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Projet Pods4Rail : enjeux et défis du positionnement GNSS
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Projet Pods4Rail — Développement d’'un nouveau systeme de mobilité

Lancé en septembre 2023 _
« Collaboration entre 15 partenaires de 7 pays T &
européens.

Concept de transport innovant

- Systeme de mobilité digitalisé et décentralisé.

« Solutions de transport flexibles et autonomes
pour les personnes et les marchandises.

Mobilité a la demande

« Deéplacements fluides entre plusieurs modes
de transport, notamment le rail et la route.

« Contribution a un réseau de transport plus
efficace, intelligent et connecté.
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ESSENTIELLE @ Le suivi en temps réel des pods autonomes

POUR @ La fiabilité et la sécurité du transport

@ L'information et l'assistance aux passagers

8 Défis et limitations du GNSS dans différents environnements
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Pour répondre a ces exigences et garantir des performances optimales
dans des environnements variés,
0 la capacité des algorithmes de positionnement a s’adapter au contexte
devient essentielle.
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o | I o Le Machine Learning (ML) constitue un outil puissant
i_/ permettant une classification précise et une meilleure adaptation
o , o y
des algorithmes de positionnement selon le contexte environnemental.
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S’ADAPTER AMELIORER RENFORCER OPTIMISER
aux environnements la précision du la robustesse du les performances
variés positionnement systeme globales
Y - 7 o ”r
_@_ Le ML constitue ainsi un levier clé pour une localisation intelligente,
i robuste et performante.
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METHODOLOGIE GLOBALE
.

IMAGES FISHEYE ETATS DE RECEPTION OBSERVABLES GNSS CLASSIFICATION DU SORTIE
ANNOTEES (extraits des images) TYPE D’ENVIRONNEMENT
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O LOS \\"s
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« DOP
s  Blévation Open-Sky Urban Canyon Trees Mix
O VEGETATION « Carrier Phase Contexte
« CMC environnemental
Segments annotés : * ;"__"_~—"_—*_' —————————————— ‘: assigné a chaque
ciel, batiments, végétation L Base de données de Toulouse | instant
X i
/e ESTIMATION DE 'ERREUR DE POSITIONNEMENT >
ENTREES MODELISATION 1A/ ML SORTIE
Données GNSS
* » Estimation et correction

de I'erreur de positionnement

des images fisheye (3D ou horizontale)

+

Contexte environnemental Apprentissage du modeéle a partir
détecté (Partie 1) des données d’entrainement

.
S
@ Caractéristiques extraites '

OBJECTIE Comprendre I’environnement GNSS pour améliorer la précision du positionnement
en estimant et corrigeant I'erreur de positionnement.
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PARTIE 1 — Deétection de contexte environnemental

g



Dataset
Satellite states of reception GNSS features

Impact of context on GNSS
performance:
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: F. Feriol, ’/DATABASE GNSS/IMG Toulouse,” Gitlab,
| https://gitlab.isae-supaero.fr/d.vivet/GNSS based
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Méthodologie proposée

I
Vision/GNSS; Data

data — Preprocessing m—

1
Random Forest for

1
]
i Feature Selection
]

| MLClassifiers 1
|| MLp || KNN || sym || RF |
Process

Bi Classificati

inary Classification Multiclass

*  Mix
*  Non-Mix

Classification

This example involves
overlapping environmental
elements (Open-Sky,
Urban and Trees).
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Conception du vecteur de caractéristiques : Entrée
» |l est important de définir et d’utiliser un espace de caractéristiques optimal afin de traiter les
différentes étapes de classification et d’obtenir les meilleurs résultats.

« La méthode Random Forest (RF) a éte utilisée pour identifier les caractéristiques les plus pertinentes
pour la classification des contextes environnementaux a partir des données GNSS.

Random Forest

C/NO CMC VEGE .. |
. C Top Features of
Elevation NSV LOS O " —
[ — Interest
NLOS Pr DOP cp

Decision Tree 1 Decision Tree 2 Decision Treen |  _____"* _ _ _ _ _

1 S . [
Feature Selection 1 Majority Voting |

Apres l'analyse du classement des caractéristiques, nous avons obtenu un vecteur de caractéristiques
de 12 dimensions :

- v(t) = | NSV, ..,elev.,re_s.]
{ () [ k7 HCING k k ke{LOS, NLOS, VEGE}J

« NSV : nombre de satellites visibles .« elevy : élévation moyenne f k € {LOS, NLOS, VEGE} :

* KcyNo,k : moyenne du C/NO '+ resp : résidus moyens hipes;derocaption o
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Class Distribution in the Dataset

Class Type | Sub-Class | Number of Samples
Mix - 225,543
Open-Sky 25,455
Non-Mix | rpan 16,943
Canyon 11,373
Trees 9,963

—

X

La classe Mix domine largement la base

de données, représentant une grande
partie des échantillons (~80 %), tandis
que les classes Non-Mix sont beaucoup
moins représentees.

> Afin de traiter ce désequilibre, la méthode SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) a été
appliquée sur 'ensemble d’entrainement (80 % entrainement et 20 % test)
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Evaluation des modeles sur les données de test

Pour la tache de classification binaire (Mix vs. Non-Mix) :
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Classification multi-classe ; Résultats sur les données de test

Pour la tache de classification des environnements (Open-Sky, Urban, Canyon et Trees)

[ Exactitude globale : 99.7% ] g

[ Exactitude globale : 98.9%] g

~

MLP classifieur KNN classifieur
f Classe véalle ‘ Classe prédite Classa vhaae Classe prédite
Canyon Open-Sky Trees Urban T% F% Canyon Open-Sky Trees Urban T% F%
Canyon 2273 0 | 0 2 99.9% 0.1% Canyon 2263 0 0 12 99.4% 0.6%
Open-Sky 0 5091 . 0 0 100% 0% Open-Sky 0 5080 0 11 99.8% 0.2%
Trees 0 0 . 1992 0 100% 0% Trees 0 6 1982 4 99.5% 0.5%
L Urban 6 6 | 0 3377 99.8% 0.2% Urban 24 8 7 3350 98.8% 1.2%
SVM classifieur [ Exactitude globale : 96.3% ] g RF classifieur Exactitude globale : 99.95%
( Clisse réolls Classe prédite Claes rile Classe prédite
Canyon Open-Sky Trees Urban T% F% Canyon Open-Sky Trees Urban T% F%
Canyon 2208 0 | 0 67 97.0% 3.0% Canyon 2275 0 0 0 100% 0%
Open-Sky 0 5039 6 46 99.3% 0.7% Open-Sky 0 5091 0 0 100% 0%
Trees 0 11 | 1971 10 99.4% 0.6% Trees 0 0 1992 0 100% 0%
Urban 195 23 45 3126 91.8% 8.2% Urban 0 0 0 3389 100% 0%

Observations principales

@ Les modéles MLP, KNN et surtout RF obtiennent des performances tres élevées
pour distinguer les différentes catégories (Open-Sky, Urban, Canyon, Trees).

©

Le modéle SVM présente davantage de confusions entre certaines catégories,
notamment avec la classe Urban.

Q Taux de confusion quasi nul

MEILLEUR MODELE : RANDOM FOREST (RF)
Q Exactitude globale la plus élevée : 99.95%

Q Identification compléte et robuste des environnements

___________________________________________________________________________________________

F% : Taux de mauvaises prédictions |

Exactitude globale : proportion totale de bonnes prédictions



PARTIE 2 — Estimation de |’erreur de positionnement
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Pourcentage (%)
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Distribution des erreurs de positionnement GNSS sur les trajectoires de Toulouse :

Répartition (%) des erreurs — Trajectoire 1

33.1% 33.5%
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Intervalles d'erreur
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Répartition (%) des erreurs — Trajectoire 2

Répartition (%) des erreurs — Trajectoire 3
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PARTIE 2 - ESTIMATION ET CORRECTION DE L’ERREUR DE POSITIONNEMENT

METHODOLOGIE GLOBALE

o INPUTS REPRESENTATION MODELES ESTIMATION CORRECTION DU
SPATIALE UTILISES DE UERREUR POSITIONNEMENT
5 Projection des satellites . e
‘. D::r/\::es GNSs sutVimage fitheye 0’ Encodage Sortie du modéle : Position corrigée :
|| ﬁ * Résidus pseudo-distance 0 ﬁ GNSS ‘ (
e Azimut, Elévation [ dx, dy, dz ] Pcorrigée = Pgnss —
el Encodage (ECEF) » [ dx, dy, dz ]
Vision :
(DINOv2)
o Images fisheye
7 * Caractéristiques visuelles Mécanisine .lr O’
(DINOv2 - 384D) d’attention
Position de réfé Division en slices *
o 'fn . e (secteurs azimutaux) ° Réduction significative des erreurs
" Rosiion GHSS Le modéle estime directement

= % = R Amélioration de la précision
« Position de référence T/l ol O - MLP final ’ o e
les composantes de l'erreur

* Erreur de positionnement (Régression) Q Localisation plus robuste et fiable
(dx, dy, dz) en ECEF

Chaque satellite est associé de positionnement dans

au slice correspondant. le repére ECEF : dx, dy et dz.

/ RESULT AT /j Estimation précise @ ererecion aficace 9 Positionnement plus
de l'erreur en ECEF s précis, robuste
O ATTENDU . l l ) de la position GNSS

- et continu



Conclusion & Perspectives
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Intégration de la détection de contexte dans une architecture adaptative

.
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RF Front end
l Qs

Signal processing
ITF mitigation if needed

'

Raw observables (PR, C/NO...)

Vision-based

Context detection LOS/NLOS/Tree

FDE on obs. classification

Urban, oppen-sky,

Sat states
Raw observables

WLS with a context-
dependent Weight

Position + HPL

Travaux en cours
Validation Leave-One-Trajectory-Out
«Tests sur données externes

«Généralisation des modeles
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Yasmine CHAIBEN
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