. Rapide Lent

FQA 4.3± 0.5 81± 6.6 114± 1.2 3.2
Gyroscopes 53± 33 47± 26 101± 23 2.2
Algorithme

constructeur
8.5± 3.0 13± 10 36± 32 0.8

Calibrages
constructeur

5.5± 1.3 8.0± 0.9 25± 7.5 0.4

Recalibrage
gyroscopes

5.4± 1.7 4.3± 0.7 14± 5.4
-

Recalibrage
gyro+accéléro

3.0± 1.2 3.3± 0.5 14± 5.2

Recalibrage
complet

1.5± 0.2 2.9± 0.3 14± 5.3

Tableau 7.17 – Erreurs d’orientation (en deg) résultantes de l’algorithme FQA, de l’in-
tégration gyroscopique, de l’algorithme constructeur ainsi que du filtre
de Kalman issu de différents calibrages capteur

Ce tableau met en évidence des résultats majeurs. Tout d’abord, on observe une dé-
gradation du résultat issu de l’algorithme FQA avec l’augmentation de l’intensité des
mouvements. Ces erreurs sont provoquées par les accélérations subies par le capteur.

L’orientation obtenue par intégration numérique de la mesure gyroscopique mène à des
erreurs importantes pour toutes les intensités de mouvement. En effet, par cette approche
l’erreur est principalement dépendante de la durée de l’acquisition pendant laquelle la
dérive des gyroscopes dévie progressivement le résultat. On remarque tout de même que
les mouvements rapides aboutissent à une erreur plus importante. Ce constat semble
mettre en évidence l’influence des accélérations subies par le capteur sur la qualité de la
vitesse de rotation mesurée par les gyroscopes (g-sensitivity).

Par ailleurs, les résultats issus du filtre de Kalman réalisés à partir de différents ca-
librages capteur mettent bien en évidence l’impact de ces opérations sur l’estimation
de l’orientation. En effet, le calibrage des accéléromètres et des magnétomètres permet
d’améliorer nettement l’orientation obtenue à partir des mouvements lents. On remarque
cependant que plus l’intensité des mouvements est importante, moins cet effet est pro-
noncé. Le calibrage des gyroscopes permet lui d’améliorer très efficacement l’orientation,
surtout pour les mouvements intermédiaires et rapides.

Ces observations sont logiques puisque plus l’intensité du mouvement augmente, moins
les mesures issues des accéléromètres et des magnétomètres sont exploitées alors que de
la mesure gyroscopique est privilégiée.

Ajoutons que l’analyse détaillée en annexe L semble montrer que les résultats présentés
ici ne sont pas remis en question par l’effet de la durée des acquisitions. Il est donc probable
que les conclusions qui sont faites soient valables dans le cadre d’acquisitions plus longues.
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Dans un premier temps, nous proposons d’observer le comportement du filtre de Kalman
lorsqu’il est idéalement configuré à partir des paramètres identifiés précédemment.

Avant tout, la figure 7.33 représente l’évolution du biais des gyroscopes identifié par
le filtre de Kalman lors d’une acquisition statique d’une heure. On voit bien que le biais
estimé suit la composante à basse fréquence de la mesure gyroscopique, ce qui illustre
l’efficacité du filtre de Kalman ainsi paramétré à estimer ce biais.
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Figure 7.33 – Mesure gyroscopique lors d’une acquisition statique d’une heure. Le biais
du gyroscope estimé par le filtre de Kalman est également représenté.

Par ailleurs, les figures 7.34 représentent la composante de tangage de l’orientation
issue du filtre de Kalman sur des portions de mouvement lent, intermédiaire et rapide
respectivement à partir d’un capteur APDM Opal. Ces figures mettent bien en évidence
l’efficacité du filtre de Kalman lorsqu’il est correctement paramétré.

La figure 7.35 représente la composante de tangage de l’orientation issue du filtre de
Kalman sur une portion de mouvement lent à partir du capteur MicroStrain 3DM-GX4-25.
Cette courbe confirme également l’efficacité du filtre de Kalman appliqué à ce capteur.

Enfin, la figure 7.36 représente l’orientation estimée lors d’une phase statique par l’algo-
rithme FQA qui fonctionne ici dans ses conditions idéales, ainsi que l’orientation issue du
filtre de Kalman optimal. L’orientation issue de la mesure optoélectronique est également
représentée.

L’analyse de ces courbes montre que, même si la méthode FQA se trouve ici dans des
conditions idéales, le filtre de Kalman améliore considérablement l’orientation estimée. En
effet, même si la mesure gyroscopique est ici peu exploitée, elle l’est suffisamment pour
« lisser » l’orientation principalement estimée par les accéléromètres et les magnétomètres
en atténuant l’effet de leurs bruits de mesure.

L’exploitation d’un filtre de Kalman ne doit donc pas être exclusivement réservée à la
mesure du mouvement mais est également intéressante lorsqu’il s’agit de mesurer précisé-
ment une orientation statique. Par ailleurs, on observe que le gain majoritaire est apporté
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Figure 7.34 – Orientation issue du filtre de Kalman optimal en comparaison avec l’orien-
tation de référence issue du système optoélectronique.
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Figure 7.35 – Orientation issue du filtre de Kalman optimal en comparaison avec l’orien-
tation de référence issue du système optoélectronique lors de la réalisation
d’un mouvement lent à partir du capteur MicroStrain 3DM-GX4-25.
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Figure 7.36 – Orientation issue de l’algorithme FQA et du filtre de Kalman optimal,
en comparaison avec l’orientation de référence dans le cas d’une phase
statique

sur la composante de lacet puisque l’amplitude du bruit blanc issu des magnétomètres est
supérieure au bruit issu des accéléromètres.

Nous proposons maintenant de valider l’efficacité du filtre de Kalman exploitant les
paramètres optimaux identifiés dans ce chapitre à partir d’une expérimentation dédiée.
Comme nous l’avons présenté au paragraphe 7.2.5, nous imposons à un capteur une suc-
cession de mouvements d’intensité variable pendant 10 min. La figure 7.37 illustre la détec-
tion de ces mouvements à partir de la norme de l’accélération et de la vitesse de rotation
mesurées. Précisons ici que l’accélération de pesanteur à été retranchée à la norme de
l’accélération mesurée, puis que le signal obtenue a ensuite été redressé pour obtenir la
norme de l’accélération réelle subie par le capteur.

Ainsi configuré, le filtre de Kalman estime l’orientation tout au long de l’acquisition en
adaptant efficacement les paramètres de Kalman à l’intensité du mouvement. La figure
7.38 représente l’évolution de l’erreur d’orientation issue de l’algorithme constructeur et
issue de ce filtre de Kalman.

Cette comparaison met clairement en évidence le gain apporté par ce filtre de Kalman
par rapport à l’orientation estimée par l’algorithme constructeur. Ici, le filtre de Kalman
permet de réduire l’erreur d’orientation moyenne de 19.8 deg à 9.6 deg. On remarque
également le bon comportement de l’algorithme lors du passage d’un mouvement rapide
à une phase statique, ce qui traduit l’efficacité des paramètres de Kalman attribués aux
situations statiques.

Cependant, il est possible de relever sur cette courbe quelques erreurs particulières,
notamment lors des quatre dernières phases statiques. Ces erreurs assez importantes s’ap-
pliquent en fait très majoritairement sur la composante de lacet de l’orientation. En effet,
les phases immobiles étaient simplement réalisées en posant l’équerre au sol. En fonction de
l’endroit où l’équerre était posée, le capteur était soumis à des perturbations magnétiques
différentes. De plus, le calibrage ayant été réalisé au niveau de la zone de mouvement,
ces perturbations au sol n’étaient pas prises en charge par le calibrage magnétique. Ces
observations mettent en évidence l’effet significatif des perturbations magnétiques sur la
mesure de l’orientation.

191





7.5 Discussion

7.5 Discussion

Dans ce chapitre, une méthode d’identification des paramètres de Kalman optimaux
a été proposée en confrontant la mesure inertielle avec une mesure optoélectronique de
référence. Les résultats obtenus mettent en évidence la nécessité de sélectionner ces pa-
ramètres rigoureusement, sans quoi les performances du filtre de Kalman peuvent être
sérieusement altérées. La figure 7.39 donne un exemple d’orientation estimée par un filtre
de Kalman mal paramétré lors de la réalisation d’un mouvement intermédiaire.
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Figure 7.39 – Orientation estimée à partir d’un filtre de Kalman mal paramétré

Cette identification est d’autant plus importante que les valeurs optimales obtenues
sont significativement différentes des grandeurs estimées par la méthode de la variance
d’Allan. En effet, l’approche proposée ici est une approche globale. Les erreurs prises en
compte regroupent donc les erreurs stochastiques ainsi que les comportements non pris
en compte par les modèles de calibrage ou par la modélisation réalisée au sein du filtre de
Kalman.

Cependant, cette méthode présente l’inconvénient d’être assez longue à réaliser, en
termes d’expérimentation et surtout en termes d’exécution de l’algorithme puisque toutes
les combinaisons de paramètres de Kalman sont testées. Pour accélérer le processus, il
pourrait être envisagé d’identifier ces paramètres en implémentant un algorithme d’opti-
misation, ce qui nécessiterait d’exécuter le filtre de Kalman un nombre restreint de fois.

Mais telle qu’elle est définie, la méthode proposée dans ce chapitre offre un intérêt
supplémentaire. En effet, le mode de représentation de l’erreur d’orientation en fonction
des différents paramètres de Kalman permet de visualiser le comportement du filtre de
Kalman par rapport à ces paramètres qui peuvent parfois paraitre assez abstraits. Ainsi,
cette approche permet d’observer l’effet de la prise en compte d’un modèle de marche
aléatoire pour estimer en continu le biais des gyroscopes. Le comportement du processus
d’adaptation a aussi pu être analysé ainsi que l’effet des différents calibrages capteur. En-
fin, cette approche a permis de comparer le fonctionnement du filtre de Kalman à partir de
données issues de deux capteurs aux performances réputées différentes. Les similitudes de
comportement observées à partir de ces deux capteurs ont permis de généraliser certaines
observations et de confirmer l’efficacité supérieure du capteur de grade dit tactique par
rapport aux capteurs destinés à l’analyse du mouvement humain. Ajoutons que l’analyse
détaillée en annexe L semble montrer que les résultats présentés ici ne sont pas remis en
question par l’effet de la durée des acquisitions. Il est donc probable que les conclusions
qui sont faites soient valables dans le cadre d’acquisitions plus longues.
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Finalement, les résultats obtenus à partir du filtre de Kalman ainsi paramétré sont très
bons. En effet, l’erreur d’orientation obtenue est à chaque fois inférieure à l’erreur issue
des algorithmes constructeurs, et ce pour les deux types de capteurs testés. Ce résultat
valide donc l’efficacité du filtre de Kalman proposé.

Mais cette analyse a également mis en évidence des problèmes persistants qui impactent
la qualité de l’orientation estimée. Tout d’abord, la gestion des accélérations subies par le
capteur est un problème délicat. Comme les résultats précédents l’ont démontré, l’identi-
fication des paramètres optimaux pour les mouvements lents et intermédiaires permettent
une prise en compte efficace de ces accélérations. Cependant, cette prise en compte n’est
plus aussi efficace lorsqu’il s’agit de mesurer des mouvements rapides. Il est effectivement
facile à concevoir qu’une simple représentation gaussienne de l’erreur ne peut plus suffire
à caractériser l’évolution des accélérations.

Dans ce contexte, les méthodes adaptatives sont une alternative prometteuse. L’analyse
de la méthode proposée par Suh [108] consistant à adapter les valeurs de la matrice de
covariance de la mesure en fonction de l’observation des résidus a montré son efficacité dans
le cas d’un mouvement alternatif, globalement lent mais entrecoupé de chocs réguliers.
Cependant, la méthode d’identification appliquée à cette opération a aussi montré que
la sélection de la période d’observation des résidus doit être réalisée rigoureusement. De
plus, ce processus adaptatif a déjà montré certaines limites lorsqu’il s’agit de mesurer
des mouvements intermédiaires ou rapides qui s’enchainent sans répit, ce qui est assez
représentatif de ce qui peut se produire lors de mouvements humains. Il semble donc que
la gestion des filtres de Kalman adaptatifs soit complexe à réaliser. Pour aboutir à un
comportement satisfaisant, ce processus devra être analysé en détail.

D’autre part, les expérimentations proposées confirment que les perturbations magné-
tiques sont bien une limite majeure à la mesure inertielle. En effet, le simple fait de poser
l’équerre au sol a mené à des erreurs d’orientation significatives en termes de lacet. La
seule proposition faite dans cette thèse concerne la prise en compte de ces erreurs au sein
du paramètre caractéristique de l’erreur issue des magnétomètres σm. Cette approche
a montré des résultats satisfaisants lors de la réalisation des mouvements lents, intermé-
diaires et rapides, mais a montré ses limites lorsque le capteur sortait de la zone de mesure
prévue par le calibrage. Il semble donc que le développement d’un processus adaptatif vi-
sant à mieux gérer les perturbations magnétiques soit une priorité pour l’amélioration de
l’estimation de l’orientation dans le cadre de la mesure d’un mouvement humain qui est
justement susceptible d’entrainer divers changements d’environnement.

Relevons que la procédure d’identification des paramètres optimaux a ici été propo-
sée à partir de la réalisation de trois intensités de mouvement différentes. La réalisation
d’un mouvement humain étant susceptible d’aboutir à des mouvements intermédiaires par
rapport à ces trois mouvements proposés, le comportement du filtre de Kalman dans ces
situations doit être envisagé. Il est possible dans un premier temps d’exploiter simplement
les paramètres de Kalman correspondant à l’intensité testée la plus proche. Mais pour al-
ler plus loin, une approche continue de la gestion des paramètres de Kalman pourrait
être envisagée. En effet, l’analyse de la composante roulis-tangage de l’erreur a montré
que le comportement optimal du filtre de Kalman était obtenu en respectant un certain
rapport σa/σg fonction de l’intensité du mouvement. Une procédure visant à définir l’évo-
lution de ce rapport en fonction des accélérations mesurées pourrait être mise en place.
L’utilisation d’un système robotisé permettant de contrôler précisément l’intensité des
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mouvements appliqués ainsi que leur répétabilité pourrait être un atout.
Pour terminer, précisons que nous avons ici considéré des paramètres de Kalman com-

muns à l’ensemble des capteurs APDM Opal testés. Cependant, la spécificité de chaque
capteur telle qu’elle a notamment été mise en évidence lors des analyses stochastiques
laisse supposer que l’attribution de paramètres spécifiques à chaque capteur pourrait être
avantageuse. Un tel choix nécessiterait cependant de reproduire ce processus d’identifica-
tion pour l’ensemble des capteurs utilisés.
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Ainsi, nous proposons une revue de littérature abordant ces deux aspects au chapitre
8. Ensuite les chapitres 9 et 10 présentent deux études préliminaires visant à proposer des
mouvements adaptés à la réalisation d’un calibrage anatomique et à analyser l’effet du
positionnement des capteurs inertiels sur les membres inférieurs.
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8.1 Calibrage anatomique

8.1.1 Introduction

Puisque la mesure inertielle permet d’obtenir l’orientation des capteurs alors que l’ob-
jectif en biomécanique est d’accéder à la cinématique articulaire, le calibrage anatomique
est une opération fondamentale qui doit être appliquée à chaque capteur. Et pourtant, ce
calibrage n’est parfois pas évoqué [122, 123, 124]. En effet, Picerno [125] considère que
certaines méthodologies proposées ne nécessitent pas à proprement parler de ce calibrage.
Seulement, de notre point de vue, cela nécessite néanmoins la définition d’une position de
référence qui répond en fait à la même problématique : associer à la mesure des capteurs
une référence anatomique.

Pour réaliser ce calibrage anatomique, différentes approches que l’on peut classer en
quatre catégories ont été proposées. Précisons tout de même que certaines procédures
mixent parfois plusieurs approches. Avant de présenter ces quatre catégories, on peut
mentionner une approche singulière qui propose de mettre à zéro les angles obtenus par
les capteurs inertiels dans une phase particulière d’un cycle de marche [126]. Seulement,
il faut bien avouer que la méthodologie employée est loin d’être claire.
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8.1.2 Alignement manuel

La première catégorie propose d’aligner physiquement les axes des capteurs avec ceux
du segment. Bien évidemment, rien ne permet de garantir que cette opération est cor-
rectement réalisée. En effet, les axes réels des segments sont difficilement perceptibles
en ne se basant que sur une vision externe. Malgré tout, cette technique a été propo-
sée pour les membres supérieurs [127], le thorax [128] mais aussi pour la cuisse et la
jambe [124, 126, 129, 130, 131, 132, 133, 134, 135, 136]. Cette méthode est également
encore largement utilisée pour les membres inférieurs, notamment pour des applications
en rééducation et/ou ambulatoire.

8.1.3 Positions statiques

La seconde catégorie de procédures place le sujet dans une ou plusieurs positions sta-
tiques particulières. L’hypothèse est alors faite que, dans ces positions, certains axes des
segments sont alignés avec une direction facilement identifiable telle que l’horizontale ou
la verticale. Les positions les plus exploitées sont la N-pose et la T-pose (fig. 8.1). Pen-
dant la N-pose, il est supposé que les axes longitudinaux des segments sont alignés avec
la verticale [137]. Pendant la T-pose ou des positions assises, les membres supérieurs ou
les cuisses sont supposés être alignés avec l’horizontale.

Dans d’autres cas, l’axe recherché est déduit de la mesure d’accélération réalisée dans
ces deux positions statiques. Il s’agit là d’un moyen simple permettant d’identifier des
axes de rotation segmentaires.

Figure 8.1 – Représentation des positions dites N-pose et T-pose

Bien évidemment, l’hypothèse selon laquelle on puisse précisément aligner les axes lon-
gitudinaux des segments avec l’horizontale ou la verticale est très contestable. Malgré
cela, cette approche est encore adoptée par certains auteurs et ce, encore récemment
[138, 139, 140, 141, 142]. En effet, sa simplicité de mise en œuvre est un argument sou-
vent mis en avant.
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8.1.4 Approche anatomique

D’autres procédures ont proposé une approche « anatomique ». Par transposition à ce
qui est effectué dans le cas des systèmes optoélectroniques par marqueurs réfléchissants,
il s’agit ici de définir des points anatomiques dans le repère du capteur. Pour cela, des
pointeurs [143] ou des images sont utilisés pour effectuer cette localisation [144, 145, 146].

Bien qu’intéressante, cette approche est très peu retenue sans doute du fait qu’elle
nécessite du matériel supplémentaire.

Dans cette famille de méthode, on peut toutefois citer le travail de Bisi et al. [144] qui
proposent l’utilisation d’un pointeur sur lequel est fixé une caméra. La reconnaissance d’un
schéma dessiné sur le capteur permet de définir les matrices de passages. Une procédure
assez ancienne proposait encore d’utiliser une photographie pour relever l’orientation et
la position des capteurs inertiels relativement aux axes longitudinaux de la cuisse et de
la jambe lors de ces positions statiques [145, 146].

8.1.5 Approche fonctionnelle

La dernière famille de méthode est basée sur une approche fonctionnelle. Dans ce cas, un
mouvement effectué à une articulation est utilisé pour définir les axes segmentaires [124,
125, 126, 127]. L’hypothèse est faite que le vecteur vitesse angulaire est aligné avec l’axe
du segment autour duquel s’effectue le mouvement. Parfois, cette approche fonctionnelle
est mixée avec des postures statiques [147, 148].

Mais pour les membres inférieurs, assez peu de procédures proposent l’intégration de
cette méthode [147, 149, 150, 151, 152, 153]. La plupart du temps, seul l’axe de flexion
du genou est ainsi défini. A notre connaissance, seulement deux études proposent aussi de
définir l’axe de flexion plantaire/dorsale de la cheville à partir d’une approche fonctionnelle
[149, 152]. Concernant la hanche, une seule étude propose et teste une méthodologie de
ce type alors que Seel et al. [152] ne font qu’évoquer une possible extension du procédé
à cette articulation. Les tableaux 8.1 et 8.2 répertorient les principales caractéristiques
méthodologiques employées dans la littérature.

Même si cette approche fonctionnelle semble être considérée comme étant la plus rigou-
reuse, seule une étude a comparé trois méthodologies adaptées aux membres supérieurs
[154]. Pour les membres inférieurs, les quelques articles analysant différentes approches
ne font que comparer les résultats provenant de leur propre proposition avec les résultats
provenant d’une proposition antérieure, mais sans considérer de gold-standard. Dans ce
cas, il est noté que les méthodes fonctionnelles donnent des résultats plus reproductibles
que les méthodes statiques par exemple [155] ou d’alignement des capteurs [150]. Malgré
cela, aucune procédure n’est pour l’instant retenue comme méthode de référence par la
communauté et ce, que ce soit pour les membres inférieurs ou les membres supérieurs.

8.1.6 Bilan

Finalement, assez peu d’études ont été effectuées pour tester les méthodes de calibrage
anatomique par capteurs inertiels. Cette identification est pourtant fondamentale puisque
toute imprécision dans la définition des axes fonctionnels se répercutera dans la ciné-
matique articulaire déduite. Ce problème est bien connu et a été grandement abordé,
notamment dans le cadre de l’analyse de la marche. Ramakrishnan et Kadaba [156] ont
ainsi mis en évidence par simulation qu’une erreur de 15 deg sur l’axe de flexion du ge-
nou n’avait que très peu de conséquences sur l’estimation des angles de flexion/extension
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HANCHE Protocole Référence Formalisme Résultat

Taffoni
et al. [153]

Amplitude maximale
puis inférieure
10 répétitions

Système
magnétique

Matrice optimale
(moindres-carrés)

Erreur max
3 deg

Favre
et al. [150]

Seulement abduction
/ adduction
1 répétition

Système
magnétique

Minimisation de
la vitesse

angulaire projetée

RMS <
3 deg

Tableau 8.1 – Méthodes d’identification des axes fonctionnels de la hanche dans la lit-
térature

GENOU Protocole Référence Formalisme

Favre
et al. [150]

Mouvements passifs
Amplitude flexion :

45− 80 deg

Système
magnétique+

méthode fonctionnelle
Vitesse angulaire

O’Donovan
et al. [149]

Flexion : active, assise
Rotation : demi-tour

corps entier
? Vitesse angulaire

Ferrari
et al. [151],

Cutti
et al. [147]

Flexion : active ou passive
Amplitude : → 70 deg

Système
optoélectronique
+méthode cast

?

Seel et al.
[152]

Flexion : mouvements
aléatoires

Durée :10 s

Système
optoélectronique

Minimisation de
la vitesse

angulaire projetée

Tableau 8.2 – Méthodes d’identification des axes fonctionnels du genou dans la littéra-
ture
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du genou mais que cela entrainait des erreurs pouvant atteindre 15 deg pour l’abduc-
tion/adduction (encore appelé valgus/varus) et la rotation interne/externe du genou. De
même, une erreur de 15 deg dans la définition de l’axe de flexion de la hanche entrainait
des erreurs pouvant atteindre 5 deg sur l’estimation des angles de flexion/extension et
d’abduction/adduction de la hanche et 15 deg pour la rotation interne/externe de cette
articulation.

Même si les méthodes fonctionnelles semblent reconnues dans le cadre du calibrage
anatomique pour être l’approche la plus rigoureuse, il a été indiqué que la précision était
dépendante de la capacité des sujets à effectuer les mouvements autour de l’axe souhaité.
Par exemple, des mouvements d’abduction et d’adduction autour de la hanche peuvent
être demandés pour définir l’axe antéro-postérieur du segment cuisse. Seulement, rien ne
garantit que le mouvement du sujet s’effectue uniquement dans le plan frontal.

De ce fait, il semblerait intéressant, en vue d’identifier la méthodologie la plus adaptée
possible, de tester les mouvements fonctionnels en amont. En particulier, de voir dans
quelle mesure les mouvements de calibrage permettent de définir l’axe fonctionnel sou-
haité. Précisons déjà que cette question peut être résolue sans faire appel à des capteurs
inertiels.

Une autre question n’a à notre connaissance pas du tout été abordée dans les procédures
faisant appel à la méthode fonctionnelle : la formalisation mathématique permettant de
définir l’axe de rotation. Très souvent, il est indiqué dans les articles que l’axe de rotation
est défini comme étant aligné avec le vecteur vitesse angulaire. Il s’agit alors d’exploiter la
mesure issue des gyroscopes pour identifier l’axe de rotation. Cependant, cette approche
amène différentes difficultés. D’une part la direction du vecteur vitesse n’est pas parfai-
tement fixe au cours d’un mouvement, d’autre part la norme de ce vecteur s’annule à
chaque changement de sens de rotation.

Ainsi, il apparait qu’au delà du choix des mouvements à réaliser, la méthode mathé-
matique de déduction des axes fonctionnels à partir des mesures doivent également être
considérée. En effet, d’autres approches peuvent être envisagées telles que l’exploitation
de l’orientation relative des capteurs issue du filtre de Kalman.

8.2 Positionnement des capteurs inertiels

8.2.1 Introduction

Au-delà des méthodes de calibrage anatomique abordées précédemment, il est à notre
connaissance assez peu question d’autres choix méthodologiques tels que le positionnement
des capteurs le long des segments. En effet, nous n’avons noté qu’une seule étude évoquant
cette problématique [132]. Or, comme cela a été montré pour les marqueurs utilisés dans
le cadre de l’analyse du mouvement par système optoélectronique, l’emplacement des
capteurs influence les paramètres cinématiques obtenus.

En effet, dans le but d’obtenir le positionnement dans l’espace de la structure osseuse, les
marqueurs (ou les capteurs inertiels) sont placés sur la peau en vis-à-vis du segment osseux
étudié. Entre les deux s’interposent différents tissus sous-cutanés passifs (peau, tissus
adipeux) et actifs (muscles). Ces tissus sous-cutanés associés aux contractions musculaires,
au mouvement de la peau ainsi qu’à des mouvements d’inertie entrainent des mouvements
dissociés de celui du segment rigide sous-jacent, causant ainsi l’artéfact des tissus mous.
Cette perturbation qui altère la mesure doit donc être minimisée, ce qui passe sans doute
par un positionnement particulier des capteurs.
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De plus, puisque le mouvement des segments corporels n’est jamais caractérisé par une
translation pure, l’accélération à laquelle les capteurs sont soumis dépend de leur position-
nement le long des segments. Or, comme cela a été abordé dans les chapitres précédents,
l’accélération (lorsqu’elle est significativement supérieure à g) est un facteur perturbateur
de la mesure inertielle. Les choix méthodologiques qui définissent le positionnement des
capteurs inertiels doivent donc également tenir compte de ce paramètre.

8.2.2 Littérature dédiée aux capteurs inertiels

Dans le cadre de l’analyse du mouvement par capteurs inertiels, la littérature apporte
différentes propositions de positionnement de capteurs, comme cela est résumé par le
tableau 8.3. Dans ce tableau, nous nous focalisons sur les études portant sur la mesure
d’angles segmentaires des membres inférieurs.

Ajoutons que les systèmes commerciaux intègrent généralement eux-mêmes des consignes
de placement pour leurs capteurs inertiels. Cependant, nous n’évoquons pas ces proposi-
tions si aucune littérature ne leur est associée.

Dans ces études, certains positionnements sont justifiés par la méthode de calibrage
anatomique choisie. En effet, comme évoqué précédemment, de nombreuses méthodes
cherchent à aligner les axes du boitier du capteur avec ceux du segment étudié [132,
133, 124, 135, 126, 134, 129, 130, 131, 136]. Mais lorsque ce calibrage anatomique n’est
pas basé sur ce type d’approche manuelle, le positionnement des capteurs annoncé n’est
généralement pas justifié. En fait, il semble que le critère majoritairement privilégié soit
la facilité de fixation du capteur sur le segment.

Finalement, très peu d’études n’abordent l’effet des artéfacts de tissus mous liés au
positionnement des capteurs sur la mesure inertielle. Citons tout de même Forner-Cordero
et al. [158] qui abordent le problème des vibrations perturbant particulièrement la mesure
issue des accéléromètres à partir d’un modèle fréquentiel. Mais cette étude s’intéresse
principalement à l’élasticité des fixations utilisées, sans analyser l’effet de la masse des
capteurs, ni de leur position sur les segments.

En ce qui concerne l’effet de l’accélération due au mouvement, Watanabe et al. [132]
exploitent un système rigide composé de deux segments en aluminium, l’un représentant
la cuisse, l’autre la jambe afin de tester trois positionnements de capteur par segments.
Pour ce mécanisme, les articulations proximales et distales étaient des liaisons pivots
d’axes parallèles. Des mouvements plans étaient alors imposés à la main à l’ensemble
avec des vitesses et des amplitudes différentes. Dans cette étude, le positionnement n’af-
fecte donc que l’accélération subie par les capteurs et non pas l’effet des artéfacts de tissus
mous puisqu’il s’agit d’une structure rigide. Les résultats mettent bien en évidence que les
angles articulaires obtenus à partir d’un filtre de Kalman sont effectivement affectés par le
positionnement des capteurs, en particulier pour les mouvements réalisés à vitesse rapide
(qui semblent être de l’ordre de 120 deg/s pour la hanche). En effet, l’erreur quadratique
moyenne variait de 3.5 deg en fonction des positions choisies. Cependant, les résultats
semblent suggérer qu’un positionnement du capteur au plus près de l’articulation symbo-
lisant la hanche mène à une erreur maximale. Ainsi placé à proximité de l’axe de rotation,
il s’agit pourtant de la position permettant de limiter au maximum l’accélération subie
par le capteur. Ces résultats sont donc très étonnants. Précisons que le protocole suivi
dans cette étude considérait différents capteurs pour chaque positionnement. Il est donc
possible que les différences relevées soient en partie dues aux spécificités (calibrage, bruits
de mesure) de ces capteurs. De plus, l’orientation des segments était directement déduite
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Étude Bassin Cuisse Jambe Pied
Chiang et al.

[133]
- Proximal

antérieur
Proximal
antérieur

-

Cooper et al.
[123]

- Distal latéral Distal latéral -

Dejnabadi et al.
[146, 145]

- Proximal
latéral

Proximal
varié

-

Djurić-Jovičić
et al. [124]

Latéral Mi-hauteur
latéral

Distal latéral Mi-distance
latéral

Favre et al. [150] - Distal latéral
(harnais)

Mi-hauteur
plateau tibial

-

Feldhege et al.
[135]

- Mi-hauteur
latéral

Proximal
latéral

-

Ferrari et al.
[151], Cutti
et al. [147]

Sacrum Mi-hauteur
latéral

Distal latéral Mi-distance
latéral

Findlow et al.
[122]

- - Proximal
antérieur

Proximal
supérieur

Liu et al. [126] - Distal
antérieur

Distal
antérieur

Mi-distance
supérieur

O’Donovan
et al. [149]

- - Mi-hauteur
plateau tibial

Mi-distance
supérieur

Picerno et al.
[143]

- Distal latéral Mi-hauteur
plateau tibial

Mi-distance
latéral

Roetenberg
et al. [157]

Sacrum 1/3 distal
latéral

Proximal
latéral

Mi-distance
supérieur

Szczęsna et al.
[139]

Milieu des
deux ASI

Mi-hauteur
latéral

Mi-hauteur
latéral

Proximal
supérieur

Seel et al. [152] - Varié Varié -
Tadano et al.

[140]
Sacrum Distal

antérieur
Distal

plateau tibial
Mi-distance
supérieur

Taffoni et al.
[153]

- Mi-hauteur
antérieur

Mi-hauteur
plateau tibial

-

Takeda et al.
[134]

- Mi-hauteur
latéral

Mi-hauteur
latéral

-

Vargas-Valencia
et al. [138]

- Mi-hauteur
latéral

Mi-hauteur
latéral

Proximal
supérieur

Watanabe et al.
[132]

- Mi-hauteur
antérieur

Mi-hauteur
antérieur

Mi-distance
supérieur

Tableau 8.3 – Propositions de positionnement des capteurs inertiels dans la littérature
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de l’orientation des capteurs en les alignant manuellement. Il est donc possible que les
défauts d’alignement qui sont inévitables à partir d’une telle procédure aient également
joué un rôle dans les résultats présentés.

8.2.3 Littérature dédiée aux systèmes optoélectroniques

Dans le cadre de l’analyse du mouvement basée sur des systèmes optoélectroniques,
la littérature abordant les problèmes liés au positionnement des marqueurs est beaucoup
plus consistante. Deux types de mouvements de tissus mous sont notamment distingués :
des mouvements de marqueurs les uns par rapport aux autres (appelé parfois déplacement
propre ou part individuelle) principalement liés à l’élasticité de la peau ; un mouvement
global (encore mentionné sous le nom de part rigide) lié aux déplacements des masses
molles situées sous la peau par rapport à l’os sous-jacent [159]. L’identification de ces
artéfacts se fait en mesurant directement le déplacement des marqueurs, ce qui permet
ensuite d’évaluer les conséquences sur le calcul des angles segmentaires [160].

Les travaux de recherche portant sur les marqueurs réfléchissants mettent en évidence
que les artéfacts de tissus mous dépendent bien de la position des capteurs [161, 162], mais
aussi des caractéristiques des individus [163] ainsi que du mouvement effectué [164, 165,
166]. Dans plusieurs études, il a été montré que le mouvement des marqueurs pouvaient
atteindre 40 mm pour la cuisse et 15 mm pour la jambe [167, 168, 169, 170]. En proposant
une chaine cinématique composé d’une partie rigide pour l’os et d’une partie mobile pour
les masses molles, Thouzé et al. [171] ont relevé des déplacements de 6.2 mm à 11.2 mm et
des rotations de 1.2 deg à 7.9 deg des masses molles par rapport au segment. Gao et Zheng
[167] quant à eux ont rapporté des valeurs supérieures (19.1 mm et 19.6 deg) en comparant
différentes combinaisons de marqueurs placés sur la cuisse plutôt qu’en se référençant à
une chaîne cinématique.

Finalement, il a été montré à partir d’une approche statistique que les marqueurs les
plus perturbés étaient situés aux extrémités des segments, c’est-à-dire à proximité des
articulations, alors que les marqueurs les moins affectés étaient situés au milieu des seg-
ments, sur les faces antérieures et sur le fascia latta [162]. Ceci a été confirmé par Li et al.
[172] lors de mouvements de pédalage.

Notons que différentes propositions sont faites pour limiter l’impact des artéfacts des
tissus mous sur le calcul des angles segmentaires en considérant le problème localement,
c’est à dire segment par segment [173, 174, 175], ou en l’abordant globalement en modé-
lisant les segments du corps humain sous la forme d’une chaine cinématique [171].

8.2.4 Bilan

Finalement, la littérature est à l’heure actuelle très incomplète dans la définition des
méthodologies de positionnement des capteurs inertiels. Notamment, les études exploi-
tant un modèle de chaîne cinématique piloté à partir de données inertielles ne précisent
pas encore si cette approche permet d’atténuer l’effet des artéfacts des tissus mous [176].
Pourtant, il est probable que ces perturbations affectent la mesure inertielle de manière
importante. En effet, ces capteurs possèdent une masse supérieure aux marqueurs réflé-
chissants utilisés à partir des systèmes optoélectroniques, ce qui a tendance à amplifier
les artéfacts de tissus mous [158].

Mais l’adaptation des méthodes dédiées à l’analyse du mouvement basée sur des sys-
tèmes optoélectroniques n’est pas toujours évidente. En effet, certaines d’entre elles ex-
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ploitent un ensemble de marqueurs situés sur le segment alors que la mesure inertielle
n’exploitent qu’un nombre plus réduit de capteurs. Pour autant, on peut considérer que
les résultats de positionnement optimal des marqueurs réfléchissants puissent être un point
de départ pour le positionnement des capteurs inertiels.

Précisons également que l’accélération subie par les capteurs étant liée au mouvement,
il est probable que les positionnements optimaux soient dépendants de la nature des
mouvements réalisés. En effet, la trajectoire (et donc l’accélération) parcourue par le
genou par exemple lors d’un mouvement de marche, de saut ou de pédalage est très
différente. De plus, il est possible que les chocs qui surviennent au contact du pied avec
le sol affectent les mesures inertielles.

Finalement, la définition d’un positionnement idéal des capteurs inertiels sur les seg-
ments n’est pas clairement réalisée dans la littérature, d’autant plus que l’effet combiné
des artéfacts de tissus mous et des accélérations liées au mouvement sont à prendre en
compte.
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Calibrage anatomique
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9.1 Introduction

Comme évoqué lors de la revue de la littérature, assez peu d’études ont été effectuées
pour tester les méthodes de calibrage anatomique par capteurs inertiels. Dans ce cha-
pitre, nous proposons d’évaluer l’efficacité de différents mouvements de calibrage ainsi
que différentes méthodes numériques.

Ici, nous exploitons uniquement des données provenant d’un système optoélectronique
d’analyse du mouvement et aucune données provenant de capteurs inertiels. Il s’agit ainsi
de se focaliser uniquement sur l’effet des mouvements réalisés sans être influencé par les
incertitudes liées à la mesure inertielle.

Pour évaluer l’efficacité des mouvements de calibrage et des méthodes numériques,
les axes segmentaires identifiés sont confrontés à ceux obtenus à l’aide d’une méthode
fonctionnelle et d’un modèle basée sur des systèmes optoélectroniques.
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9.2 Matériel et méthode

9.2.1 Participants

Douze sujets ont pris part à cette étude. Ils étaient âgés de 22 à 60 ans et étaient de
morphologie variée. En moyenne, leur masse était de 78.5 ± 22 kg et leur taille était de
175 ± 10.1 cm. Le protocole et la finalité des expérimentations leur ont été présentés et
tous ont fourni leur consentement éclairé pour prendre part à cette étude.

9.2.2 Protocole

Les sujets devaient effectuer sept types de mouvements de calibrage qui sont recensés
dans le tableau 9.1. Chaque mouvement était répété six fois pour chaque enregistrement.
Par ailleurs, il était demandé aux sujets d’effectuer la première série à une allure lente et
la seconde, à une allure normale. Les séries de mouvements étaient effectuées pour le côté
gauche puis le côté droit.

SEGMENT Cuisse Jambe Pied

AXE
Flex./
Ext.

Abd./
Add.

Long.
Flex./
Ext.

Long.
Planta./
Dorsiflex.

Oscillation du bassin
avant/arrière

X X X

Squat X X X
Fente avant X X

Oscillation du bassin
droite/gauche

X

Élévation latérale du
membre inférieur

X

Rotation longitudinale du
membre inférieur

X X

Rotation longitudinale de
la jambe (position assise)

X

Tableau 9.1 – Détail des sept mouvements réalisés et des axes fonctionnels qu’ils défi-
nissent

9.2.3 Mesure du mouvement

Le système optoélectronique était le même que dans les expérimentations précédentes
à savoir un système Vicon constitué de 20 caméras séquencées à 250 Hz. 32 marqueurs
réfléchissants étaient placés sur le sujet (fig. 9.1). Parmi eux, des marqueurs étaient placés
sur :

— Les épines iliaques antéro/postéro-supérieures droite et gauche
— Les épicondyles médiales/latérales du fémur droit/gauche
— Les malléoles internes/externes droite/gauche
— Le calcanéum au niveau du point d’insertion du tendon d’Achille droit/gauche
— L’articulation distale du 2ème métatarse droite/gauche
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Des marqueurs supplémentaires étaient également placés sur les segments cuisse et jambe
afin d’obtenir leur orientation dans l’espace. Ces positions ont été définies comme celles
limitant les artéfacts de tissus mous [160]. Ils étaient donc placés au milieu des segments
et non pas à proximité des articulations. Pour la cuisse, deux marqueurs étaient placés à
mi-hauteur sur le tractus iliotibial et sur le tendon du muscle droit fémoral. Un troisième
était placé sur le muscle droit fémoral à mi-hauteur. Pour la jambe, deux marqueurs
étaient placés à mi-hauteur sur la face antérieure du tibia et latéralement sur le muscle
long fibulaire.

RTOE LTOE

RANK LANK

LHEE RHEE

LTIB RTIBRTIP RTIP

LKNE RKNE

LTHDRTHD LTHI RTHI

LASIRASI

RPSILPSI

T10

C7

STRN

CLAV

LSHORSHO

LMMD

RMMD

RKNM RKNM

LTHPRTHP

Figure 9.1 – Placement des marqueurs réfléchissants

9.2.4 Axes segmentaires de référence

A partir de la mesure optoélectronique de la position des marqueurs, nous construisons
des repères techniques associés aux segments qui ne sont pas alignés avec les axes ana-
tomiques. Dans un premier temps, ces repères techniques sont exploités pour obtenir les
axes fonctionnels et les centres articulaires de référence à partir des méthodes fonction-
nelles classiques utilisées dans le cadre de l’analyse du mouvement humain basée sur des
systèmes optoélectroniques (paragraphe 9.2.4.2). Ces repères anatomiques ainsi identifiés
serviront de référence.

Dans un second temps, les repères techniques calculés à partir des marqueurs sont
exploités pour identifier les axes segmentaires à partir des mouvements présentés dans le
tableau 9.1. En fait, ces repères techniques n’étant volontairement pas alignés avec les
axes segmentaires, ces données sont de la même nature que les orientations qui seraient
mesurées par des capteurs inertiels. Les axes ainsi identifiés peuvent alors être comparés
aux axes des repères anatomiques de référence.
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9.2.4.2 Détermination des axes fonctionnels et des centres articulaires de référence

Les axes de flexion/extension du genou et de flexion plantaire/dorsale du pied ont été
obtenus par la méthode fonctionnelle SARA [177] lors des séries de mouvements de squats
et de fentes avant :

Y pied ⇐ SARA (9.2.1)

Le centre articulaire du genou Ogenou a par la suite été défini comme étant situé sur
l’axe de flexion/extension à mi-largeur du genou par rapport au marqueur KNE. Le centre
articulaire de la cheville Ocheville a lui été défini comme étant situé sur l’axe de flexion
plantaire/dorsale à mi-largeur de la cheville par rapport au marqueur ANK. Ainsi, l’axe
longitudinal de la jambe était défini à partir des centres articulaires du genou et de la
cheville :

Y jambe ⇐ SARA (9.2.2)

Zjambe = Ogenou −Ocheville (9.2.3)

Le centre articulaire de la hanche Ohanche a été obtenu à partir de la méthode d’Halvor-
sen [178]. Pour cela les trajectoires des marqueurs THI, THP et THD étaient analysées
dans le repère du bassin au cours des mouvements de squats, fentes et élévations la-
térales du membre inférieur. L’axe longitudinal de la cuisse était alors défini à partir
des centres articulaires de la hanche et du genou. Enfin, l’axe d’abduction/adduction de
hanche était défini par le milieu des marqueurs RASI/LASI et RPSI/LPSI alors que l’axe
de flexion/extension était construit à partir des deux marqueurs antérieurs du bassin
(RASI et LASI) [179, 180] :

Zcuisse = Ohanche −Ogenou (9.2.4)

Xcuisse =
1
2

(RASI + LASI)− 1
2

(RPSI + LPSI) (9.2.5)

Y cuisse = LASI−RASI (9.2.6)

9.2.5 Formalismes d’identification des axes segmentaires

Comme nous l’avons évoqué au chapitre précédent, la formalisation mathématique per-
mettant d’obtenir l’axe de rotation à partir des données mesurées lors des mouvements
de calibrage anatomique est une problématique qui semble n’avoir jamais été abordée. Le
plus souvent, il est indiqué dans les articles que l’axe de rotation est identifié à partir de
la direction de la vitesse de rotation mesurée pendant les mouvements.

Nous présentons ici cette méthode ainsi que les difficultés qu’elle entraine. Ainsi, nous
proposons également deux méthodes alternatives qui seront testées dans cette étude.

9.2.5.1 Méthode 1 : analyse de la vitesse de rotation

La première méthode consiste simplement à analyser la direction du vecteur vitesse de
rotation au cours de la réalisation des mouvements. Dans le cas de l’exploitation de don-
nées inertielles, cette vitesse de rotation serait obtenue à partir des gyroscopes. Ici, cette
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vitesse de rotation était obtenue par dérivation des orientations mesurées par le système
optoélectronique. Mais, comme l’illustre la figure 9.3, deux difficultés apparaissent.
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Figure 9.3 – Norme de la vitesse de rotation de la cuisse mesurée par des gyroscopes
lors de la réalisation de six mouvements d’abduction/adduction de hanche

Tout d’abord, la vitesse mesurée s’annule à chaque fois que le mouvement réalisé change
de sens. Lors de ces phases, l’identification de l’axe de rotation risque donc d’être impré-
cise. Ainsi, il semble nécessaire de sélectionner les périodes exploitables parmi l’ensemble
du mouvement. Ici, nous proposons d’exclure les vitesses de rotation inférieures à 10% de
la vitesse maximale sur chaque mouvement.

D’autre part, du fait de l’imperfection des mouvements réalisés ainsi que des artéfacts
de tissus mous, cette direction est loin d’être fixe au cours d’un enregistrement. Par
exemple, les figures 9.4 représentent les composantes de la vitesse de rotation de la jambe
mesurée lors des mouvements d’abduction de hanche puis lors des mouvements de squat.
La variabilité du résultat au cours d’un même mouvement montre bien que cette approche
n’est pas évidente.

Ici, nous proposons la procédure suivante qui est également représentée sur les figures
9.4 :

1. Identification de la valeur la plus répétée pour chaque coordonnée (en découpant la
plage de valeur −1/+1 tous les centièmes). On obtient ainsi une première estimation
du vecteur caractérisant l’axe.

2. Sélection des valeurs appartenant à un intervalle de ±5% par rapport à cette pre-
mière estimation.

3. Moyenne des vecteurs sélectionnés en adaptant la méthode de Markley et al. [181]
qui était initialement destinée au moyennage des quaternions. Cette méthode permet
de conserver la norme unitaire des vecteurs lors calcul de la moyenne.

En effet, cette approche a montré de meilleurs résultats que l’application d’un simple
vecteur moyen sur l’ensemble des données.

9.2.5.2 Méthode 2 : analyse de l’orientation relative

Une seconde approche consiste à exploiter non plus la vitesse de rotation mais l’orienta-
tion. En identifiant la rotation nécessaire pour passer d’un capteur placé sur un segment
proximal à un autre situé sur un segment distal au cours de la réalisation des mouve-
ments, l’axe recherché peut être identifié. Notons que le formalisme des quaternions est
particulièrement adapté à une telle opération puisque trois des termes qui le constituent
définissent justement cet axe.
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Figure 9.4 – Identification de l’axe de rotation en analysant la vitesse de rotation de la
jambe
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Dans le cas de l’exploitation de capteurs inertiels, cette orientation serait issue de la
fusion des données au sein d’un filtre de Kalman par exemple. Mais dans cette étude, nous
considérons l’orientation des repères techniques attribués aux segments qui est mesurée
par le système optoélectronique.

La première étape consiste à calculer les orientations articulaires, c’est-à-dire l’orienta-
tion relative du repère technique distal par rapport au repère technique proximal :

q̄arti = q̄dist ⊗ q̄∗
prox (9.2.7)

Ensuite, nous identifions l’orientation articulaire correspondant à un angle de flexion
minimal, que l’on note q̄arti,0. Ainsi, l’orientation articulaire relative à cette position de
référence était alors déduite pour chaque instant :

δq̄ = q̄∗
arti,0 ⊗ q̄arti (9.2.8)

Puisque l’évolution de cette orientation se fait principalement autour de l’axe recherché,
le formalisme des quaternions permet assez facilement d’identifier cet axe :

n =
δq̄ (1 : 3)

‖δq̄ (1 : 3)‖ (9.2.9)

La figure 9.5 représente les composantes de cet axe identifié à chaque instant en fonction
de l’angle articulaire correspondant. Précisons que la courbe est ici obtenue à partir d’un
mouvement simulé défini par une rotation parfaite dont la mesure serait perturbée par un
bruit blanc. Cette courbe met clairement en évidence que la précision de l’axe identifié par
cette méthode est dépendante du débattement articulaire. Ici, nous proposons d’exclure
les orientations correspondant à un angle inférieur à 10% du débattement articulaire. Le
vecteur moyen était alors déduit à partir d’une procédure équivalente à celle détaillée pour
la méthode précédente.
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Figure 9.5 – Identification de l’axe de rotation en analysant l’orientation relative à partir
d’un mouvement simulé

Par une telle approche, nous ne sommes plus confronté au problème de vitesse nulle
à chaque changement de sens de rotation. Cependant, il semble qu’à partir de cette mé-
thode, l’amplitude du mouvement réalisé soit un critère déterminant pour aboutir à une
estimation correcte.

Les figures 9.6 illustrent la réalisation d’une telle identification dans un cas réel plutôt
favorable (flexion/extension du genou issue d’un mouvement de squat) ainsi que dans un
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cas plus difficile (flexion plantaire/dorsale de la cheville issue d’un mouvement de fente
avant).
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d’un mouvement de fente avant

Figure 9.6 – Identification de l’axe de rotation en analysant l’orientation relative à partir
de mouvements réels

9.2.5.3 Méthode 3 : identification d’un plan

Enfin, une troisième approche plus originale consiste à exprimer dans le repère du
capteur proximal la trajectoire d’un vecteur fixe par rapport au capteur distal. En effet,
quelque soit le vecteur vdist exprimé dans le repère du capteur distal, ce vecteur peut être
exprimé dans le repère du capteur proximal de la façon suivante :

vprox = q̄∗
arti ⊗ vdist ⊗ q̄arti (9.2.10)

Au cours du mouvement, l’expression de ce vecteur dans le repère du capteur proxi-
mal évolue. Dans le cas où le mouvement réalisé est une rotation parfaite, le vecteur en
question dessine un cône puisqu’il « tourne » autour de l’axe de rotation. La figure 9.7
illustre l’évolution d’un vecteur subissant une rotation parfaite mais dont la mesure serait
perturbée par un bruit blanc.

z

x

y

Figure 9.7 – En tournant autour de l’axe de rotation, le vecteur fixe dans le repère distal
dessine un cône du point de vue du repère proximal

217



Chapitre IX Calibrage anatomique

Ainsi, la trajectoire parcourue par la pointe de ce vecteur est un cercle. En ajustant
un plan au cercle obtenu et en prenant le vecteur normal à ce plan, on obtient donc
l’axe recherché. La figure 9.8a représente le cercle dessiné à partir d’une trajectoire issue
d’un mouvement simulé. Ce mouvement était défini par une rotation parfaite d’amplitude
330 deg autour d’un axe dont la mesure serait perturbée par un bruit blanc. La figure 9.8b
quant à elle illustre la trajectoire issue d’un mouvement réel : le mouvement relatif de la
jambe par rapport à la cuisse lors de la réalisation des mouvements de squats.
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issu d’une simulation

y x
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(b) Mouvement relatif de la jambe par
rapport à la cuisse lors d’un

mouvement de squat

Figure 9.8 – Identification de l’axe de rotation en analysant la trajectoire d’un vecteur
du repère distal par rapport au capteur proximal

Là encore, il semble que l’amplitude du mouvement soit un facteur déterminant afin de
pouvoir ajuster efficacement un plan à l’arc de cercle obtenu et ainsi aboutir à une identi-
fication correcte de l’axe fonctionnel. Finalement, chacune des trois méthodes présentées
semble avoir son intérêt mais à notre connaissance, elles n’ont pas été comparées.

9.2.6 Calcul de l’erreur

Pour évaluer les différents axes fonctionnels obtenus, nous avons calculé l’angle formé
par chaque axe avec l’axe de référence correspondant :

ε = arccos (|aref .aident|) (9.2.11)
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9.2.7 Traitement statistique

Les erreurs obtenues étaient moyennées pour les douze sujets sur les deux côtés. Le test
de Shapiro-Wilk a tout d’abord été appliqué aux données pour vérifier leur normalité.

L’effet du mouvement de calibrage, de la vitesse du mouvement et de la méthode ma-
thématique était testé en utilisant une ANOVA pour mesures répétées. Le seuil de signi-
ficativité était fixé à p < 0.05. En cas de différence significative pour les mouvements et
l’allure, un test de Bonferroni était effectué afin de localiser ces différences significatives.

9.3 Résultats

9.3.1 Axes fonctionnels de la cuisse

En premier lieu, il apparait que l’identification de l’axe d’abduction/adduction de la
hanche souffre d’une erreur importante (fig. 9.9a). En effet, quel que soit le mouvement
de calibrage, l’erreur est d’au moins 20 deg par rapport à l’axe de référence. Finalement,
l’analyse statistique montre qu’il n’y a aucun effet du mouvement de calibrage, de la
vitesse du mouvement ou de la méthode de calcul sur ce résultat.

Pour les axes de flexion/extension, les erreurs sont beaucoup plus faibles (fig. 9.9b). De
plus, il apparait que l’effet de la méthode de calcul est significatif (p < 0.01). En effet,
l’erreur issue de la méthode analysant l’orientation relative est significativement plus faible
(2.4 deg) qu’à partir des deux autres méthodes (p < 0.05 dans les deux cas).

En ce qui concerne l’axe longitudinal de la cuisse, un seul mouvement de calibrage
était testé. L’analyse statistique ne révèle aucun effet de la méthode de calcul ou de la
vitesse sur l’axe identifié. On peut seulement noter que la variabilité des résultats issus
des mouvements effectués à vitesse normale était inférieure, traduisant peut-être certaines
difficultés pour certains sujets à effectuer les mouvements de rotation longitudinale à allure
faible (fig. 9.10).
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(a) Axe d’abduction/adduction
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Figure 9.9 – Identification des axes d’abduction/adduction et de flexion/extension de
la hanche à partir des différents mouvements et de différentes approches
numériques
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Figure 9.10 – Identification de l’axe longitudinal de la cuisse à partir de différentes ap-
proches numériques

9.3.2 Axes fonctionnels de la jambe

A l’issu de l’identification de l’axe de flexion/extension du genou, l’erreur minimale
(8.3± 5.1 deg) est obtenue à partir de la réalisation des mouvements de squats à vitesse
lente et en exploitant la méthode de la vitesse angulaire (fig. 9.11a). A l’inverse, l’erreur
maximale (12.4± 9 deg) est obtenue à partir de la réalisation de mouvements d’oscillations
du bassin d’avant en arrière à vitesse lente. Malgré tout, aucune différence significative
n’est mise en évidence.

Lors de l’identification de l’axe longitudinal de la jambe, les erreurs obtenues sont
du même ordre de grandeur (fig. 9.11b). Là encore, on ne retrouve aucun effet de la
méthode mathématique, du mouvement de calibrage ou encore de la vitesse de réalisation
du mouvement.
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Figure 9.11 – Identification des axes segmentaires de la jambe à partir des différents
mouvements et de différentes approches numériques
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9.3.3 Axe fonctionnel du pied

Concernant le pied, seul l’axe de flexion plantaire/dorsale de la cheville a été étudié.
On peut noter que les erreurs commises dans l’estimation de cet axe sont plus élevées
que pour l’axe de flexion/extension du genou et ce, quelle que soit la méthode de calcul
ou encore le mouvement de calibrage effectué (fig. 9.12). Ces erreurs étaient en effet
comprises entre 11.2 deg et 17.8 deg. Ici, l’analyse statistique met en évidence un effet du
mouvement de calibrage (p < 0.05), le squat permettant une meilleure estimation de l’axe
de flexion/plantaire que les fentes avant (p < 0.05).
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Figure 9.12 – Identification de l’axe de flexion plantaire/dorsale de la cheville à partir
des différents mouvements et de différentes approches numériques

9.4 Discussion

Nous avons proposé ici d’analyser les méthodes de calibrage anatomique afin de déter-
miner celle qui pourrait être la plus adaptée aux capteurs inertiels. Ce calibrage consiste
à identifier la transformation permettant de passer du référentiel capteur vers le repère
segmentaire qui est défini à partir d’axes fonctionnels [73]. Or, comme cela a été évoqué au
chapitre précédent, cette identification est fondamentale puisque toute imprécision dans
la définition des axes fonctionnels se répercutera dans la cinématique articulaire déduite
Ramakrishnan et Kadaba [156].

Dans le cadre des méthodes fonctionnelles, des mouvements supposés effectués autour
de l’axe fonctionnel recherché sont réalisés. L’axe fonctionnel est alors assimilé à l’axe de
rotation autour duquel s’effectue le mouvement. Par conséquent, la qualité de cette iden-
tification dépendra de la capacité du sujet à effectuer la rotation autour de l’axe fonction-
nel recherché. Ainsi, plusieurs éléments sont à prendre en considération : les mouvements
doivent ne solliciter qu’une rotation caractéristique d’un axe fonctionnel, ils doivent être
suffisamment faciles pour être correctement accomplis et l’amplitude doit être suffisante.
Les mouvements de calibrage doivent donc être choisis avec précaution.
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Le genou est certainement l’articulation qui pose le moins de problèmes puisque les
sujets se retrouvent relativement contraints par la nature même de l’articulation. Ainsi,
les mouvements s’effectuent naturellement autour de l’axe de flexion/extension. De ce
fait, les mouvements de calibrage permettent tous d’obtenir assez précisément cet axe
de flexion/extension du genou comparativement aux résultats obtenus par une méthode
traditionnelle basée sur une analyse du mouvement par système optoélectronique.

Par ailleurs, des mouvements de rotation du membre inférieur complet et de rotation de
l’ensemble jambe/pied ont été testés pour identifier les axes longitudinaux des segments
cuisse et jambe. Lors des expérimentations, les sujets semblaient connaitre quelques dif-
ficultés à réaliser ces mouvements qui ne pouvaient être réalisés qu’à des amplitudes de
mouvement assez faibles. Malgré tout, les axes identifiés sont assez proches de ceux obte-
nus à partir de la méthode traditionnelle.

Pour la hanche, il est important de noter que les mouvements testés n’ont pas per-
mis d’identifier de manière satisfaisante l’axe d’abduction/adduction puisque les erreurs
étaient supérieures à 20 deg. Pour expliquer ces piètres résultats, nous pouvons sans doute
incriminer la difficulté à réaliser un mouvement d’abduction/adduction « pure ». En effet,
en moyenne, en position statique, le bassin est antéversé d’environ 9 deg [182]. De ce fait,
si un sujet effectue un mouvement des cuisses dans un plan vertical, ces mouvements ne
se traduiront pas seulement par une abduction/adduction.

A l’inverse, l’axe de flexion/extension ainsi que l’axe longitudinal ont pu être identi-
fiés avec des erreurs relativement faibles (< 10 deg). De ce fait, nous recommandons de
construire la transformation permettant de passer du capteur vers le repère de la cuisse à
partir de ces deux axes. L’axe d’abduction/adduction pourra alors en être déduit. Il est
aussi rassurant de noter que l’identification de l’axe de flexion/extension de la hanche et
du genou peut se faire avec des erreurs inférieures à 8 deg quand on connait l’importance
de la définition de ces axes sur la cinématique articulaire [156].

Pour la cheville, l’axe de flexion plantaire/dorsale a pu être identifié mais avec des er-
reurs légèrement supérieures à 10 deg. Une meilleure identification de l’axe fonctionnel
pourrait sans doute être obtenue en contrôlant mieux la position du pied par rapport à
la jambe. Le port d’une chevillière pourrait éventuellement faciliter la réalisation d’un tel
mouvement.

Par ailleurs, nous n’avons noté aucun effet de la méthode mathématique sur la qua-
lité de l’axe fonctionnel identifié. Ceci indique que nos craintes initiales concernant les
parties du mouvement à privilégier pour obtenir une identification efficace ne semblent
pas être confirmées. Seulement, notre méthodologie possède un biais majeur : les mêmes
données d’entrée (les trajectoires des marqueurs réfléchissants) ont été utilisées pour ob-
tenir l’orientation ainsi que la vitesse de rotation par dérivation. Or à partir de capteurs
inertiels, la vitesse de rotation serait obtenue à partir des gyroscopes alors que l’orienta-
tion serait déduite de l’ensemble des mesures par l’intermédiaire d’un filtre de Kalman. Il
n’est pas garanti que ces deux grandeurs soient systématiquement de qualité équivalente.
Une autre expérimentation devra donc être proposée pour tester l’effet de la méthode de
calcul mais, cette fois-ci, à partir de capteurs inertiels.

Finalement, à l’exception du mouvement d’abduction/adduction de la hanche, nous
n’avons pas noté d’effet significatif des différents mouvements de calibrage. Précisons
tout de même que les mouvements d’oscillation avant/arrière ou médio-latéral semblaient
ne pas permettre une identification des axes fonctionnels chez certains sujets puisque
là encore, ces mouvements sont difficiles à maîtriser. Nous ne recommandons donc pas

222



9.4 Discussion

d’inclure ces mouvements à un protocole de calibrage anatomique.
Enfin, l’effet de la vitesse de réalisation des mouvements de calibrage ne s’est pas non

plus révélée significatif sur la qualité des axes fonctionnels identifiés. Mais là encore,
l’exploitation de données inertielles mettra probablement en évidence un effet plus net de
ce paramètre. En effet, l’orientation issue d’un filtre de Kalman étant plus précise lors de la
réalisation de mouvements lents, il est probable que les méthodes d’identification à partir
de l’orientation relative ou par ajustement d’un plan qui exploitent l’orientation donnée
par le filtre de Kalman soient plus efficaces à partir de la réalisation de mouvements lents.

Pour conclure, nous souhaitons mettre en avant que la réalisation de mouvements
de squats ainsi que de rotations longitudinales du membre inférieur entier devrait per-
mettre de définir suffisamment d’axes fonctionnels pour que les calibrages capteur-segment
puissent être complètement déterminés. Mais ces recommandations valent pour des sujets
non pathologiques. Il serait important de vérifier l’amplitude articulaire minimale néces-
saire à l’identification efficace de ces axes afin de transposer nos résultats à des populations
pathologiques.

Cette étude constitue donc un premier pas pour l’évaluation et la mise au point d’une
méthode de calibrage anatomique des capteurs inertiels. Bien sûr, elle est imparfaite. Par
exemple, les axes de référence basés sur des méthodes traditionnellement employées lors
de l’analyse du mouvement par système optoélectronique contiennent leur part d’erreur.
Cette étude fournit néanmoins de premières indications intéressantes qu’il conviendra
de compléter par de nouvelles expérimentations faisant cette fois appel à des capteurs
inertiels.
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Positionnement des capteurs inertiels
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10.1 Introduction

Comme nous l’avons évoqué au chapitre 8, la définition d’un positionnement idéal
des capteurs inertiels sur les segments n’est pas clairement réalisée dans la littérature,
d’autant plus que l’effet combiné des artéfacts de tissus mous et des accélérations liées
au mouvement sont à prendre en compte. Dans ce contexte, nous présentons ici une
étude préliminaire pour aborder cette problématique. Dans cette étude nous testons deux
placements de capteur pour les segments cuisse et jambe au cours de différentes activités.

Précisons qu’il est loin d’être évident de mesurer le déplacement des capteurs à partir
d’une mesure inertielle. De plus, il n’était pas envisageable d’utiliser des tiges intracorti-
cales pour effectuer cette mesure. De ce fait, nous proposons d’évaluer l’effet du position-
nement des capteurs à partir d’une analyse fréquentielle de l’accélération et de la vitesse
de rotation mesurés. En effet, nous supposons que les artéfacts de tissus mous affectent les
répartitions fréquentielles et qu’en observant l’évolution de ces composantes fréquentielles
en fonction du positionnement des capteurs, la position idéale peut être identifiée.
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10.2.3 Protocole

Les sujets devaient réaliser trois mouvements différents : marche, course sur 10 m et pé-
dalage sur ergocycle. Pour chacun de ces trois mouvements, trois allures étaient réalisées :
lente, confortable et rapide. Ces allures étaient fixées par le sujet. Les essais de marche
et de course étaient répétés deux fois pour chaque condition alors que le mouvement de
pédalage était réalisé pendant 30 s.

10.2.4 Traitement des données

Pour les mouvements de marche et de course, deux cycles complets (gauche et droite)
étaient exploités, et dix cycles pour les mouvements de pédalage. Pour chaque capteur
inertiel, les vitesses angulaires et accélérations mesurées par les gyroscopes et les accélé-
romètres étaient récupérées. Aucun filtrage n’était été appliqué sur ces mesures. De plus,
l’orientation des capteurs était calculée à partir du filtre de Kalman proposé dans les cha-
pitres précédents. A partir du formalisme des quaternions, l’angle absolu correspondant
à cette orientation était déduit :

θ = 2. arccos(q̄4) (10.2.1)

Pour chacune de ces données (accélération, vitesse de rotation et angle d’orientation),
une analyse fréquentielle du signal était effectuée en calculant la densité spectrale de puis-
sance à l’aide d’une transformation de Fourier discrète appliquée à chaque signal soustrait
de sa moyenne. A notre connaissance, il n’existe pas de consensus dans la littérature sur
la stratégie à adopter lors de la réalisation d’une densité spectrale de puissance à partir
d’une donnée à plusieurs dimensions. Ici, nous avons choisi de sommer les densités spec-
trales de puissance obtenues pour chaque composantes des vecteurs accélération et vitesse
de rotation.

Ensuite, les puissances moyennes étaient calculées sur les quatre bandes de fréquence
suivantes : 0− 5 Hz, 5− 10 Hz, 10− 15 Hz et 15− 20 Hz. Ces puissances moyennes étaient
alors exprimées en pourcentage par rapport à la puissance moyenne totale, comme pro-
posée par Bonci [183]. Précisons tout de même que nous proposons d’étendre la plage
de fréquences étudiées. En effet, les observations faites par Enders et al. [184] lors d’une
analyse fréquentielle de l’accélération mesurée à partir d’accéléromètres placés sur les
membres inférieurs au cours de sprints ont mis en évidence des fréquences plus élevées.

10.2.5 Traitement statistique

Parmi les douze sujets ayant participé à l’étude, les données de l’un d’entre eux n’ont pas
pu être exploitées suite à un problème d’enregistrement des mesures de certains capteurs
lors de l’expérimentation. Pour chacun des onze sujets restant, chaque condition et chaque
placement de capteurs, les densités spectrales moyennes ont été calculées à partir des
données issues des deux jambes lors des deux essais effectués.

La normalité de ces données a été vérifiée à partir du test de Shapiro-Wilk. Ensuite,
un t-test pour mesures répétées a été appliqué pour vérifier l’effet global du placement
du capteur sur la répartition des fréquences. Enfin, une ANOVA pour mesures répétées
a été appliquée pour mettre en évidence l’effet du positionnement des capteurs ainsi que
les interactions entre la position et le type ou l’allure du mouvement pour chaque bande
de fréquence. Le seuil de significativité pour tous les tests était fixé à p < 0.05.
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10.3 Résultats

L’intégralité des résultats obtenus (moyennes et écarts-types des densités spectrales de
puissance pour chaque bande de fréquences) en fonction des allures sont donnés en annexe
M. Ici ne sont présentés que les résultats des analyses statistiques.

Présentons tout de même l’exemple du spectre de puissance obtenu à partir du cap-
teur cuisse proximal au cours d’une course à allure modérée (fig. 10.2). Pour faciliter la
superposition des graphes correspondant aux différentes données, les puissances ont ici
été normalisées par leur valeur maximale. Cette courbe montre que la majeure partie des
fréquences issues de l’accélération, de la vitesse de rotation et de l’angle d’orientation se
situent dans la bande 0− 5 Hz mais qu’une partie du signal apparait tout de même dans
les plages fréquences supérieures.
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Figure 10.2 – Densité spectrale de puissance des signaux d’accélération, de vitesse de
rotation et d’orientation issues du capteur proximal placé sur la cuisse au
cours d’un essai de sprint. Les puissances ont été normalisées par rapport
à leur valeur maximale.

10.3.1 Analyse fréquentielle de l’accélération

Le tableau 10.1 présente les résultats de l’analyse statistique évaluant l’effet de la posi-
tion des capteurs sur la répartition fréquentielle de l’accélération mesurée sur les segments
cuisse et jambe. Le tableau 10.2 présente quant à lui le détail des résultats statistiques
appliqués à chaque bande de fréquence.
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T p
Cuisse 32.9 < 0.001
Jambe 42.6 < 0.001

Tableau 10.1 – Résultats de l’analyse statistique portant sur l’effet du positionnement
des capteur sur la répartition fréquentielle de l’accélération mesurée sur
les segments cuisse et jambe

0 − 5 Hz 5 − 10 Hz 10 − 15 Hz 15 − 20 Hz
F(1,10) p F(1,10) p F(1,10) p F(1,10) p

Cuisse

position 12.1 0.006 13.3 0.002 2.5 0.144 3.2 0.103

pos.*mvt 0.2 0.811 3.4 0.080 0.3 0.780 4.4 0.056

pos.*allure 18.9 0.001 2.8 0.115 2.7 0.119 5.0 0.034

Jambe

position 33.9 <0.001 2.9 0.110 5.7 0.039 20.7 0.001

pos.*mvt 13.2 0.002 1705 0.001 2.3 0.151 8.7 0.008

pos.*allure 30.1 <0.001 7.0 0.015 9.8 0.006 18.0 0.001

Tableau 10.2 – Résultats des analyses statistiques portant sur la répartition fréquen-
tielle de l’accélération mesurée sur les segments cuisse et jambe

10.3.1.1 Segment cuisse

Effet global de la position

Comme l’illustre le tableau 10.1, la position des capteurs situés sur la cuisse affecte
globalement la répartition des fréquences de l’accélération (T = 32.9, p < 0.001). Plus
précisément, le tableau 10.2 met en évidence que cet effet se traduit principalement sur
les deux premières bandes de fréquences. En fait, les puissances moyennes mesurées par
le capteur proximal étaient inférieures dans la bande 0 − 5 Hz mais plus élevées dans la
bande 5− 10 Hz que celles du capteur distal.

Effet combiné de la position et du type de mouvement

En analysant l’interaction entre la position et le type de mouvement, le tableau 10.2
montre que la nature des mouvements réalisés affecte de façon similaire les deux capteurs
placés sur la cuisse.

Effet combiné de la position et de l’allure

En revanche, il apparait que l’allure du mouvement affecte d’une façon différente la
répartition fréquentielle issue des deux capteurs. En effet, l’interaction entre la position
et l’allure pour les bandes de fréquence est significative pour les bandes de fréquences
0− 5 Hz et 15− 20 Hz.

La figure 10.3 met en évidence cet effet de l’allure du mouvement sur la répartition
fréquentielle. En effet, cette figure illustre que la distribution des fréquences issues des
accélérations mesurées par le capteur proximal de la cuisse se décale vers les plus hautes
fréquences avec l’augmentation de l’allure du mouvement. Ce comportement est effecti-
vement moins marqué pour le capteur distal.
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Figure 10.3 – Mise en évidence de la distribution fréquentielle de l’accélération mesurée
par le capteur proximal et le capteur distal placés sur la cuisse en fonction
de l’allure des mouvements

10.3.1.2 Segment jambe

Effet global de la position

Comme l’illustre le tableau 10.1, on observe également un effet significatif du posi-
tionnement des capteurs placés sur la jambe (T = 42.6, p < 0.001). Plus précisément, les
puissances moyennes mesurées par le capteur proximal étaient supérieures dans les bandes
0 − 5 Hz et 10 − 15 Hz mais inférieures dans la bande 15 − 20 Hz que celles du capteur
distal.

Effet combiné de la position et du type de mouvement

Contrairement à ce qui était observé pour la cuisse, le tableau 10.2 montre que l’in-
teraction entre la position des capteurs et le type de mouvement réalisé est significative
pour les plages de fréquences 0− 5 Hz et 5− 10 Hz . Cela traduit le fait qu’en fonction du
mouvement, l’effet du positionnement sur la distribution fréquentielle est différent.

Comme l’illustre la figure 10.4, la supériorité des puissances moyennes mesurées par le
capteur proximal dans la bande 0 − 5 Hz est principalement vraie pour les mouvements
de marche et de course. En revanche, il ne semble pas y avoir d’effet de la positon des
marqueurs lors de la réalisation des mouvements de pédalage.

Effet combiné de la position et de l’allure

De la même façon que pour la cuisse, le tableau 10.2 montre que l’interaction entre la
position des capteurs et l’allure des mouvements est significative, et ce pour toutes les
bandes de fréquences. Cela traduit le fait qu’en fonction de l’intensité des mouvements,
l’effet du positionnement sur la distribution fréquentielle est différent.

En effet, la figure 10.5 montre que la distribution des fréquences issues des accélérations
mesurées par le capteur proximal de la jambe se décale vers les plus hautes fréquences avec
l’augmentation de l’allure du mouvement. En revanche, l’évolution de cette distribution
en fonction de l’allure est beaucoup moins claire pour le capteur distal.
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Figure 10.4 – Mise en évidence de la distribution fréquentielle de l’accélération mesurée
par le capteur proximal et le capteur distal placés sur la jambe en fonction
de la nature des mouvements
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Figure 10.5 – Mise en évidence de la distribution fréquentielle de l’accélération mesurée
par le capteur proximal et le capteur distal placés sur la jambe en fonction
de l’allure des mouvements
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10.3.2 Analyse fréquentielle de la vitesse de rotation

Le tableau 10.3 présente les résultats de l’analyse statistique évaluant l’effet de la po-
sition des capteurs sur la répartition fréquentielle de la vitesse de rotation mesurée sur
les segments cuisse et jambe. Le tableau 10.4 présente quant à lui le détail des résultats
statistiques appliqués à chaque bande de fréquence.

T p
Cuisse 2.0 0.189
Jambe 12.8 0.005

Tableau 10.3 – Résultats de l’analyse statistique portant sur l’effet du positionnement
des capteurs sur la répartition fréquentielle de la vitesse de rotation
mesurée sur les segments cuisse et jambe

0 − 5 Hz 5 − 10 Hz 10 − 15 Hz 15 − 20 Hz
F(1,10) p F(1,10) p F(1,10) p F(1,10) p

Cuisse

position 1.0 0.343 2.7 0.119 0.5 0.502 2.3 0.157

pos.*mvt 2.2 0.169 5.9 0.023 2.3 0.153 1.3 0.318

pos.*allure 0.2 0.799 0.1 0.924 0.8 0.495 0.9 0.426

Jambe

position 3.3 0.099 19.4 0.001 1.5 0.246 5.2 0.056

pos.*mvt 0.3 0.738 0.2 0.846 0.4 0.689 0.9 0.446

pos.*allure 0.6 0.550 0.1 0.936 3.7 0.069 1.2 0.341

Tableau 10.4 – Résultats des analyses statistiques portant sur la répartition fréquen-
tielle de la vitesse de rotation mesurée sur les segments cuisse et jambe

10.3.2.1 Segment cuisse

Comme l’illustre le tableau 10.3, on ne note aucun effet de la position des capteurs
situés sur la cuisse sur la répartition des fréquences de la vitesse angulaire (p > 0.05).

10.3.2.2 Segment jambe

Au contraire de la cuisse, l’analyse statistique met en évidence un effet de la position du
capteur sur la répartition fréquentielle du signal mesuré par les gyroscopes (T = 12.8, p <
0.01). En fait, cette différence est principalement localisée dans la bande de fréquence
5− 10 Hz (tab. 10.4). Plus précisément, il apparait que la densité spectrale de puissance
est inférieure dans cette bande de fréquence pour le capteur proximal que pour le capteur
distal. La figure 10.6 permet de visualiser les répartitions fréquentielles obtenues.
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Figure 10.6 – Mise en évidence de la distribution fréquentielle de la vitesse de rotation
mesurée par le capteur proximal et le capteur distal placés sur la jambe
en fonction de l’allure des mouvements

10.3.3 Analyse fréquentielle de l’orientation

Le tableau 10.5 présente les résultats de l’analyse statistique évaluant l’effet de la posi-
tion des capteurs sur la répartition fréquentielle de l’angle d’orientation issu des capteurs
placés sur les segments cuisse et jambe.

T p
Cuisse 0.3 0.576
Jambe 5.5 0.05

Tableau 10.5 – Résultats de l’analyse statistique portant sur l’effet du positionnement
des capteur sur la répartition fréquentielle de l’angle d’orientation issu
des capteurs placés sur les segments cuisse et jambe

Comme l’illustre le tableau 10.5, on ne note aucun effet du positionnement des capteurs
sur la répartition des fréquences de l’angle d’orientation, que ce soit pour la cuisse ou pour
la jambe. La figure 10.7 permet tout de même de visualiser la répartition fréquentielle ob-
tenue, et notamment le fait que le signal d’orientation issu du filtre de Kalman appartient
très majoritairement à la bande 0− 5 Hz et très peu aux fréquences supérieures.
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Figure 10.7 – Mise en évidence de la distribution fréquentielle de l’angle d’orientation
mesuré par le capteur proximal et le capteur distal placés sur la jambe en
fonction de l’allure des mouvements

10.4 Discussion

Dans cette étude préliminaire dédiée à la problématique du positionnement des cap-
teurs, nous avons proposé d’analyser le comportement fréquentiel des signaux mesurés
par deux capteurs localisés différemment sur les segments cuisse et jambe. Cette analyse
était réalisée à partir de différentes activités effectuées à différentes allures. L’objectif était
également de déterminer si l’orientation déduite du filtre de Kalman était influencée de
la même manière que le sont les mesures issues des capteurs (accélération et vitesse de
rotation).

D’après cette étude préliminaire, il apparait que la répartition fréquentielle de l’accélé-
ration est particulièrement affectée par le positionnement du capteur. En revanche, l’effet
est très faible sur la vitesse de rotation et n’est pas significatif sur l’angle absolu définis-
sant l’orientation issue du filtre de Kalman.

En observant plus en détail les différences fréquentielles sur l’accélération mesurée par
les deux capteurs situés sur la cuisse, il apparait que les densités spectrales de puissance
associées aux hautes fréquences (i.e. supérieures à 5 Hz) sont supérieures pour le capteur
proximal que pour le capteur distal. Cette observation est en accord avec les résultats
présentés par Thouzé [160], à savoir que le déplacement du marqueur réfléchissant corres-
pondant au placement de notre capteur distal est plus important que celui correspondant
au placement de notre capteur proximal.

Rappelons que deux types de mouvement de tissus mous peuvent être distingués : le
déplacement propre des capteurs principalement lié à l’élasticité de la peau et la part
rigide qui est plutôt liée aux déplacements d’ensemble des masses molles [159]. D’après
Bonci [183], le déplacement propre des marqueurs se situe principalement dans la bande
de fréquence 0 − 5 Hz alors que la part rigide se traduit par des fréquences plus élevées.
Or, Thouzé [160] a mit en évidence que le marqueur correspondant à notre placement
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proximal est sujet à une part rigide plus importante. Il semble donc cohérent que la
densité spectrale de puissance associée aux hautes fréquences soit plus importante pour
notre capteur proximal que pour le capteur distal.

De plus, pour l’ensemble des mouvements testés, l’accélération subie par le genou était
nettement plus importante que l’accélération subie par la hanche. En effet, la hanche est
quasiment fixe lors du mouvement de pédalage alors que le genou se déplace selon un
mouvement alternatif. Une observation proche est faite lors des mouvements de marche
et de course. Or, comme le mouvement des segments humains s’effectue dans la bande
de fréquence 0 − 7 Hz [185], il semble assez logique que la densité spectrale de puissance
associée aux basses fréquences soit supérieure à partir de l’accélération mesurée par le
capteur distal.

En observant désormais plus en détail les différences fréquentielles sur l’accélération
mesurée par les deux capteurs situés sur la jambe, un résultat inverse est obtenu. En
effet, les densités spectrales de puissance associées aux basses fréquences (i.e. inférieures
à 5 Hz) sont supérieures pour le capteur proximal que pour le capteur distal. Or il semble
là encore que, du fait des mouvements réalisés, l’accélération subie par le capteur distale
soit en moyenne supérieure à l’accélération subie par le capteur proximal.

Cependant, il est important de préciser que ce résultat n’est observé qu’à l’issue des
mouvements de marche et de course. En revanche, aucune différence significative n’est
observée dans la distribution fréquentielle de l’accélération mesurée par les deux capteurs
lors des mouvements de pédalage (cf. annexe M). Il semble donc que l’effet du positionne-
ment des capteurs de la jambe sur la répartition fréquentielle des accélérations mesurées
soit principalement dû à l’impact lors de la pose du pied. On peut en effet, considérer
que cet impact affecte plus sensiblement la mesure du capteur distal, alors que les vi-
brations qui s’appliquent au capteur proximal ont été atténuées. Cette hypothèse permet
bien d’expliquer la supériorité des densités spectrales de puissance associées aux hautes
fréquences identifiées pour le capteur distal.

Par ailleurs, il est difficile d’expliquer pourquoi le positionnement des capteurs affecte
beaucoup moins la répartition fréquentielle des vitesses de rotation que de l’accélération.
En fait, les données présentées en annexe M semblent bien montrer que les densités spec-
trales de puissance moyennes suivent des tendances similaires. Ces tendances ne sont
pourtant généralement pas significatives.

Enfin, mettons l’accent sur le fait que le positionnement des capteurs n’affecte claire-
ment pas la distribution fréquentielle de l’angle d’orientation. Il semble donc que, même
si l’accélération est affectée, cet effet soit corrigé par le filtre de Kalman. En effet, rappe-
lons que les paramètres de Kalman, et notamment le paramètres noté σa, ont vocation
à prendre en compte les bruits perturbateurs de la mesure associés à un modèle de bruit
blanc. Cette observation confirme donc la capacité du Filtre de Kalman à gérer des don-
nées d’entrée bruitées.

Bien sûr, la méthodologie employée dans cette étude préliminaire comporte des limites.
Tout d’abord, la littérature semble s’accorder sur le fait que le mouvement propre des
capteurs dû à l’élasticité de la peau appartient à la même bande de fréquence que la
plupart des mouvements humains. Il n’est donc pas possible de distinguer, par une simple
analyse fréquentielle, l’effet de ce type d’artéfact de l’effet du mouvement.

Par ailleurs, l’analyse fréquentielle était réalisée à partir de données en trois dimensions.
Dans cette étude, nous avons choisi de sommer les spectres obtenus sur chacun des axes.
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Précisons tout de même que d’autres approches qui ont mené à des résultats similaires
ont été testées.

Beaucoup restent donc à faire pour définir le positionnement idéal des capteurs inertiels.
En effet, différents facteurs sont susceptibles d’intervenir, parmi lesquels les artéfacts de
tissus mous ainsi que l’accélération due au mouvement. Pour distinguer les artéfacts de
tissus mous du reste, une solution serait d’utiliser des tiges intra-corticales sur lesquelles
seraient fixés des capteurs inertiels qui fourniraient une mesure de référence associée au
segment osseux. Mais cela reste difficile à mettre en place pour des raisons éthiques, tout
du moins en France. A l’inverse, pour isoler l’effet du mouvement sur les accélérations
ressenties par les capteurs inertiels, des expérimentations effectuées sur un robot peuvent
être envisagées.
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Contributions de notre travail à la mesure inertielle

L’arrivée récente de la mesure inertielle dans le domaine de l’analyse du mouvement
humain ouvre de nouveaux champs d’étude qui n’étaient jusqu’alors pas envisageables à
partir des systèmes d’acquisition traditionnels. En effet, ces systèmes légers et miniaturisés
rendent possible la mesure in situ, ce qui permet de s’extraire des laboratoires pour aborder
le mouvement dans son environnement réel. De plus, ces systèmes embarqués et autonomes
permettent de réaliser des acquisitions longues et en continu dans un espace sans limites.

Mais à l’heure actuelle, la maîtrise des systèmes inertiels en vue d’une application à
l’analyse du mouvement humain n’est pas suffisante pour concurrencer la précision ob-
tenue à partir des systèmes optoélectroniques traditionnels. D’une part, le traitement
des données inertielles permettant d’obtenir l’orientation des segments humains est un
processus complexe, comme nous l’avons présenté dans ce manuscrit. D’autre part, l’ex-
ploitation de ces systèmes en biomécanique est très récente, ce qui explique que nombre
de méthodologies restent encore à développer.

Dans cette thèse, nous avons abordé successivement les trois étapes principales qui
constituent le processus de gestion des données inertielles pour son utilisation dans le
cadre de l’analyse du mouvement humain. Dans un premier temps, nous avons étudié les
procédures de calibrage visant à réduire les erreurs dites déterministes qui affectent parti-
culièrement les capteurs destinés à la mesure du mouvement humain. Afin de favoriser le
déploiement de cette mesure inertielle, ce qui passe par une utilisation aisée sans nécessiter
d’équipement lourd, nous avons proposé différentes méthodologies visant à la réalisation
de calibrages simples et efficaces en adaptant les méthodes traditionnelles présentées dans
la littérature.

Ensuite, l’analyse stochastique effectuée a permis de mettre en évidence les différences
de performance entre deux types de capteurs de grade différents. En effet, il a été montré
que la mesure issue des capteurs destinés à l’analyse du mouvement humain souffre d’une
multitude de bruits de mesure qu’il est difficile de représenter à partir d’un modèle simple.
A notre sens, il s’agit d’une source d’erreur majeure dont les répercutions lors du proces-
sus de fusion des données sont significatives. A l’inverse, les capteurs de grade tactique
semblent être sujets à un nombre plus restreint de bruits de mesure. De plus, il a été mis
en évidence que l’instabilité du biais des gyroscopes, qui est un paramètre déterminant
de la performance d’une mesure inertielle, est beaucoup moins importante sur ce type de
capteur que sur ceux qui sont exploités pour l’analyse du mouvement humain.

Dans un second temps, nous avons présenté et discuté les nombreuses approches exis-
tantes permettant de déduire l’orientation du capteur à partir des mesures d’accélération,
de vitesse de rotation et de champ magnétique. La littérature s’accordant à dire qu’il
constitue l’algorithme le plus adapté à l’évaluation du mouvement à partir d’une mesure
inertielle, notre choix s’est orienté vers le filtre de Kalman. Nous avons également proposé
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un paramétrage de ce filtre qui nous semblait le plus pertinent en vue de son utilisation
dans le cadre de l’analyse du mouvement humain. Mais lors de l’implémentation de cet
algorithme, nous avons fait face à une difficulté très peu abordée par la littérature : la
construction des matrices de covariance qui constituent une représentation globale des
erreurs de mesure. L’effet majeur de cette étape sur la qualité de l’orientation obtenue et
le manque de propositions existantes nous ont conduit à explorer cette problématique en
détail et à proposer une méthode d’identification conduisant à un fonctionnement satis-
faisant du filtre de Kalman.

Enfin, nous avons initié une analyse des méthodologies liées à l’intégration anatomique
des capteurs inertiels. En effet, une spécificité fondamentale à l’exploitation des capteurs
inertiels pour l’analyse du mouvement humain est la définition du lien entre l’orientation
du capteur et l’orientation du segment. Pour permettre la réalisation d’un choix judicieux
lors de la mise en place d’une procédure de calibrage anatomique, nous proposons une
série de mouvements spécifiques conduisant à la détermination des repères anatomiques.
Enfin, nous proposons des localisations segmentaires à privilégier lors du placement des
capteurs visant à minimiser les erreurs de mesure.

Discussion générale

A l’issu de ces travaux, deux constats principaux, dont la prise en compte parait d’ordre
prioritaire lors de la mise en place d’une procédure d’analyse du mouvement humain par
mesure inertielle, sont à mettre en avant. Tout d’abord, le calibrage des capteurs et prin-
cipalement des gyroscopes est déterminant pour l’obtention d’une orientation précise.
Or, comme nous l’avons démontré, la mise à jour des coefficients de calibrage des gyro-
scopes peut être réalisée de façon assez simple, il s’agit donc d’une opération à privilégier.
Ensuite, le paramétrage du filtre de Kalman doit être réalisé rigoureusement sans quoi
l’orientation obtenue pourra être largement dégradée. Mais force est de constater que la
réalisation de l’identification précise des paramètres de Kalman optimaux mène à une
procédure relativement complexe (nécessitant un système de référence) et surtout longue,
tant en termes d’expérimentation que d’analyse. Il semble donc que la mise en place d’une
procédure d’identification simplifiée soit une piste fondamentale à explorer.

Finalement, les méthodologies proposées dans cette thèse ont largement permis d’amé-
liorer la qualité de l’orientation mesurée par les capteurs inertiels. En effet, l’effet combiné
du calibrage des capteurs et de l’exploitation d’un filtre de Kalman adapté et optimale-
ment paramétré a réduit l’erreur d’orientation de 80% pour les mouvements lents, 75%
pour les mouvements intermédiaires et 60% pour les mouvements rapides, en comparaison
avec l’orientation issue de l’algorithme constructeur.

Mais malgré tout, les erreurs d’orientation persistent (1.5 deg, 2.9 deg et 14 deg pour les
mouvements lents, intermédiaires et rapides respectivement), surtout lorsque l’intensité
du mouvement est élevée. A notre sens, l’accélération subie par le capteur lors du mouve-
ment est une source d’erreur majeure qu’il est difficile de prendre en compte efficacement.
Notre représentation globale des erreurs d’accélération par l’intermédiaire du coefficient
σa semble gérer efficacement ce problème lorsque l’intensité du mouvement est raison-
nable. Seulement, cette méthode montre quelques limites lors des mouvements d’intensité
supérieure, ce qui correspond par exemple à un mouvement de pédalage à cadence élevée.
Il semble donc que les processus adaptatifs visant à adapter la matrice de covariance de
l’erreur au cours du mouvement soit une piste à approfondir, même si encore une fois, il
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faudra veiller au bon paramétrage d’un tel algorithme.
Par ailleurs, comme le rapporte la littérature, les perturbations magnétiques sont éga-

lement une source d’erreur principale. Étant donné le cadre lié à l’analyse du mouvement
humain, nous nous sommes principalement attaché à explorer l’effet des accélérations
sur la mesure inertielle, plutôt que l’impact des perturbations magnétiques. Mais dans le
sens où, lors d’un mouvement humain, divers environnements magnétiques sont suscep-
tibles d’être parcourus, la mise en place de procédures d’adaptation visant à mieux gérer
ces perturbations doit être envisagée. Le cas spécifique d’un sujet équipé d’une prothèse
susceptible d’affecter également l’environnement magnétique est également à prendre en
compte.

Les travaux réalisés mettent aussi en évidence qu’avant tout, la principale limitation
à laquelle nous devons faire face lors de l’exploitation d’une mesure inertielle dans le
cadre de l’analyse du mouvement humain est la performance médiocre des capteurs. La
miniaturisation de ces capteurs permettant de les embarquer directement sur le corps
humain tout en assurant un fonctionnement autonome se fait donc largement au détri-
ment de la qualité des capteurs. Et parmi les trois capteurs qui composent une centrale
inertielle, le gyroscope est la source principale des problèmes. En effet, l’exploitation de
gyroscopes performants permettrait de se reposer sur cette mesure à chaque fois que les
autres capteurs auraient à faire face à des éléments perturbateurs (accélérations, pertur-
bations magnétiques). Finalement, les accéléromètres et les magnétomètres n’auraient à
être exploités que très occasionnellement. Les analyses réalisées à la fois à partir des cap-
teurs APDM Opal destinés à l’analyse du mouvement et à partir d’un capteur MicroStrain
3DM-GX4-25 de grade dit tactique ont bien confirmé cette hypothèse. En effet, l’analyse
stochastique a révélé que l’instabilité du biais des gyroscopes issus du capteur MicroS-
train était 15 fois plus faible que l’instabilité évaluée à partir des capteurs APDM Opal. Il
s’agit bien là d’un paramètre déterminant qui est d’ailleurs le critère principal lors de la
classification des capteurs au sein des différents grades reconnus. Ensuite, l’identification
des paramètres de Kalman réalisée conjointement à partir de ces deux types de capteurs
a bien montré que les gyroscopes de grade tactique étaient beaucoup plus exploités par
le filtre de Kalman et que, de ce fait, l’orientation estimée était de bien meilleure qualité.
Mais de tels capteurs ne sont pas encore applicables à l’analyse du mouvement puisqu’ils
ne sont pas autonomes, tant sur le plan de l’alimentation que du stockage des données.
Par ailleurs, le capteur MicroStrain 3DM-GX4-25 dont nous disposions possède une plage
de mesure de vitesse de rotation restreinte, ce qui indique aussi que proposer un gyro-
scope miniature, autonome et capable de mesurer dans une plage de mesure englobant
les étendues retrouvées lors des mouvements humains reste un défi important même si la
technologie évolue à grand pas.

Il nous faut également insister sur le fait qu’il n’est pas évident de généraliser les
résultats obtenus seulement à partir d’un certain modèle de capteur. En effet, même s’ils
appartiennent à un grade de performance commun, les capteurs disposent de certaines
spécificités. Dans le cadre de l’évaluation des méthodes de calibrage des accéléromètres
réalisée au chapitre 3, nous avons veillé à exploiter cinq modèles de capteurs différents,
ce qui a permis d’aboutir à des résultats plus facilement généralisables. Mais l’inclusion
d’un tel nombre de capteurs mène forcément à des expérimentations et à des analyses plus
longues, ce que nous n’avons pas toujours pu réaliser lors des différentes études présentées
dans ce manuscrit.

Enfin, précisons que l’ensemble des choix qui ont été réalisés, notamment lors de la
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Annexe A

Validation du modèle de mesure linéaire

Au paragraphe 1.2.1, les modèles de mesure sont présentés à partir de l’hypothèse de
linéarité. En effet, il est habituel de considérer que le rapport entre le potentiel mesuré
par un capteur et la grandeur physique ciblée est constant et défini par un facteur de
sensibilité. Pour tester la linéarité des gyroscopes qui composent les capteurs inertiels
APDM Opal, la figure A.1 met en relation le potentiel mesuré en fonction de la vitesse de
rotation imposée par le banc d’essai présenté au paragraphe 4.2. Cette courbe montre bien
que l’hypothèse de linéarité de ce type de capteur n’est pas une hypothèse excessivement
restrictive.
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Figure A.1 – Évolution linéaire du signal gyroscopique en fonction de la vitesse de ro-
tation imposée
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Annexe B

Évaluation des erreurs déterministes
non prises en compte par le modèle

gyroscopique

2.1 g-sensitivity

Comme évoqué au paragraphe 1.2.1.6, les gyroscopes sont susceptibles d’être perturbés
par les accélérations linéaires qu’ils subissent. Même si la prise en compte de ce phénomène
au sein des modèles de mesure est complexe, nous illustrons ici la présence d’une telle
sensibilité sur la mesure issue d’un gyroscope intégré à un capteur APDM Opal.

Pour mettre en évidence l’influence de cette mesure sur les accélérations, nous exploitons
les mesures réalisées dans le cadre du calibrage des accéléromètres à partir du banc d’essai
motorisé présenté au chapitre 3. Une série d’orientations statiques était alors imposée aux
capteurs. Lors de chaque phase statique, les gyroscopes étaient donc soumis à une vitesse
nulle mais à une accélération variable du fait de l’évolution d’alignement avec l’accélération
de pesanteur. Il est ainsi possible d’observer la mesure gyroscopique (attendue à zéro) en
fonction des accélérations subies qui sont comprises en ±g (fig. B.1).
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Figure B.1 – Dépendance des gyroscopes à l’accélération
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Annexe B Évaluation des erreurs déterministes non prises en compte par le modèle
gyroscopique

La figure B.1 met bien en évidence une telle sensibilité des gyroscopes. Notons que les
accélérations qui sont ici considérées sont faibles par rapport à ce que ces capteurs sont
susceptibles de mesurer. En ajustant une droite de régression, il est tout de même possible
de donner une évaluation du paramètre g-sensitivity. Pour ce capteur, ce paramètre a été
évalué à environ 0.1 deg/s/g ce qui est cohérent avec les ordres de grandeurs annoncés par
Yuksel et al. [6] pour ce type de capteur.

2.2 Hystérésis

Par ailleurs, le paragraphe 1.2.1.6 a évoqué la présence possible d’un phénomène d’hys-
térésis s’appliquant aux capteurs réputés sensibles aux variations de température, à savoir
les accéléromètres et les gyroscopes. Même si la prise en compte de ce comportement au
sein des modèles de mesure est complexe, nous illustrons ici ce phénomène sur la mesure
issue d’un gyroscope intégré à un capteur inertiel APDM Opal.

Pour mettre en évidence ce phénomène, nous appliquons une variation de température à
un capteur immobile en le chauffant à l’aide d’un chauffage d’appoint, puis nous le laissons
refroidir (fig. B.2). Le capteur étant immobile, les variations observées sur le signal sont
principalement dues aux variations de température ainsi qu’à l’instabilité du biais.
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Figure B.2 – Mise en évidence d’un phénomène d’hystérésis

Précisons que la mesure gyroscopique brute présentée par la figure B.2 a été corrigée par
un filtrage permettant d’éliminer le bruit à haute fréquence afin de visualiser les variations
lentes du signal. Cette figure semble bien mettre en évidence un léger comportement
d’hystérésis.

Finalement, il apparait que les perturbations liées aux accélérations et aux variations de
température affectent bien les gyroscopes intégrés aux capteurs inertiels APDM Opal. La
non prise en compte de ces phénomènes au sein des modèles de mesure est effectivement
une source d’erreur.
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Annexe C

Analyse stochastique des capteurs
APDM Opal

3.1 Détail des courbes obtenues

Nous présentons dans cette annexe les courbes d’évolution de la variance d’Allan cal-
culée à partir des signaux issus des accéléromètres, des gyroscopes et des magnétomètres
des douze capteurs APDM Opal testés.

3.2 Évolution temporelle des bruits de mesure

Ensuite, pour avoir une idée de la durée de validité des résultats obtenus, nous avons
réalisé l’analyse stochastique de six capteurs APDM Opal à près de deux ans d’intervalle.
Les figures C.4 et C.5 représentent la comparaison de la variance d’Allan obtenue pour
deux capteurs après deux analyses réalisées à près de deux ans d’intervalle. De la même
façon, les figures C.6 et C.7 comparent les résultats obtenus pour les magnétomètres.
Malheureusement, les accéléromètres ayant été configurés différemment lors de ces deux
tests, les résultats pour ces capteurs ne sont pas comparables et donc seules les données
pour les magnétomètres et les gyroscopes sont présentées.

Ces courbes montrent bien que l’évolution temporelle des bruits de mesure identifiés est
très faible que ce soit pour les magnétomètres ou les gyroscopes. D’une part, l’allure des
courbes est toujours très proche après deux années ce qui signifie que les perturbations
stochastiques sont toujours les mêmes. Le vieillissement des capteurs sur cette période ne
semble donc pas avoir fait apparaitre de perturbation supplémentaire.

D’autre part, la valeur des variances d’Allan obtenues est toujours du même ordre
de grandeur et aucune évolution nette n’est observée. Cela signifie que les paramètres
identifiés précédemment sont bien valables un certain temps, au moins pendant deux ans.
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Figure C.1 – Variance d’Allan des douze triades d’accéléromètres intégrées aux capteurs
APDM Opal
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3.2 Évolution temporelle des bruits de mesure
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Période d’échantillonage (s)

10
-2

10
-1

10
0

A
V
A
R

(d
eg
/
se
c)

2016-07-26   -   IMU1555

Gyroscope X

Gyroscope Y

Gyroscope Z

10
-2

10
0

10
2

10
4
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Figure C.2 – Variance d’Allan des douze triades de gyroscopes intégrées aux capteurs
APDM Opal
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Figure C.3 – Variance d’Allan des douze triades de magnétomètres intégrées aux cap-
teurs APDM Opal
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3.2 Évolution temporelle des bruits de mesure
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Figure C.4 – Comparaison de la variance d’Allan obtenue à près de deux ans d’intervalle
pour les gyroscopes du capteur IMU1523
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Période d’échantillonage (s)

10
-2

10
-1

10
0

A
V
A
R

(d
eg
/
se
c)

2014-10-23   -   IMU1554

Gyroscope X

Gyroscope Y

Gyroscope Z

(a) Expérimentation du 23 octobre 2014

10
-2

10
0

10
2

10
4
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Figure C.5 – Comparaison de la variance d’Allan obtenue à près de deux ans d’intervalle
pour les gyroscopes du capteur IMU1554
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Figure C.6 – Comparaison de la variance d’Allan obtenue à près de deux ans d’intervalle
pour les magnétomètres du capteur IMU1532
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Annexe C Analyse stochastique des capteurs APDM Opal
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Figure C.7 – Comparaison de la variance d’Allan obtenue à près de deux ans d’intervalle
pour les magnétomètres du capteur IMU1555
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Annexe D

Choix du nombre d’orientations
imposées pour le calibrage des

accéléromètres à partir d’un dispositif
d’orientation

Lors de la réalisation d’un calibrage à partir du banc motorisé présenté précédemment,
le nombre d’orientations imposées au capteur doit être sélectionné. A partir du modèle
de mesure complet constitué de douze paramètres de calibrage (neuf sensibilités et trois
offsets), un minimum de douze acquisitions indépendantes sont nécessaires.

Dans le but d’optimiser la procédure de calibrage sur le plan de la rapidité d’exécution,
l’objectif est d’identifier le nombre d’orientations minimal, suffisant pour obtenir un cali-
brage précis. Ainsi, nous avons réalisé le calibrage d’un capteur à partir de 2, 3, 4, 6, 9, 12,
18 et 36 orientations imposées à chaque axe. A chaque fois, les orientations correspondent
à la division d’un tour complet en n orientations équi-réparties. Par exemple, le calibrage
à partir de 4 orientations correspond à 0°, 90°, 180° et 270°. On rappelle que l’origine (0°)
correspond à l’axe vertical ascendant. La figure D.1 affiche l’erreur obtenue pour chaque
calibrage.
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Figure D.1 – Effet du nombre d’orientations imposées sur l’erreur

Les résultats montrent que le calibrage réalisé à partir de seulement deux orienta-
tions imposées à chaque axe mène à une erreur très importante (RMSe = 3.4 m.s−2). En
revanche la précision obtenue à partir de trois orientations est équivalente aux autres
calibrages, réalisés à partir d’orientations supplémentaires.
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Annexe D Choix du nombre d’orientations imposées pour le calibrage des
accéléromètres à partir d’un dispositif d’orientation

En fait, l’application de deux orientations par axe correspond à un total de 2× 3 = 6
orientations. Puisqu’à chaque fois la mesure est réalisée à partir des trois accéléromètres,
cela aboutit à un total de 6× 3 = 18 acquisitions. A priori, ces 18 acquisitions devraient
être suffisantes pour estimer les 12 coefficients de calibrage à partir de la pseudo-solution.
Mais au cours des 6 orientations imposées, certaines acquisitions sont équivalentes. En
effet, les deux orientations correspondent à chaque fois à 0° et 180°, c’est-à-dire que l’axe
calibré est orienté selon la verticale ascendante puis la verticale descendante. Pendant ce
temps là, les deux autres axes se trouvent dans le plan horizontal et mesurent donc 0 m.s−2.
Cette mesure à 0 m.s−2 est ainsi répétée plusieurs fois. Au final, parmi les 18 acquisitions,
seulement 9 sont réellement indépendantes. Ce nombre est effectivement insuffisant pour
permettre une estimation précise des 12 coefficients de calibrage.

Le calibrage réalisé à partir de 3 orientations, quant à lui, correspond à 27 acquisitions
dont 12 sont réellement indépendantes. Il s’agit donc du minimum permettant d’estimer
les 12 coefficients de calibrage. La figure D.1 montre qu’il n’est pas nécessaire de réaliser
d’orientations supplémentaires.

Les procédures de calibrage exécutées sur ce banc motorisé ont donc été réalisées à
partir de 3 orientations par axe, correspondant à 0°, 120° et 240° en partant de la verticale
ascendante. Finalement, cela correspond à un total de 9 orientations imposées à une triade
d’accéléromètres.
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Annexe E

Validation de l’algorithme
d’optimisation pour le calibrage

multi-position des accéléromètres

Pour exécuter les calibrages à partir de la méthode dite multi-position, nous avons
implémenté un algorithme de Levenberg-Marquardt. Il s’agit en fait d’un compromis entre
l’algorithme de Gauss-Newton et l’algorithme du gradient.

En effet, l’algorithme de Gauss-Newton consiste en la mise à jour successive d’un vecteur
inconnu x par une correction dx calculée à partir de la matrice jacobienne J et de l’erreur
ε :

x = x + dx (5.0.1)

dx = −
(
JT .J

)−1
.JT .ε (5.0.2)

Ces itérations sont initialisées à partir d’une première estimation de x parfois gros-
sière et s’arrête lorsqu’un critère de convergence est vérifié (par exemple, la norme de la
correction est inférieure à un certain seuil).

L’algorithme de Levenberg-Marquardt reprend cette structure en faisant intervenir un
coefficient d’amortissement λ qui permet de résoudre certains problèmes de conditionne-
ment matriciel :

dx = −
(
JT .J + λ.I

)−1
.JT .ε (5.0.3)

Lorsque le coefficient d’amortissement est faible, le comportement se rapproche d’un
algorithme de Gauss-Newton. A l’inverse, lorsque le coefficient d’amortissement est élevé,
l’algorithme se rapproche de celui du gradient. Il s’agit donc d’ajuster le coefficient d’amor-
tissement à chaque itération en fonction de l’efficacité de l’itération précédente.

Cet algorithme est ainsi plus stable qu’un algorithme de Gauss-Newton et converge
même lorsque l’initialisation est très éloignée de la solution optimale. Cependant, la
convergence peut être plus lente.

Lors de l’utilisation d’un algorithme d’optimisation itératif, la difficulté consiste à s’as-
surer que la convergence ne se bloque pas dans un minimum local qui soit éloigné du
minimum global. Pour valider notre algorithme de Levenberg-Marquardt dans le cadre du
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Annexe E Validation de l’algorithme d’optimisation pour le calibrage multi-position des
accéléromètres

calibrage dit multi-position, nous l’avons appliqué au cas particulier considérant le mo-
dèle intermédiaire constitué de neuf paramètres (eq. 1.2.3). En effet, d’après Zhang et al.
[49], la fonction objectif à minimiser peut être mise sous une forme linéaire à l’aide d’une
écriture matricielle basée sur ce modèle. Le jeu de coefficients de calibrage optimal peut
ainsi être obtenu directement par une pseudo-solution. Cette solution sera la référence
permettant d’évaluer la performance de l’algorithme de Levenberg-Marquardt dans ce cas
précis.

Comme évoqué au paragraphe 3.2.3.1, les résultats obtenus ont été évalués en imposant
36 orientations à chaque axe à l’aide du banc motorisé. Le tableau 5.1 répertorie les erreurs
obtenues à partir des deux méthodes sur l’ensemble des cinq capteurs APDM Opal testés.

Algorithme Pseudo-solution Levenberg-Marquardt
Erreur (m.s−2) 0.0809± 0.0128 0.0812± 0.0131

Tableau 5.1 – Erreur issue de l’identification par pseudo-solution et par l’algorithme de
Levenberg-Marquardt

Ces résultats montrent que l’erreur issue de la résolution itérative est supérieure d’en-
viron 0.4% par rapport à la pseudo-solution qui correspond bien à la solution optimale au
sens des moindres carrés. Cet écart insignifiant valide les performances de l’algorithme de
Levenberg-Marquardt que nous avons alors appliqué au cas considérant le modèle complet
à douze coefficients de calibrage.
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Annexe F

Validation du modèle de mesure à
douze paramètres

Au paragraphe 1.2.1, un premier modèle simple constitué de six coefficients de calibrage
permet de mettre en lien les potentiels mesurés par les capteurs avec l’accélération. En-
suite, ce modèle est affiné en introduisant six paramètres supplémentaires permettant de
corriger les défauts d’alignement et d’orthogonalité ainsi que la sensibilité aux accéléra-
tions transverses. En effet, ces erreurs sont réputées non-négligeables en particulier pour
les capteurs de technologie MEMS.

Pour étudier l’effet du modèle de mesure, nous avons réalisé le calibrage des cinq cap-
teurs APDM Opal sur le banc d’essai motorisé à partir de premier modèle simple constitué
de six paramètres ainsi qu’à partir du modèle complet à douze coefficients. La figure F.1
affiche la moyenne et l’écart-type des erreurs obtenues à partir de ces deux modèles.
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Figure F.1 – Erreurs obtenues à partir du modèle simple à six paramètres et à partir du
modèle complet à douze coefficients de calibrage

Ces résultats montrent très clairement que le modèle complet aboutit à un résultat
beaucoup plus précis que le modèle simple. La réputation de ce type de capteur à être
sensible aux sollicitations transverses et à souffrir de défauts géométriques est donc confir-
mée.
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Annexe F Validation du modèle de mesure à douze paramètres

De plus, la figure F.1 met également en évidence que la dispersion du résultat issu du
modèle simple est importante alors que le modèle complet mène à une variabilité très faible
de l’erreur résultante. Il semble donc que les défauts répertoriés précédemment soient très
variables en fonction des capteurs.

Ensuite, nous avons étudié l’impact du modèle dans le cadre précis de la méthode de
calibrage dite multi-position. En effet, il n’est pas évident de prédire la capacité de cette
méthode à identifier les coefficients transverses qui composent le modèle complet. Nous
avons donc calibré les cinq capteurs APDM Opal par cette méthode non référencée à partir
du modèle simple à six paramètres, du modèle amélioré à neuf paramètres (prenant en
compte les défauts d’orthogonalité) et du modèle complet à douze paramètres. La figure
F.2 affiche la moyenne et l’écart-type des erreurs obtenues à partir de ces trois modèles.
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Figure F.2 – Erreurs obtenues à partir du modèle des trois modèles de mesure dans le
cadre du calibrage dit multi-position

Cette figure montre que l’affinement successif du modèle en faisant intervenir des coeffi-
cients supplémentaires permet effectivement de réduire l’erreur résultante. Cette améliora-
tion progressive montre que la simple prise en compte des défauts d’orthogonalité (modèle
à neuf paramètres) a un réel effet sur le résultat, de même que la prise en compte du dé-
faut d’alignement et des sollicitations transverses (modèle à douze paramètres) semble
améliorer légèrement l’accélération estimée.

Cependant, la comparaison des figures F.1 et F.2 montre que le gain apporté par le
modèle complet dans le cadre du calibrage multi-position n’est pas aussi important que
lors d’un calibrage réalisé sur le banc motorisé. Il semble donc que le calibrage multi-
position ne soit pas aussi efficace que le calibrage sur banc pour identifier correctement
les coefficients de calibrage transverses.
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Annexe G

Évaluation de la mesure de référence
pour la validation du calibrage des

gyroscopes

Dans le but de valider la mesure optoélectronique comme mesure de référence dans le
cadre de la validation du calibrage des gyroscopes, nous estimons ici l’erreur engendrée
par ce système sur la vitesse de rotation de l’équerre présentée au chapitre 4. Comme
cela a été réalisé au chapitre 2 sur les mesures issues des accéléromètres, des gyroscopes
et des magnétomètres, nous réalisons ici une analyse stochastique de la mesure à l’aide
de la méthode de la variance d’Allan. Il s’agit alors de réaliser une acquisition statique,
pendant laquelle la position de cinq marqueurs réfléchissants est mesurée par le système.
Ici, nous avons utilisé un système Vicon composé de 20 caméras séquencées à 250 Hz.

La figure G.1 représente l’évolution de la variance d’Allan obtenue en fonction de la
période d’échantillonnage pour un de ces cinq marqueurs. La pente à −1/2 clairement
identifiable sur les plus hautes fréquences met en évidence la présence d’un bruit blanc
sur cette mesure. En ajustant une droite à −1/2 et en relevant la valeur de cette droite à
T = 1 s, on obtient la valeur caractéristique du bruit blanc que l’on nomme généralement
ARW dans le cadre de l’étude des gyroscopes. En utilisant l’équation 1.1.3, on déduit de ce
paramètre la valeur de l’écart-type de ce bruit. A partir de l’analyse des cinq marqueurs,
l’écart-type moyen identifié était de 5.7µm.

En utilisant la même méthode que dans le cadre du chapitre 2, on considère que l’orien-
tation de l’équerre est estimée à partir de la mesure optoélectronique à l’aide de la méthode
QUEST (cf. chapitre 5). Ainsi, en simulant la mesure qui serait issue des cinq marqueurs
connaissant leur écartements respectifs et en ajoutant un bruit blanc d’amplitude 5.7µm,
cette méthode permet également de prévoir la façon dont se propage ce bruit sur l’orienta-
tion. Cette simulation conduit à une erreur de 3, 3.10−3 deg sur l’orientation de l’équerre.
Ensuite, on réalise la dérivation numérique de ce signal échantillonné à 250 Hz afin d’abou-
tir à l’erreur obtenue sur la vitesse de rotation.

Finalement, le bruit blanc identifié sur ces cinq marqueurs à partir de la mesure opto-
électronique mène à une erreur de 0.26 deg/s sur la vitesse de rotation de l’équerre.
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Annexe G Évaluation de la mesure de référence pour la validation du calibrage des
gyroscopes
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Figure G.1 – Évolution de la variance d’Allan pour la mesure d’un marqueur réfléchis-
sant
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Annexe H

Répétabilité des mouvements imposés
pour l’identification des matrices de

covariance

Comme cela a été évoqué au paragraphe 7.2.3, les mouvements imposés à l’équerre ont
été effectués à la main. Dans la mesure du possible, ces mouvements étaient de nature
aléatoire et d’intensité « globalement constante ». Cependant, la réalisation manuelle de
ces mouvements impose que ces critères soient vérifiés a posteriori. Dans un premier temps,
l’affichage sous forme d’histogrammes de la répartition des accélérations et des vitesses
de rotation mesurées au cours de chaque acquisition permet de visualiser la similarité de
chaque mouvement et de détecter un comportement particulier.

En ce qui concerne les mouvements lents, la figure H.1 met en évidence l’intensité
supérieure des mouvements réalisés le premier jour par rapport aux autres. La figure H.2
permet de détecter le mouvement intermédiaire imposé au capteur IMU1556 comme étant
plus faible que les autres. Enfin, le schéma particulier donné par la figure H.3 en ce qui
concerne le capteur IMU1551 lors du troisième jour met en évidence un comportement
particulier de ce mouvement.

Pour caractériser plus précisément ces mouvements, nous avons calculé à chaque fois la
moyenne et l’écart-type de l’accélération et de la vitesse de rotation mesurée pour chaque
acquisition. L’affichage de ces valeurs obtenues pour l’ensemble des mouvements lents,
intermédiaires et rapides permet de mettre en évidence les acquisitions non-conformes.
En ce qui concerne les mouvements lents, la figure H.4 met bien en évidence l’intensité
supérieure des mouvements réalisés le premier jour par rapport aux autres. La figure H.5
confirme que le mouvement imposé au capteur IMU1556 lors du deuxième jour était plus
faible que les autres. Enfin, la figure H.6 met légèrement en évidence le mouvement rapide
imposé au capteur IMU1551 lors du dernier jour.

Finalement, les cinq acquisitions problématiques qui ont ainsi été mises en évidence ont
été reproduites. Notons que la réalisation d’une analyse similaire appliquée aux vitesses de
rotation mène aux mêmes conclusions. Pour terminer, l’analyse des plages d’accélérations
mesurées montre que les mouvements lents, intermédiaires et rapides balayent l’intégralité
des intensités envisageables.
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Annexe H Répétabilité des mouvements imposés pour l’identification des matrices de
covariance

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

H5_20160725_143200_lent1527 − SI_001527

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.06m/s
2

Std=0.05m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

H5_20160725_151621_lent1551 − SI_001551

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.06m/s
2

Std=0.05m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

H5_20160725_160021_lent1556 − SI_001556

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.06m/s
2

Std=0.05m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

H5_20160726_143952_lent1551 − SI_001551

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.03m/s
2

Std=0.02m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

H5_20160726_152151_lent1556 − SI_001556

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.03m/s
2

Std=0.03m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

H5_20160726_161142_lent1527 − SI_001527

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.03m/s
2

Std=0.02m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

H5_20160728_141954_lent1556 − SI_001556

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.02m/s
2

Std=0.02m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

H5_20160728_151025_lent1551 − SI_001551

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.03m/s
2

Std=0.03m/s
2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

H5_20160728_155418_lent1527 − SI_001527

Accleration norm (m/s
2
)

Mean=0.02m/s
2

Std=0.02m/s
2

Figure H.1 – Répartition des accélérations mesurées lors de la réalisation des mouve-
ments lents
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Figure H.2 – Répartition des accélérations mesurées lors de la réalisation des mouve-
ments intermédiaires
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Figure H.3 – Répartition des accélérations mesurées lors de la réalisation des mouve-
ments rapides

266



0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

H
5_

20
16

07
25

_1
43

20
0_

le
nt

15
27

H
5_

20
16

07
25

_1
51

62
1_

le
nt

15
51

H
5_

20
16

07
25

_1
60

02
1_

le
nt

15
56

H
5_

20
16

07
26

_1
43

95
2_

le
nt

15
51

H
5_

20
16

07
26

_1
52

15
1_

le
nt

15
56

H
5_

20
16

07
26

_1
61

14
2_

le
nt

15
27

H
5_

20
16

07
28

_1
41

95
4_

le
nt

15
56

H
5_

20
16

07
28

_1
51

02
5_

le
nt

15
51

H
5_

20
16

07
28

_1
55

41
8_

le
nt

15
27

M
e

a
n

 a
c
c
le

ra
ti
o

n
 (

m
/s

2
)

Figure H.4 – Moyennes de l’accélération mesurée lors des mouvements lents

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

H
5_

20
16

07
25

_1
45

72
1_

in
te

r1
52

7

H
5_

20
16

07
25

_1
54

12
5_

in
te

r1
55

1

H
5_

20
16

07
25

_1
62

51
3_

in
te

r1
55

6

H
5_

20
16

07
26

_1
50

40
9_

in
te

r1
55

1

H
5_

20
16

07
26

_1
54

54
5_

in
te

r1
55

6

H
5_

20
16

07
26

_1
63

60
2_

in
te

r1
52

7

H
5_

20
16

07
28

_1
45

05
7_

in
te

r1
55

6

H
5_

20
16

07
28

_1
53

53
4_

in
te

r1
55

1

H
5_

20
16

07
28

_1
61

83
4_

in
te

r1
52

7

M
e

a
n

 a
c
c
le

ra
ti
o

n
 (

m
/s

2
)

Figure H.5 – Moyennes de l’accélération mesurée lors des mouvements intermédiaires

267



Annexe H Répétabilité des mouvements imposés pour l’identification des matrices de
covariance

0

1

2

3

4

5

6

H
5_

20
16

07
25

_1
44

41
9_

ra
pi
de

15
27

H
5_

20
16

07
25

_1
52

90
3_

ra
pi
de

15
51

H
5_

20
16

07
25

_1
61

25
5_

ra
pi
de

15
56

H
5_

20
16

07
26

_1
45

20
3_

ra
pi
d1

55
1

H
5_

20
16

07
26

_1
53

35
7_

ra
pi
d1

55
6

H
5_

20
16

07
26

_1
62

41
0_

ra
pi
d1

52
7

H
5_

20
16

07
28

_1
43

23
4_

ra
pi
d1

55
6

H
5_

20
16

07
28

_1
52

24
7_

ra
pi
d1

55
1

H
5_

20
16

07
28

_1
60

63
4_

ra
pi
d1

52
7

M
e

a
n

 a
c
c
le

ra
ti
o

n
 (

m
/s

2
)

Figure H.6 – Moyennes de l’accélération mesurée lors des mouvements rapides
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Annexe I

Gestion des repères de travail propres à
la mesure inertielle et à la mesure

optoélectronique

9.1 Identification du changement de repère

Identification des composantes de roulis-tangage

Dans un premier temps, les angles de roulis et de tangage de l’équerre pendant un
mouvement sont déduits de la mesure inertielle à partir d’un algorithme FQA partiel ne
faisant intervenir que la mesure de l’accélération. On notera q̄imu le quaternion obtenu.
La figure I.1 compare l’évolution de cet angle de tangage avec celui qui est mesuré par le
système optoélectronique. Puisque ces mesures sont exprimées dans des repères différents,
il est normal que les courbes ne coïncident pas. De plus, l’orientation issue de l’algorithme
FQA n’est en fait exploitable qu’en condition statique, sans quoi les accélérations subies
par le capteur faussent la mesure.
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Figure I.1 – Valeurs originales, avant toute correction

Dans les deux cas, l’angle de tangage est proche de zéro en début d’acquisition. En
effet, ce moment correspond à une position horizontale de l’équerre, posée sur le sol.
L’axe Zned étant défini par l’accélération de pesanteur elle-même, la valeur non-nulle
issue de la mesure inertielle est principalement due au défaut d’horizontalité du sol. En
ce qui concerne le repère Vicon, l’axe Zvic est défini par l’équerre lors du calibrage du
système (cf. figure 7.5). La valeur non-nulle issue de la mesure optoélectronique est donc
engendrée par le défaut d’horizontalité du sol lors du calibrage et lors de la phase statique.
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Annexe I Gestion des repères de travail propres à la mesure inertielle et à la mesure
optoélectronique

En se focalisant sur la phase statique du début d’acquisition, on identifie simplement
le quaternion composé des composantes de roulis-tangage permettant de passer du repère
Vicon au repère NED :

q̄rpv�n = q̄∗
vic ⊗ q̄imu (9.1.1)

En appliquant la méthode présentée par Markley et al. [181], on calcule alors le qua-
ternion moyen sur cette phase statique. En fait, ce quaternion impose principalement un
roulis d’environ 180° pour retourner l’axe Zvic vers le bas. En appliquant ensuite cette
transformation à la mesure optoélectronique tout au long de l’acquisition, on obtient
l’orientation exprimée dans un repère intermédiaire, équivalent au repère NED en termes
de roulis-tangage mais différent en termes de lacet. On note cette orientation temporaire
q̄+
vic :

q̄+
vic = q̄vic ⊗ q̄rpv�n (9.1.2)

Pour visualiser cette correction, les figures I.2 représentent l’évolution de l’accélération
mesurée par le capteur inertiel et de l’accélération théorique déduite de la mesure opto-
électronique et de la connaissance de g. Dès que le mouvement débute, il est normal que
les courbes ne correspondent pas puisque l’accélération mesurée par le capteur inertiel est
perturbée par le mouvement. En revanche, on voit que cette correction permet d’ajuster
les deux courbes lors de la phase statique. En effet, au delà du retournement de l’axe Z
cette opération corrige également le défaut de verticalité de l’axe Zvic.

De la même façon, l’effet de cette correction est observé en comparant le champ ma-
gnétique mesurée par le capteur inertiel et le champ magnétique déduit de la mesure
optoélectronique et de la connaissance de h (fig. I.3). Le retournement de l’axe Z rap-
proche les deux courbes mais elles restent tout de même décalées puisque l’angle de lacet
n’a pas encore été corrigé.
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Figure I.2 – Comparaison de l’accélération mesurée par le capteur inertiel et de l’accé-
lération déduite de la mesure optoélectronique

Identification de la composante de lacet

L’identification de la composante de lacet aurait pu être réalisée de la même façon en
comparant l’orientation issue du système optoélectronique avec l’orientation mesurée par
le capteur inertiel à partir de l’algorithme FQA. Mais lors du mouvement, les accélérations
subies par le capteur dégradent l’estimation. Et puisque le lacet est le premier angle de
la séquence employée, il est également dégradé par les erreurs issues des accéléromètres.
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9.1 Identification du changement de repère
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Figure I.3 – Comparaison du champ magnétique mesurée par le capteur inertiel et du
champ magnétique déduite de la mesure optoélectronique

C’est pourquoi nous avons réalisé l’ajustement des deux repères en termes de lacet
à l’aide d’un algorithme QUEST, en exploitant seulement la mesure magnétique. En
effet, on rappelle que la fonction de cette méthode est d’identifier une rotation optimale
au sens des moindres carrés qui permet de relier deux jeux de vecteurs. Ici, l’objectif
est bien d’identifier une rotation permettant de passer du repère intermédiaire obtenu
précédemment au repère NED. En reprenant les dénominations utilisées au chapitre 5,
nous considérons ici les vecteurs de référence suivants, exprimés dans le repère NED :

r1 = h ; r2 =




0
0
1


 (9.1.3)

Le quaternion identifié doit lier ces deux vecteurs aux vecteurs d’observation suivants,
exprimé dans le repère intermédiaire :

s1 = m̃ ; s2 =




0
0
1


 (9.1.4)

Où m̃ est le champ magnétique mesuré auquel on a fait inversement subir la rotation
définissant l’orientation dans le repère Vicon ainsi que la rotation de correction des angles
de roulis-tangage :

m̃ = (q̄vic ⊗ q̄rpv�n)∗ ⊗m⊗ q̄vic ⊗ q̄rpv�n (9.1.5)

Ainsi, ce vecteur m̃ n’est séparé du vecteur champ magnétique terrestre h que par
l’angle de lacet que l’on cherche à identifier. Puisque le quaternion recherché ne doit
décrire qu’un angle de lacet, on fait coïncider les deux vecteurs Z correspondant à ces
deux repères : r2 = s2

Les quaternions issus de cette méthode QUEST sont alors moyennés, ce qui donne le
quaternion correctif de l’angle de lacet que l’on note q̄rpv�n. En appliquant ensuite cette
transformation à la mesure optoélectronique tout au long de l’acquisition, on obtient
l’orientation mesurée par le système optoélectronique et exprimée dans le repère NED.
L’écriture q̄vic désignera désormais cette orientation :

q̄vic ← q̄vic ⊗ q̄rpv�n ⊗ q̄yv�n (9.1.6)

La figure I.4 représente l’évolution du champ magnétique mesurée par le capteur inertiel
et du champ magnétique déduit de la mesure optoélectronique ainsi corrigée et de la
connaissance de h. La concordance de ces courbes montre bien que le champ magnétique
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optoélectronique

est ainsi exprimé à partir des deux systèmes d’acquisition dans un repère commun. Nous
travaillerons désormais dans ce repère NED à partir des données inertielles initiales et des
données optoélectroniques ainsi recalées.
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Figure I.4 – Comparaison du champ magnétique mesurée par le capteur inertiel et du
champ magnétique déduite de la mesure optoélectronique

Pour conclure et illustrer l’efficacité de ce changement de repère, la figure I.5 compare
l’angle de tangage mesuré à partir des deux systèmes d’acquisition dans le cas de la
réalisation d’un mouvement lent. Ainsi, l’orientation est calculée à partir des données
inertielles à l’aide de l’algorithme FQA qui est exploitable dans ce cas. L’orientation
mesurée à partir du système optoélectronique est également exprimée dans le repère NED
à l’aide de la méthode présentée.
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Figure I.5 – Angle de tangage mesuré simultanément par les deux systèmes d’acquisition
et exprimé dans le repère NED

La valeur des quaternions de passage identifiée à partir de chaque acquisition est dé-
taillée en annexe I.

9.2 Résultats

La méthode présentée précédemment a permis d’identifier le quaternion définissant le
passage du repère Vicon vers le repère NED. Ainsi, la mesure de l’orientation réalisée
par le système optoélectronique a été transférée dans le repère NED pour pouvoir être
comparée à l’orientation estimée par la mesure inertielle.
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9.2 Résultats

Les figures I.6 affichent les composantes roulis-tangage et lacet de ce quaternion identifié
lors de chaque acquisition. Ces figures montrent que la rotation identifiée est assez variable
d’un jour à l’autre, et d’un capteur à l’autre. En effet, ces angles dépendent de la façon
dont le repère Vicon a été défini lors du calibrage qui était répété chaque jour. Par exemple,
l’axe x du repère Vicon a été défini très différemment le dernier jour, ce qui explique les
valeurs de lacet particulières. Au delà de cette différence nette, la définition du repère
a toujours été réalisée en plaçant l’équerre à plat sur le sol. En fonction de la zone sur
laquelle elle était posée, l’axe z est susceptible de varier légèrement d’un jour à l’autre,
ce qui explique en partie les différences en termes de roulis-tangage.

Au delà de l’orientation du repère Vicon par rapport au repère NED, le quaternion iden-
tifié est influencé par l’écart d’alignement entre le capteur inertiel et le repère désigné par
les cinq marqueurs réfléchissants de l’équerre. Cet effet est cependant très faible puisque
le capteur était monté sur l’équerre à l’aide d’un adaptateur spécifique. On observe cepen-
dant des écarts, certes inférieurs à 1 deg mais tout de même significatifs sur la composante
roulis-tangage lors du passage d’un capteur à l’autre au cours d’une même journée. En
revanche, la répétabilité des angles identifiés pour un même capteur lors d’une même
journée est assez bonne. Cette observation tend à confirmer que ces écarts sont dus au
défaut d’alignement entre le capteur inertiel et l’équerre qui sont définis lors du montage
de chaque capteur.

Ces conclusions montrent que la valeur du quaternion de passage entre les deux repères
d’observation doit être propre aux trois acquisitions réalisées sur un même capteur pendant
une journée. Ainsi, comme l’illustrent les courbes pointillées rouges sur les figures I.6,
nous avons considéré les valeurs moyennes issues de la réalisation des trois mouvements
consécutifs.
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Annexe J

Synchronisation des systèmes
d’acquisition inertiel et

optoélectronique

Comme nous l’avons évoqué au paragraphe 7.2.1, un processus de synchronisation des
deux systèmes d’acquisition était prévu en gérant le déclenchement du système optoélec-
tronique à partir d’un front montant exécuté par le système d’acquisition de la mesure
inertielle. Cependant, comme l’illustre la figure J.1, l’efficacité de ce dispositif n’est pas
satisfaisant. En effet, la comparaison entre la vitesse de rotation mesurée par les gyro-
scopes et la vitesse de rotation déduite de la mesure optoélectronique met en évidence
un décalage temporel significatif. Notons que l’on représente ici la norme de la vitesse de
rotation pour s’affranchir des problèmes liés aux repères d’observation.
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Figure J.1 – Retard observé de l’acquisition inertielle par rapport à l’acquisition opto-
électronique

La mise en place d’un processus d’optimisation visant à minimiser l’écart entre ces
deux courbes à permis d’identifier ce retard pour chaque acquisition réalisée. La figure
J.2 représente les valeurs de décalage temporel identifiées.

275
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Figure J.2 – Décalages temporels relevés à partir de chaque acquisition

Cette figure montre que le retard moyen de l’acquisition inertielle par rapport à l’ac-
quisition optoélectronique est de 0.111 s. Il est difficile d’attribuer la variabilité observée
à une variabilité réelle de la synchronisation ou à l’incertitude issue du processus d’iden-
tification. Ici, nous avons attribué le retard moyen à l’ensemble des acquisitions.

Mais même après avoir réalisé cette correction, un décalage temporel subsiste. En fait,
même si les deux courbes sont bien synchronisées en début d’acquisition, elles ne le sont
plus en fin d’acquisition, c’est à dire après 10 min de mesure (fig. J.3). Cette observation
systématique fait apparaitre un problème de proportionnalité temporelle entre les deux
systèmes d’acquisition.
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Figure J.3 – Comparaison de la vitesse de rotation issue de la mesure inertielle et de la
mesure optoélectronique en début et en fin d’acquisition.
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En mettant en place un nouveau processus d’optimisation visant à identifier l’homothé-
tie temporelle à appliquer à la mesure optoélectronique, la synchronisation des courbes
tout au long de l’acquisition est obtenue. A l’issue de cette optimisation, il apparait que le
coefficient de proportionnalité temporel à appliquer est systématiquement de 0.003% soit
30 ppm. Cette valeur montre que la désynchronisation progressive observée est tout de
même très faible. En effet, cela correspond à un décalage de 18 ms à l’issue d’une acquisi-
tion de 10 min, ce qui est équivalent à un peu plus de 2 points sur un signal échantillonné
à 128 Hz.

Notons qu’a priori, nous attribuons une confiance supérieure à l’acquisition inertielle is-
sue des capteurs APDM Opal puisque les données récupérées sont horodatées, ce qui n’est
pas le cas des données issues de l’acquisition optoélectronique. En effet, la correspondance
des instants de mesure issus du système optoélectronique est simplement déduite de la
fréquence d’échantillonnage, sans contrôle des instants de mesure réels. Cette hypothèse a
été confirmée lors de l’analyse équivalente menée à partir du capteur MiscroStrain 3DM-
GX4-25 qui a abouti au même résultat. Ce résultat sous-entend que la caractérisation
temporelle de la mesure optoélectronique ne semble pas être irréprochable.
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Annexe K

Synchronisation des mesures inertielles

Une fois que la synchronisation entre les systèmes optoélectronique et inertiel a été
résolue, une analyse plus poussée a mis en évidence un défaut de synchronisation au sein
même des capteurs inertiels APDM Opal. En effet, bien que l’affichage de la vitesse de
rotation issue des deux systèmes d’acquisition illustre une synchronisation satisfaisante
(fig. K.1), ce constat n’est plus vrai lorsque l’on compare le champ magnétique mesuré
par les magnétomètres avec le champ théorique déduit de la mesure optoélectronique. La
figure K.2 qui affiche ces deux grandeurs illustre bien la présence d’un nouveau déphasage.
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Figure K.1 – Comparaison de la vitesse de rotation issue des deux systèmes d’acquisition

Une analyse similaire réalisée sur l’accélération mesurée par les accéléromètres et l’ac-
célération théorique déduite de la mesure optoélectronique aboutit à une synchronisation
satisfaisante. Précisons que cette analyse n’a pu être menée qu’à partir des mouvements
lents pour lesquels l’accélération subie par les capteurs est négligeable devant g. Ce résul-
tat met en évidence un défaut de synchronisation interne au capteur inertiel et qui affecte
les magnétomètres par rapport aux autres capteurs.
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Figure K.2 – Décalage temporel entre le champ magnétique mesuré par les magnéto-
mètres et le champ magnétique théorique déduit de la mesure optoélectro-
nique

En appliquant un processus d’optimisation, ce déphasage a été identifié à partir de
chaque acquisition. La figure K.3 montre que les décalages temporels identifiés sont très
répétables et en moyenne égales à 48 ms. L’obtention d’une valeur constante d’un jour à
l’autre et d’un capteur à l’autre tend à confirmer la véracité de ce défaut, en tout cas pour
les trois capteurs APDM Opal testés.
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Figure K.3 – Décalages temporels des magnétomètres identifiés à partir de chaque ac-
quisition

Lors de l’exploitation des données inertielles, ce défaut a été systématiquement corrigé.
Notons qu’un tel comportement n’a pas été observé à partir du capteur MiscroStrain
3DM-GX4-25.
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Annexe L

Influence de la durée d’acquisition sur
l’identification des paramètres de

Kalman

L’étude proposée au chapitre 7 identifie les paramètres de Kalman qui aboutissent à
un comportement optimal de l’algorithme dans le cadre de mouvements de différentes
intensités réalisés pendant 10 min. Mais puisque la mesure inertielle a vocation à mesurer
des mouvements parfois beaucoup plus longs, il nous parait nécessaire d’étudier l’effet de
la durée des acquisitions sur les paramètres de Kalman identifiés.

Ainsi, nous avons appliqué l’analyse présentée au chapitre 7 sur des portions de diffé-
rentes tailles (10 sec, 1 min et 5 min) extraites des mouvements originaux. Les figures L.1
et L.2 présentent la distribution de l’erreur d’orientation obtenue pour les mouvements
lents et intermédiaires, en fonction de σa et σg pour les trois durées différentes ainsi que
pour le mouvement complet de 10 min. Des résultats similaires étaient obtenus à partir
des mouvements rapides.

Les résultats issus de ces deux intensités de mouvement montrent bien que plus les
acquisitions sont longues, plus l’erreur correspondant à une exploitation majoritaire de
la mesure gyroscopique par le filtre de Kalman (partie gauche de la courbe) est élevée.
Ce phénomène traduit l’influence de l’instabilité du biais des gyroscopes qui entraine la
dérive du résulat, de ce fait l’erreur augmente au cours du temps.

Par ailleurs, dans les deux cas, la zone optimale ne semble pas être affectée par la
durée des acquisitions. En effet, la diagonale correspondant aux erreurs d’orientation
les plus faibles est présente dès l’analyse faite sur 10 s. Cependant, comme le montre le
tableau 12.1, on remarque que l’augmentation des durées d’acquisition entraine une légère
diminution de l’erreur d’orientation obtenue.

10 sec 1 min 5 min 10 min
Lent 3.7± 1.11 deg 3.37± 0.55 deg 2.94± 0.51 deg 2.91± 0.46 deg

Intermédiaire 1.66± 0.32 deg 1.45± 0.22 deg 1.44± 0.23 deg 1.44± 0.24 deg

Tableau 12.1 – Evolution des erreurs d’orientation en fonction des durées d’acquisition
pour les mouvements lents et intermédiaires

Même si ce résultat peut paraître étonnant a priori, il met en évidence un temps de
convergence nécessaire au filtre de Kalman pour se stabiliser. En effet, on rappelle que,
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Annexe L Influence de la durée d’acquisition sur l’identification des paramètres de
Kalman

(a) 10 sec (b) 1 min

(c) 5 min (d) 10 min

Figure L.1 – Distribution de l’erreur d’orientation en fonction des durées d’acquisition
pour les mouvements lents

(a) 10 sec (b) 1 min

(c) 5 min (d) 10 min

Figure L.2 – Distribution de l’erreur d’orientation en fonction des durées d’acquisition
pour les mouvements intermédiaires
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le filtre de Kalman étant un algorithme itératif, il est initialisé à partir d’une première
estimation de l’orientation et du biais des gyroscopes. Dans les premiers temps, le filtre
de Kalman doit tout d’abord converger vers un résultat optimal à partir de cette première
estimation. Or, le tableau 12.1 montre que les erreurs obtenues à partir des acquisitions de
5 min et 10 min sont très proches. Il semble donc que la convergence du filtre de Kalman
soit atteinte après un temps compris entre 1 min et 5 min.
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Annexe M

Analyse fréquentielle des données
inertielles en fonction du

positionnement des capteurs

Les six tableaux suivants présentent la répartition fréquentielle des signaux mesurés
par les capteurs inertiels (accélération et vitesse de rotation) et de l’angle d’orientation
obtenu à partir du filtre de Kalman pour les deux capteurs placés sur la cuisse et les deux
capteurs placés sur la jambe.

Les densités spectrales de puissance ont été calculées sur les quatre bandes de fréquences
suivantes : 0−5 Hz, 5−10 Hz, 10−15 Hz et 15−20 Hz. Les puissances moyennes de chaque
bande de fréquences étaient alors exprimées en pourcentage par rapport à la puissance
moyenne totale.

DSP acc. cuisse 0− 5 Hz 5− 10 Hz 10− 15 Hz 15− 20 Hz

Marche

Lent
Prox. 62± 4 25± 3 10± 1 4± 1
Dist. 67± 3 21± 2 8± 1 3± 0

Confort.
Prox. 48± 3 30± 3 15± 1 6± 1
Dist. 54± 1 24± 1 14± 1 7± 1

Rapide
Prox. 40± 2 28± 2 20± 1 10± 1
Dist. 45± 1 24± 1 20± 1 9± 1

Course

Lent
Prox. 47± 3 23± 1 18± 1 10± 1
Dist. 49± 2 22± 2 19± 2 9± 1

Confort.
Prox. 47± 3 21± 1 18± 2 11± 1
Dist. 53± 2 19± 1 17± 1 9± 1

Rapide
Prox. 42± 3 26± 2 19± 1 11± 1
Dist. 50± 2 26± 2 15± 1 7± 1

Pédalage

Lent
Prox. 96± 1 3± 1 1± 0 0± 0
Dist. 96± 1 3± 1 1± 0 0± 0

Confort.
Prox. 92± 2 6± 1 2± 0 1± 0
Dist. 96± 1 3± 0 1± 0 0± 0

Rapide
Prox. 82± 3 13± 2 4± 1 1± 0
Dist. 92± 1 6± 1 1± 0 1± 0

Tableau 13.1 – Densité spectrale de puissance de l’accélération issue des deux capteurs
placés sur la cuisse
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Annexe M Analyse fréquentielle des données inertielles en fonction du positionnement
des capteurs

DSP acc. jambe 0− 5 Hz 5− 10 Hz 10− 15 Hz 15− 20 Hz

Marche

Lent
Prox. 76± 2 13± 1 7± 1 4± 0
Dist. 61± 3 17± 1 12± 1 10± 1

Confort.
Prox. 55± 3 23± 1 14± 1 7± 1
Dist. 49± 2 24± 1 15± 1 10± 1

Rapide
Prox. 52± 2 21± 1 17± 1 8±
Dist. 54± 2 20± 1 16± 1 8± 1

Course

Lent
Prox. 62± 2 18± 1 12± 1 7± 1
Dist. 53± 2 23± 2 12± 1 10± 1

Confort.
Prox. 62± 2 14± 1 13± 1 9± 1
Dist. 53± 2 20± 1 14± 1 11± 1

Rapide
Prox. 62± 1 16± 1 12± 1 8± 1
Dist. 59± 2 17± 1 13± 1 9± 1

Pédalage

Lent
Prox. 98± 1 2± 0 1± 0 0± 0
Dist. 96± 1 2± 0 1±0 1± 0

Confort.
Prox. 98± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 97± 0 2± 0 1± 0 0± 0

Rapide
Prox. 95± 1 4± 1 1± 0 1± 0
Dist. 95± 1 4± 1 1± 0 1± 0

Tableau 13.2 – Densité spectrale de puissance de l’accélération issue des deux capteurs
placés sur la jambe
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DSP vit. cuisse 0− 5 Hz 5− 10 Hz 10− 15 Hz 15− 20 Hz

Marche

Lent
Prox. 80± 4 14± 2 4± 1 1± 0
Dist. 87± 1 9± 1 3± 0 1± 0

Confort.
Prox. 73± 5 17± 3 7± 1 3± 0
Dist. 78± 2 14± 2 6± 0 2± 0

Rapide
Prox. 66± 3 17± 1 11± 1 5± 1
Dist. 72± 2 15± 2 8± 1 4± 0

Course

Lent
Prox. 63± 3 19± 2 11± 1 6± 1
Dist. 63± 3 21± 2 11± 1 5± 1

Confort.
Prox. 64± 3 17± 1 10± 1 7± 1
Dist. 65± 2 18± 1 11± 1 5± 0

Rapide
Prox. 67± 3 16± 1 9± 1 6± 1
Dist. 68± 1 16± 1 10± 1 5± 1

Pédalage

Lent
Prox. 97± 0 2± 0 1± 0 0± 0
Dist. 98± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Confort.
Prox. 97± 1 2± 0 1± 0 0± 0
Dist. 98± 0 2± 0 0± 0 0± 0

Rapide
Prox. 93± 2 5± 1 1± 0 0± 0
Dist. 93± 1 5± 1 1± 0 0± 0

Tableau 13.3 – Densité spectrale de puissance de la vitesse de rotation issue des deux
capteurs placés sur la cuisse

DSP vit. jambe 0− 5 Hz 5− 10 Hz 10− 15 Hz 15− 20 Hz

Marche

Lent
Prox. 96± 0 3± 0 1± 0 0± 0
Dist. 94± 1 3± 0 1± 0 2± 1

Confort.
Prox. 92± 2 5± 1 2± 1 1± 0
Dist. 91± 1 5± 0 3± 1 2± 1

Rapide
Prox. 90± 2 6± 1 3± 1 1± 0
Dist. 88± 1 6± 0 4± 1 2± 1

Course

Lent
Prox. 89± 2 7± 1 3± 1 2± 0
Dist. 86± 1 7± 0 3± 0 3± 1

Confort.
Prox. 88± 2 6± 1 3± 1 2± 0
Dist. 86± 1 7± 0 3± 0 3± 1

Rapide
Prox. 85± 2 9± 1 4± 1 2± 1
Dist. 83± 1 9± 1 5± 0 3± 1

Pédalage

Lent
Prox. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 97± 0 1± 0 1± 0 1± 0

Confort.
Prox. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Rapide
Prox. 96± 1 3± 1 1± 0 0± 0
Dist. 95± 1 3± 1 1± 0 1± 0

Tableau 13.4 – Densité spectrale de puissance de la vitesse de rotation issue des deux
capteurs placés sur la jambe
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Annexe M Analyse fréquentielle des données inertielles en fonction du positionnement
des capteurs

DSP orient. cuisse 0− 5 Hz 5− 10 Hz 10− 15 Hz 15− 20 Hz

Marche

Lent
Prox. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Confort.
Prox. 98± 1 2± 1 0± 0 0± 0
Dist. 98± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Rapide
Prox. 97± 0 2± 0 1± 0 0± 0
Dist. 98± 0 2± 0 0± 0 0± 0

Course

Lent
Prox. 96± 0 3± 0 1± 0 0± 0
Dist. 96± 0 3± 0 1± 0 0± 0

Confort.
Prox. 96± 0 3± 0 1± 0 0± 0
Dist. 96± 0 3± 0 1± 0 0± 0

Rapide
Prox. 95± 1 4± 1 1± 0 0± 0
Dist. 95± 0 3± 0 1± 0 0± 0

Pédalage

Lent
Prox. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0
Dist. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0

Confort.
Prox. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0
Dist. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0

Rapide
Prox. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Tableau 13.5 – Densité spectrale de puissance de l’angle d’orientation issue des deux
capteurs placés sur la cuisse

DSP orient. jambe 0− 5 Hz 5− 10 Hz 10− 15 Hz 15− 20 Hz

Marche

Lent
Prox. 99± 0 0± 0 0± 0 0± 0
Dist. 99± 0 0± 0 0± 0 0± 0

Confort.
Prox. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Rapide
Prox. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Course

Lent
Prox. 98± 0 2± 0 0± 0 0± 0
Dist. 98± 0 2± 0 0± 0 0± 0

Confort.
Prox. 97± 0 2± 0 0± 0 0± 0
Dist. 97± 0 2± 0 0± 0 0± 0

Rapide
Prox. 95± 1 4± 1 1± 0 0± 0
Dist. 96± 1 3± 0 1± 0 0± 0

Pédalage

Lent
Prox. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0
Dist. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0

Confort.
Prox. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0
Dist. 100± 0 0± 0 0± 0 0± 0

Rapide
Prox. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0
Dist. 99± 0 1± 0 0± 0 0± 0

Tableau 13.6 – Densité spectrale de puissance de l’angle d’orientation issue des deux
capteurs placés sur la jambe
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Résumé

Face aux limites auxquelles doivent faire face les systèmes optoélectroniques (matériel
lourd, champ de mesure limité), les capteurs inertiels constituent une alternative promet-
teuse pour la mesure du mouvement humain. Grâce aux dernières avancées techniques,
notamment en termes de miniaturisation des capteurs, leur utilisation en ambulatoire
c’est-à-dire de façon autonome et embarquée est devenue possible. Mais ces opérations de
miniaturisation ne sont pas sans effet sur les performances de ces capteurs. En effet, une
telle mesure est dégradée par différents types de perturbations (stochastiques et détermi-
nistes) qui sont alors propagées au cours du processus dit de fusion des données visant
à estimer l’orientation des segments humains. Classiquement, cette opération est réalisée
à l’aide d’un filtre de Kalman dont le rôle est justement d’estimer une grandeur à partir
d’une mesure bruitée en la confrontant à un modèle d’évolution.

Dans ce contexte, nous proposons diverses méthodologies dans le but d’accéder à une
mesure suffisamment précise pour être exploitée dans le cadre de l’analyse du mouvement
humain. La première partie de cette thèse se focalise sur les capteurs. Tout d’abord, nous
étudions les bruits de mesure issus des capteurs inertiels, puis nous leur attribuons un
modèle afin de les prendre en compte au sein du filtre de Kalman. Ensuite, nous analysons
les procédures de calibrage et évaluons leurs effets réels sur la mesure afin d’émettre
quelques propositions en termes de compromis performance/facilité de réalisation.

Dans une seconde partie, nous nous consacrons à l’algorithme de fusion des données.
Après avoir proposé un filtre de Kalman adapté à la mesure du mouvement humain, nous
nous focalisons sur un problème récurrent à ce stade : l’identification des matrices de cova-
riance dont le rôle est d’attribuer une caractérisation globale aux erreurs de mesure. Cette
méthode, basée sur une confrontation de la mesure avec une référence issue d’un système
optoélectronique, met en évidence la nécessité de traiter ce problème rigoureusement.

Dans une troisième partie, nous commençons à aborder les problèmes liés à l’utilisation
des capteurs inertiels pour la mesure du mouvement humain, notamment le calibrage
anatomique et le positionnement des capteurs.

En conclusion, les gains apportés par les diverses propositions avancées dans cette thèse
sont évalués et discutés.

Mots clés : Analyse du mouvement humain, capteurs inertiels, calibrage, filtre de
Kalman

305





Abstract

To face the limits of optoelectronic systems (heavy device, restricted measurement
field), inertial sensors are a promising alternative for human motion analysis. Thanks to
the latest technical advancements like sensor miniaturization, they can now work auto-
nomously which makes possible to directly embed them on the human segments. But, as
a counterpart of these developments, inertial sensor measurement still suffers from both
stochastic and deterministic perturbations. The induced errors then propagate over the
so-called fusion algorithm used to estimate human segment orientation. A common tool
to perform such an operation is the Kalman filter that estimates unknown variables by
correcting noisy measurements by the use of a dynamic model.

With the aim of achieving a sufficiently accurate measurement to perform human motion
analysis, various methodologies are proposed in the present work. The first part of this
thesis focuses on the sensors. First, inertial sensor noises are studied and modeled in order
to be integrated into the Kalman filter. Calibration processes as their effects over the
measurement are for that purposed analyzed. Some recommendations are thus proposed
to reach a compromise between calibration performance and complexity.

In a second part, the data fusion algorithm is approached. A specific Kalman filter
dedicated to human motion measurement is first proposed. Then, a recurrent problem
is studied in details: the definition of the covariance matrix that represents a global
characterization of the measurement errors. Considering an optoelectronic system as
a reference to compare inertial measurement, a method is proposed for this covariance
matrix identification, which also highlights the need to address this problem rigorously.

In a third part, we begin to address the use of inertial sensors for human motion analysis
by focusing on models and IMU-to-segment calibration.

To conclude, the benefits made by the proposed methodologies are evaluated and dis-
cussed.

Keywords: Human motion analysis, inertial sensors, calibration, Kalman filter
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