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RESUME

Ce mémoire s’intéresse a 1’utilisation de la technologie LoRa pour la localisation en
environnement intérieur, dans des contextes ou les solutions classiques comme le GPS sont
inadaptées. L’approche repose sur 1’exploitation de mesures RSSI issues de plusieurs
passerelles LoRa, combinées a des algorithmes d’apprentissage supervisé pour estimer la
position d’un émetteur. Trois types d’environnements ont été étudiés : bureau, couloir et
batiment a plusieurs étages. Une architecture compléte, matérielle et logicielle, a été mise en
place, intégrant des modules LoRa, un systeme de collecte automatisée via Raspberry Pi, et une
base de données centralisée. Les données recueillies ont permis d’entrainer et d’évaluer
plusieurs modeles de classification (KNN, SVM, Random Forest). Les résultats montrent que
la précision de localisation dépend de 1’environnement, de la disposition des passerelles et de
la stratégie de classification utilisée. L’algorithme Random Forest a obtenu les meilleures
performances dans I’ensemble des cas testés. Ce travail démontre le potentiel du couplage LoRa
— machine learning pour concevoir des systémes de localisation intérieure efficaces,
économiques et évolutifs, tout en ouvrant la voie a de futures améliorations par des techniques

avancées comme le Deep learning ou la localisation collaborative.

Mots-clés : LoRa, RSSI, apprentissage automatique, localisation en intérieur, Raspberry Pi




ABSTRACT

This dissertation focuses on the use of LoRa technology for indoor localization, particularly in
environments where conventional solutions like GPS are ineffective. The proposed approach
combines RSSI measurements from multiple LoRa gateways with supervised machine learning
algorithms to estimate the position of a transmitter. Three environments were considered:
office, hallway, and multi-story building. A complete hardware and software system was
developed, integrating LoRa modules, an automated data collection setup using Raspberry Pi,
and a centralized database. The collected data enabled the training and evaluation of various
classification models (KNN, SVM, Random Forest). Results indicate that localization accuracy
is highly influenced by the physical environment, gateway configuration, and the chosen
classification strategy. Random Forest consistently achieved the highest performance across all
scenarios. This work highlights the potential of integrating LoRa with machine learning to
develop efficient, scalable, and low-power indoor positioning systems, and paves the way for

future enhancements using deep learning or collaborative localization.

Keywords: LoRa, RSSI, machine learning, indoor positioning, Raspberry Pi.
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INTRODUCTION GENERALE

La localisation en intérieur (Indoor Positioning System, IPS) représente aujourd’hui un
enjeu majeur dans de nombreux domaines tels que la logistique, la domotique, la sécurité ou
encore les services contextuels dans les batiments intelligents. Si le GPS s’est imposé comme
une réference pour la localisation en extérieur, ses performances se dégradent fortement en

milieu clos en raison de I’atténuation des signaux satellites.

Pour pallier ces limitations, plusieurs technologies ont été étudiées dans la mise en
ceuvre des systémes de positionnement intérieur, telles que le Wi-Fi, le Bluetooth, le Zigbee,
I’UWB ou encore le LoRa. Chacune présente des avantages et des contraintes en maticre de
codt, de consommation énergétique, de précision, de portée ou de complexité d’installation. Le
choix de la technologie dépend ainsi étroitement des exigences spécifiques a chaque cas

d’usage.

Dans ce contexte, la technologie LoRa (Long Range) se distingue par sa capacité a
offrir des communications longue portée avec une consommation énergétique tres faible, ce qui
la rend particulierement adaptée aux environnements vastes, multi-étages et aux dispositifs
autonomes fonctionnant sur batterie. Toutefois, LoRa ne fournit pas nativement de mécanisme
de localisation ; I’exploitation de paramétres tels que le RSSI ou le SNR reste complexe en
raison de leur variabilité et de leur sensibilité aux interférences. Malgré ces contraintes, son
faible cout d’infrastructure et sa bonne capacité de couverture en font une alternative

prometteuse pour des solutions de localisation intérieure.

L’objectif principal de ce mémoire est d’étudier la faisabilité de 'utilisation de LoRa
pour la localisation en intérieur, en combinant cette technologie avec des algorithmes
d’apprentissage automatique afin d’estimer la position d’un émetteur a partir des mesures RSSI
collectées. Pour cela, une architecture compléte a été congue, intégrant plusieurs passerelles
LoRa et des nccuds mobiles. Des campagnes de mesures ont été menées dans trois
environnements distincts : un bureau (Scénario 1), un couloir (Scénario 2) et un batiment a
plusieurs étages (Scénario 3). Les données ont ensuite eté utilisées pour entrainer et évaluer
différents modeles supervisés, tels que K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines
(SVM) et Random Forest (RF), afin d’estimer la position de I’émetteur dans des configurations

variées.




Pour structurer cette démarche, le mémoire est organisé en quatre chapitres

complémentaires :

Le chapitre 1 présente les fondements des systemes de localisation en intérieur, les
technologies existantes et les principaux algorithmes utilises.

Le chapitre 2 décrit le cadre technologique et algorithmique de I’étude, en détaillant la

technologie LoRa, le role du RSSI, et les méthodes d’apprentissage automatique retenues.

Le chapitre 3 est consacré a I’architecture matérielle et logicielle du systéme proposé,

avec une description du schéma global, des composants utilisés et de leur mise en ceuvre.

Le chapitre 4 expose la méthodologie expérimentale, les résultats obtenus dans
différents environnements intérieurs, ainsi qu’une analyse des performances des modeles de

localisation.

En fin, une conclusion générale qui ouvre sur des perspectives d’amélioration et

d’extensions possibles du systéme proposé.




CHAPITRE -1:

LES SYSTEMES DE LOCALISATION EN INTERIEUR




1.1 Introduction

Les systemes de localisation en intérieur (Indoor Positioning Systems, IPS) constituent
une réponse technologique aux limitations des systemes globaux de navigation par satellite
(GNSS), tels que le GPS, dans les environnements fermés. Bien que les technologies
satellitaires soient tres performantes pour la localisation en milieu extérieur, leur efficacité
chute drastiquement en intérieur en raison de I’atténuation ou du blocage total des signaux par
les structures baties.

Dans ce contexte, plusieurs technologies alternatives exploitant des signaux radiofréquences a
courte ou longue portée, telles que le Wi-Fi, le Bluetooth Low Energy (BLE), ou encore LoRa,
ont ét¢ développées afin d’assurer une localisation fiable a I’intérieur des batiments. Ces
systemes sont utilisés dans des domaines variés, allant de la logistique a la santé, en passant par
les services de géolocalisation contextuelle. Toutefois, cette diversité souleve des défis
considérables en matiere de précision, de colt de déploiement, de consommation énergetique

et d’interopérabilité.

Ce chapitre vise a présenter un état de 1’art des technologies de localisation en intérieur,
les technologies sous-jacentes, et les performances associées. Il met également en lumiére les
avantages et limitations de chaque méthode, afin de mieux orienter les choix technologiques
selon les besoins applicatifs. Une attention particuliere sera ensuite accordée a la technologie
LoRa, reconnue pour sa portée étendue et sa faible consommation énergétique, qui la rend
pertinente pour des scénarios de localisation complexes et a grande échelle.

1.2 Concepts Fondamentaux De La Localisation En Intérieur

La géolocalisation consiste a déterminer la position avec une certaine précision d'un
objet ou d'une personne a l'aide de diverses technologies (Global Positioning system (GPS),
réseaux cellulaires, BLE, LoORa, etc.). Aujourd'hui incontournable, elle impacte tous les aspects
de notre vie quotidienne ; que ce soit pour des applications grand public tel le suivi de colis,
navigation urbaine, services de proximité ou pour des usages professionnels tel 1’optimisation

logistique, gestion des stocks et sécurité des travailleurs [1].

Son role stratégique s'étend a des secteurs clés comme la santé (suivi médical),

I'industrie (tracabilité) ou les services d'urgence (localisation en temps réel). Ces applications
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démontrent comment la géolocalisation est devenue un outil essentiel pour la prise de décision

et I'efficacité opérationnelle dans de nombreux domaines.

-
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Figure 0.1 : Couverture des technologies de localisation interieur.

La geolocalisation peut étre globalement divisée en deux grandes catégories selon le

contexte d’utilisation, Comme illustré dans la figure 1.1 [2] :

a) Localisation en extérieur (Outdoor Localisation)
La localisation extérieure repose principalement sur les signaux issus de constellations
satellitaires telles que le GPS et GNSS (Global Navigation Satellite System), permettant
une couverture globale avec une précision pouvant atteindre quelques metres. Elle est
particulierement adaptée aux espaces ouverts et dégageés.

b) Localisation en intérieur (Indoor Localisation)
Dans les environnements clos (hdpitaux, entrep6ts, centres commerciaux, etc.), les
signaux satellitaires sont fortement atténués ou totalement bloqués. Pour pallier cette
limitation, des solutions spécifiques dites IPS ont été développées. Celles-ci utilisent
des signaux radiofréquence émis par des infrastructures locales, comme des points
d’acces Wi-Fi, des balises BLE, ou encore des passerelles LoRa, afin d’estimer la

position d’un terminal [3].

La figure ci-dessous 1.2 présente une vue d’ensemble des principales méthodes,
techniques de mesure, technologies et algorithmes d’apprentissage automatique utilisés dans

les systéemes de localisation en intérieur.




Apprentissage
automatique

Rssi
trilateration — Technique TDoA
Empreinte ethodes de mesure

radio AoA
Localisation
en interieur
Forets Les LORA
aléatoires  algorithmes technologies
Svm (mt) Wifi
Knn BLE

Figure 0.2 : Synthese des approches en localisation en intérieur.

1.2.1 Technologies de localisation

Les IPS reposent sur une grande diversité de technologies Comme le montre la figure 1.3,
chacune présentant des caractéristiques distinctes en termes de précision, de portée, de
robustesse aux interférences et de colt d’implémentation. Le choix de la technologie dépend
fortement du contexte d’utilisation, des contraintes environnementales, et des exigences

applicatives (temps réel, précision, autonomie, etc.) [4].

Figure 0.3 : Différents technologies de localisation.

Parmi les technologies utilisées, on retrouve :

a. Wi-Fi: Largement déployé, le Wi-Fi permet une localisation avec une précision
moderée (environ 5 & 15 metres) en exploitant la puissance du signal regu
(RSSI). Son principal atout réside dans sa disponibilité, ce qui le rend attractif

pour des systémes a faible cott d’infrastructure [4].




. ZigBee : Technologie de communication a faible puissance, ZigBee offre une
portée modeste (jusqu’a 100 m en champ libre) et est adaptée aux
environnements ou I’économie d’énergie est cruciale. Toutefois, sa précision de
localisation reste limitée [5].

RFID (Radio-Frequency ldentification) : Principalement utilisée pour la
tracabilité d’objets, la RFID permet 1’identification sans contact via des tags
passifs ou actifs. Bien que trés efficace pour le suivi ponctuel, elle est moins
adaptée au suivi en temps réel de mouvements continus [6].

BLE (Bluetooth Low Energy) : Offrant un bon compromis entre précision (1
a 2 meétres) et consommation énergétique, BLE est trés utilisé dans les
environnements mobiles et portables. Il permet une localisation de proximité a
faible codt [4].

UWB (Ultra-Wide Band) : Cette technologie fournit une précision de
localisation de 1’ordre du centimétre grace a sa large bande passante. UWB est
particulierement adaptée aux applications exigeant une grande précision, telles
que la robotique ou la réalité augmentée, mais elle implique un colt plus élevé
[4].

Radio a longue portée (LoRa, Sigfox) : Ces technologies LPWAN permettent
une couverture étendue avec une consommation énergétique minimale. Bien que
leur précision soit inférieure a celle d'autres systemes leur portée les rend utiles
dans les scénarios nécessitant une couverture d’un batiment entier ou d’un
campus [7].

NFC (Near Field Communication) : Utilisée pour des échanges sécurisés a
trés courte distance (<10 cm), la NFC est idéale pour les applications nécessitant
une identification immédiate et fiable, bien que non adaptée a un suivi de
position [8].

Réseaux cellulaires (2G/3G/4G/5G) : Ces réseaux offrent une large couverture
et sont de plus en plus utilisés dans des approches hybrides de localisation.
Toutefois, ils impliquent une consommation énergétique importante et une
précision variable (quelques dizaines a centaines de métres en intérieur) [9].
IMU (Inertial Measurement Units) : Composées d’accélérométres et de
gyroscopes, les IMU permettent le suivi des mouvements en temps réel sans
infrastructure. Elles sont sensibles a la dérive temporelle, ce qui nécessite

souvent une recalibration ou une fusion de capteurs [4].
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1.2.2

J.  Signaux acoustiques : Utilisant des ultrasons ou des sons audibles, ces systemes
permettent une localisation précise sans recours a des ondes radio, ce qui peut
étre avantageux en matiére de respect de la vie privée. Toutefois, ils sont
sensibles aux interférences sonores et aux propriétés acoustiques des lieux [10].

k. Champs magnétiques : L’exploitation des anomalies du champ magnétique
terrestre ou généreé par les structures du batiment permet une localisation sans
infrastructure additionnelle. Cette méthode, bien que prometteuse, est sujette a
des variations locales difficilement modélisables [9].

I.  Méthodes visuelles (caméras, vision par ordinateur) : Ces approches offrent
une grande précision et peuvent fonctionner sans infrastructure réseau, mais
elles nécessitent des ressources de calcul importantes et sont sensibles aux

changements de I’environnement (lumiére, objets mobiles) [11].

Grandeurs physique utilisées pour la localisation

Les performances des systemes de localisation en environnement intérieur dépendent

fortement des techniques de mesure utilisées pour estimer la position d’un dispositif. Parmi les

approches les plus courantes, on retrouve le Received Signal Strength Indicator (RSSI), 1’Angle
d’Arrivée (AoA), le Temps d’Arrivée (ToA) et la Différence de Temps d’Arrivée (TDoA).

Chacune de ces méthodes repose sur des caractéristiques physiques différentes du signal et

présente des avantages ainsi que des limitations spécifiques [4].

a)

b)

RSSI : Le RSSI mesure la puissance du signal recu et établit une relation empirique
entre cette puissance et la distance entre 1I’émetteur et le récepteur. Cette technique est
largement utilisée en raison de sa simplicité et de son faible colit d’implémentation,
notamment avec les technologies Wi-Fi, BLE ou ZigBee. Toutefois, sa précision peut
étre fortement affectée par les obstacles, les réflexions, et les interférences multipaths,
rendant parfois I’estimation de distance instable dans des environnements complexes
[9].

AOA : L’angle d’arrivée est déterminé a partir de la direction sous laquelle le signal
parvient a une antenne ou un réseau d’antennes. En utilisant plusieurs antennes
espacées, il est possible d’estimer cet angle grace a la différence de phase ou de temps
de réception du signal. Combiné a la position connue du point d’acces, AoA permet une

localisation précise par triangulation. Cette méthode offre une bonne précision angulaire
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d)

1.2.3

mais nécessite des équipements plus complexes, notamment des antennes
directionnelles ou des réseaux MIMO [9].

ToA : Cette technique repose sur la mesure absolue du temps mis par un signal pour
parcourir la distance entre I’émetteur et le récepteur. En connaissant la vitesse de
propagation du signal, on peut en déduire la distance. Pour obtenir une position,
plusieurs points d’acces sont nécessaires. Le principal défi du ToA réside dans la
nécessité d’une synchronisation temporelle tres précise entre I’émetteur et le récepteur,
ce qui peut étre difficile a assurer dans des systemes distribués [9].

TDoA : Contrairement au ToA, la méthode TDoA mesure la différence de temps
d’arrivée d’un méme signal regu par plusieurs récepteurs synchronisés. Cette différence
permet de déterminer des hyperboles sur lesquelles le dispositif se trouve, et
I’intersection de plusieurs hyperboles permet d’estimer sa position. Le TDoA est moins
contraignant en matiére de synchronisation que le ToA, mais nécessite tout de méme

une infrastructure de réception synchronisee [12].

Algorithmes de localisation

Les algorithmes de localisation constituent un élément clé dans 1’estimation de la

position d’un dispositif mobile a I’intérieur des batiments. Ils exploitent les données issues de

diverses technologies de détection (Wi-Fi, BLE, UWB, IMU, etc.) pour déterminer la position

spatiale d’un objet ou d’une personne. Ces méthodes peuvent étre classées en plusieurs

catégories principales : géométriques, basées sur des empreintes (fingerprinting), probabilistes,

et fondées sur I’apprentissage automatique.

a.

Trilatération : Cette approche géométrique repose sur la mesure des distances entre le
dispositif a localiser et plusieurs points d’acces (ou balises) dont les positions sont
connues. En exploitant les intersections de sphéres ou cercles formés a partir de ces
distances, la position du dispositif est calculee. Cette méthode est simple mais peut étre
sensible au bruit des signaux et aux erreurs de synchronisation [13].

Empreinte digitale (Fingerprinting) : Elle consiste a établir une base de données (ou
carte de localisation) durant une phase d’apprentissage, en associant des signatures de
signaux (par exemple RSSI) a des positions précises dans I’environnement. Lors de la
phase d’exploitation, les mesures observées sont comparées a cette base pour estimer
la position la plus probable. Cette méthode offre une bonne précision, notamment dans

les environnements complexes, mais nécessite un effort initial de calibration.
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c. Methodes probabilistes : Ces approches, comme les filtres de Kalman, les filtres
particulaires, ou les modeles de Markov cachés, prennent en compte I’incertitude
inhérente aux mesures et aux mouvements du dispositif. Elles permettent une
localisation dynamique et robuste en intégrant des modéles statistiques sur les
déplacements et les erreurs de capteurs. Elles sont particulierement adaptées aux
systéemes en temps réel [14].

d. Apprentissage automatique : Les techniques d’apprentissage supervisé ou non
supervise, telles que les réseaux de neurones, les foréts d’arbres de décision ou les SVM
(machines a vecteurs de support), permettent d’extraire des modeles complexes a partir
de données de capteurs. Elles s’adaptent bien aux environnements variables, mais
nécessitent des jeux de données d'entrainement riches et diversifiés. L’apprentissage
profond, en particulier, ouvre la voie a des systemes auto-adaptatifs pour la localisation
indoor [15].

1.3 Systemes de localisation avec LoRa

Plusieurs travaux en environnements (figure 1.4 [15]) exploitent les différences
temporelles d’arrivée (TDoA), utilisant les horodatages des passerelles LoRa pour estimer la
position d’un dispositif a partir des délais de réception entre différents récepteurs [16] [17] [18].
Cependant, ces méthodes présentent une précision limitée, principalement en raison de la faible
résolution temporelle des horodatages (=1 ps). Etant donné la vitesse de propagation des ondes
radio (~300 m/us), cette imprécision empéche une localisation fine [19]. Bien que des
techniques de traitement du signal, comme les filtres de Kalman [20] [21].aient été proposées

pour atténuer les effets du bruit, la résolution temporelle demeure une contrainte majeure.

Figure 0.4 : Environnement intérieure (zone fermée).
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D’autres travaux s’orientent vers 1’exploitation du RSSI pour estimer les distances via
des modéles de propagation, comme le proposent Lam et al [22], ou en sélectionnant
dynamiquement les nceuds les moins bruités [23]. Récemment, des méthodes d’apprentissage
automatique ont été intégrées a ces approches pour améliorer la robustesse. Aernouts et al [24].
ont utilisé I’algorithme KNN sur les mesures RSSI, tandis que Zhe et al [25]. ont modélise ces

mesures via un processus gaussien combiné a une estimation du maximum de vraisemblance.

D’autres études ont poursuivi cette direction [26] : applique divers algorithmes
d’apprentissage automatique (régression par vecteurs de support, arbres de décision, modéles
spline, etc.) a la localisation RSSI, bien que principalement pour des scénarios statiques [27] ;
propose une méthode de fingerprinting combinée a une optimisation par essaim de particules et
un raffinement bayésien, mais nécessitant un important prétraitement [28] ; intégre un modéle
log-normal avec filtrage des valeurs aberrantes et prédiction par réseau de neurones a
rétropropagation (BPNN), dépendant toutefois fortement de la qualité des données
d’entrainement [29]; développe un systéme de localisation intelligent et peu énergivore
reposant sur des réseaux neuronaux aléatoires (RNN) et des données RSSI LoRa [30] ; introduit
un systéme de fingerprinting combinant autoencodeur de débruitage et interpolations, avec des
modeles profonds comme ANN, LSTM et CNN, montrant une précision supérieure aux
approches classiques, mais demandant des mises a jour fréquentes des données interpolées
[31] ; optimise le processus de collecte d’empreintes via une interpolation par forét aléatoire,
comparée a des algorithmes de correspondance par distance euclidienne minimale, avec de bons
résultats mais une sensibilité accrue aux environnements dynamiques. Dans [15], un systéme
de localisation haute précision est proposé en combinant RSSI et SNR, traités dans un systéeme
centralis€ par réseaux neuronaux, bien que I’efficacit¢é du SNR soit limitée dans les
environnements a vue directe. Le modéle DeepFi-LoRaln [32] intégre fingerprinting RSSI et
apprentissage profond pour améliorer la localisation en environnements dynamiques, en tenant
compte des interférences et variations, mais au prix de fréquents réentrainements. Enfin, 1’étude
[33] introduit la méthode ERSS, utilisant I’autocorrélation des frontiéres pour stabiliser la base
de données d’empreintes et réduire la complexité de recherche, mais nécessitant un nombre

important de points de référence, ce qui limite son évolutivité.
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1.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté un panorama complet des systemes de localisation en intérieur,
en mettant en évidence la diversité des technologies disponibles, telles que le Wi-Fi, le BLE, le
ZigBee, 'UWB ou encore LoRa. Ces systemes s’appuient sur différentes méthodes
d’estimation de position, reposant sur des grandeurs physiques comme le RSSI, I’AoA, le ToA
ou le TDoA, et utilisent des algorithmes allant de la trilatération géométrique au fingerprinting,
jusqu’aux approches avancées basées sur des modéles probabilistes ou d’apprentissage

automatique.

L’analyse comparative des technologies et des méthodes a permis de souligner leurs
avantages, limitations et domaines d’application respectifs, montrant que le choix d’une
solution dépend fortement du contexte d’usage, des contraintes environnementales et des

exigences de précision et d’autonomie.

Dans la continuité de cet état de 1’art, ce travail se concentre sur 1I’exploitation du RSSI,
en tant qu’indicateur facilement accessible, pour la localisation en intérieur. Afin de compenser
les limitations inhérentes a cette métrique ; notamment sa sensibilité aux interférences et aux
variations environnementales ; une approche basée sur la machine learning est envisagée.
L’objectif est de tirer parti de la capacité des algorithmes d’apprentissage a modéliser les non-
linéarités et a extraire des relations complexes entre le signal et la position, pour proposer une

méthode de localisation plus précise, robuste et adaptable a divers environnements intérieurs.
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CHAPITRE -2 :

CADRE TECHNOLOGIQUE ET ALGORITHMIQUE POUR LA

LOCALISATION EN INTERIEUR PARRSSIET LORA
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2.1 Introduction

A l'issue du premier chapitre, ou nous avons présenté I'état de l'art des systémes de
localisation indoor, ainsi que les technologies et méthodes les plus couramment utilisées, nous
avons pu constater que le choix d'une solution adaptée repose sur un compromis entre precision,

portée, consommation d'énergie, colt et complexité d'implémentation.

Dans cette optique, ce chapitre vise a détailler les fondements technologiques et
méthodologiques de la solution retenue dans ce mémoire, qui s'appuie sur la technologie
LoRa/LoRaWAN pour la transmission des données et sur le RSSI (Received Signal Strength
Indicator) comme paramétre principal pour I'estimation de la position. En raison des limites
inhérentes a la précision du RSSI dans des environnements complexes, l'intégration de
techniques d'apprentissage automatique est explorée afin d'améliorer la robustesse et la fiabilité

du systeme de localisation.

2.2 Technologie Lora/LoRaWAN

Initialement développée par des ingénieurs de la start-up francaise Cycleo, fondée a Grenoble
en 2009, avant d’€tre acquise par I’entreprise Semtech en 2012, LoRa, Long Range, est une
technologie de communication sans fil appartenant a la famille des réseaux LPWAN (Low
Power Wide Area Network), congue pour assurer une transmission de données a longue portée

avec une faible consommation d’énergie [34] .

=
La R a Regional ISM band
i EU868  EU433  US915 AS430  —

Figure 0.1 : LoRa et LoRaWAN.

Elle repose sur une modulation d’ondes radio spécifique et constitue la base physique
des réseaux LoRaWAN (Long Range Wide Area Network) qui se distingue par ses faibles

débits de données, atteignant un maximum de 27 kb/s, ce qui est compensé par une portée
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importante et une consommation énergétique tres faible. Elle supporte des largeurs de bande de
125, 250 ou 500 kHz, choisies selon le compromis souhaité entre portée, robustesse et débit.
LoRa fonctionne dans les bandes de fréquence ISM (libres de licence), avec des plages
régionales spécifiques : 433 MHz en Asie, 868 MHz en Europe, et 915 MHz en Amérique [35].
La figure 2.1[36] illustre la différence entre LoRa et LoRaWAN.

1. Réseau LoRaWAN

LoRaWAN constitue la couche de contréle d'acces au support (MAC) du protocole
LoRa, définissant les régles de communication, de gestion des données et de sécurité au sein
du réseau. Son architecture repose sur une topologie en étoile, comme illustré a la figure 2.2,
ou une ou plusieurs passerelles servent de relais entre les dispositifs terminaux (capteurs ou

actionneurs) et le serveur réseau.

Dans ce modele, les terminaux communiquent uniquement avec les passerelles, sans
connexion directe entre eux. Les passerelles, quant a elles, transmettent les messages recus vers
le serveur réseau via Internet, souvent en utilisant des protocoles IP standards. Le serveur réseau
filtre, déduplique et gére les messages, avant de les transmettre, le cas échéant, au serveur
d’application chargé d’exploiter les données dans un contexte spécifique (ex. localisation, suivi

de santé, domotique, etc.) [37].

Q9
o9 @ & i=
Passerelle Internet serveur

nceuds

Figure 0.2 : Architecture de LoRaWan.

Cette organisation (figure 2.2) favorise la scalabilité, la faible consommation
énergétique, ainsi que la portée étendue, faisant de LoRaWAN une infrastructure bien adaptée
aux réseaux loT massifs, notamment pour des applications de localisation indoor et outdoor
[38].
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LoRaWAN déefinit également trois classes de dispositifs (A, B et C), permettant
d’adapter le comportement de communication a la nature de I’application, en particulier en

termes de latence et de consommation énergétique :

Classe A (par défaut) : tous les dispositifs LoRaWAN doivent implémenter cette classe.
Elle offre le meilleur compromis énergétique, car chaque terminal ouvre une courte fenétre de
réception uniquement apres une émission, ce qui réduit considérablement la consommation.

C’est la classe la plus adaptée aux objets autonomes alimentés sur batterie.

Classe B : en plus du comportement de la classe A, les dispositifs de classe B recoivent
des signaux de synchronisation (beacons) envoyeés par la passerelle a intervalles réguliers. Cela
permet au serveur réseau de planifier les messages descendants a des moments précis, réduisant

ainsi la latence tout en conservant une consommation modérée.

Classe C : les dispositifs de cette classe maintiennent leur récepteur actif en
permanence, sauf lors d’une émission. Cela permet de recevoir des données a tout moment,
avec une latence minimale, mais au prix d’une consommation énergétique élevée. Elle convient

principalement aux équipements alimentés en continu (par exemple sur secteur) [39].
2. Modulation

La modulation LoRa repose sur une technique d’étalement du spectre par Chirp (Chirp
Spread Spectrum — CSS), dans laquelle chaque symbole est représenté par un Chirp a fréquence
linéairement variable Comme cela est visualisé dans la figure 2.3 [40] . Cette méthode assure
une bonne robustesse face aux interférences et au bruit. Chaque symbole encode un nombre de
bits déterminé par le facteur d’étalement (Spreading Factor — SF), dont les valeurs varient entre
7 et 12, avec 2°5F chips par symbole. Une valeur élevée de SF améliore la portée et la résistance
au bruit, mais réduit le débit de données. Les SF étant orthogonaux, plusieurs nceuds peuvent
émettre simultanément sur une méme fréquence sans causer d’interférences mutuelles, ce qui

optimise 1’utilisation du canal radio [38].

Figure 0.3 : Visualisation des chirps dans la modulation LoRa.
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LoRa adapte dynamiquement le SF en fonction du rapport signal/bruit (SNR) et de la
largeur de bande, afin de maintenir une communication fiable. En complément, un schéma
d’étalement par saut de fréquence (FHSS) est utilisé, modifiant aléatoirement la fréquence de
transmission pour limiter les interférences. De plus, la modulation CSS utilisée génere un pic

d’autocorrélation net, utile pour identifier précisément le moment de réception d’un signal.

Cette propriété est précieuse dans les applications de localisation, puisqu’elle permet
d’estimer avec précision le temps de propagation entre deux nceuds, principe également exploité

dans certains systemes radar [38].

2.3 L’indicateur De Puissance Du Signal Recu (RSSI)

L’indicateur de puissance du signal regu, ou RSSI, est une mesure de la puissance d’un
signal radio, lorsqu’il est capté par un récepteur, tel qu’un module LoRa ou une passerelle. Dans
les systemes de communication sans fil, le RSSI constitue une information essentielle, car il

refléte I’atténuation subie par le signal lors de sa transmission dans 1’air.

Lorsque les signaux radio se propagent, ils sont soumis a divers phénomenes physiques
(réflexion, diffraction, absorption, interférences), ce qui entraine une perte de puissance,
appelée atténuation. Cette perte est décrite par des modeles mathématiques appelés modeles de

propagation [41].

a. Modéle de perte en espace libre (Free Space Path Loss - FSPL)

Dans un environnement idéal avec une ligne de vue directe (LOS),[42] la puissance

recue Py est liée a la puissance transmise Pt selon le modéle FSPL :
Pr [dBm] = Pt [dBm] — 201og10 (d) —201log 10 (4w /1) - (1)
Ou:
e dest la distance entre 1’émetteur et le récepteur,

e Aestlalongueur d’onde du signal.
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Ce modele montre que le RSSI diminue logarithmiquement avec la distance : plus le

récepteur est éloigné, plus le signal est faible.
b. Modeéle log-distance

Dans des conditions réelles (intérieur, ville, obstacles), le modéle FSPL est étendu pour

intégrer ’environnement grace a un exposant d’atténuation y. Le RSSI est alors exprimé par :

RSSI =Pr(d)=Pt —PLO — 10¥log 10 (d0 /d) - (2:2)

ou:

e PLoest la perte mesurée a une distance de référence do,
e 7Y est un parametre variant selon I’environnement (typiquement entre 2 et 4).

c. Effet d’ombrage (Shadowing)

Les phénomenes imprévisibles comme les interférences, les réflexions ou les conditions
météo Créent des fluctuations autour de la valeur théorique du RSSI. On ajoute donc un terme

aléatoire Xg, souvent modélisé par une variable gaussienne & moyenne nulle :

RSSI = Pt — PLO — 10ylog10(d0/d) + Xg . (23)

Ce modele montre que la relation entre RSSI et distance est bruitée et non parfaitement

déterministe.

2.4 L’apprentissage Automatique (Machine Learning)

L’apprentissage automatique est un pilier fondamental de nombreuses applications dans
I’Internet des objets (IoT), notamment pour la prise de décision intelligente a partir de données
collectées. 1l vise a doter les systemes informatiques de la capacité a apprendre de leurs

expériences et a améliorer leurs performances sans programmation explicite.

Le processus d’apprentissage repose généralement sur trois étapes clés : la collecte et le
traitement de données, I'entrailnement d’un modéle sur ces données, puis I’évaluation de ses
performances sur un jeu de test. Ce modele peut ensuite étre utilisé pour effectuer des

prédictions ou classer de nouvelles données [15].
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Apprentissage
supervisé

Apprentissage

Figure 0.4 : Types d’apprentissage automatique.

On distingue principalement quatre types d’apprentissage automatique Comme le

montre la figure 2.4 [43]:

= Apprentissage supervisé : L’algorithme apprend a partir d’'un ensemble de
données étiquetées, ou chaque entrée est associée a une sortie attendue.

= Apprentissage non supervisé : Il s’agit d’identifier des structures ou des
regroupements dans des données non étiquetées (clustering).

= Apprentissage semi-supervisé : Combine les approches précédentes en
exploitant a la fois des données étiquetées et non étiquetées.

= Apprentissage par renforcement : Le systéme apprend par essais-erreurs, en

recevant une récompense ou une pénalité selon les actions entreprises.[15]
Dans ce travail, nous nous concentrons sur I’apprentissage supervisé, particulierement
adapté a la prédiction de localisation en intérieur a partir de données RSSI.
2.4.1 Algorithmes sélectionnés

Pour estimer la position a partir des mesures RSSI, nous utilisons trois algorithmes

largement reconnus pour leur efficacité.
1. K-plus proche voisin

L’algorithme des K-plus proches voisins (K-NN) est 1’'une des méthodes de

classification les plus simples et les plus couramment utilisées en apprentissage automatique
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supervisé. Son principal avantage réside dans son approche non paramétrique, ce qui signifie
qu’il ne repose sur aucune hypothese a priori concernant la distribution des données. Cette
flexibilité en fait un outil particuliérement adapté a des applications variées, y compris dans le

domaine de la localisation indoor, ou les données peuvent présenter des structures complexes.

Contrairement a de nombreux autres algorithmes, le K-NN ne nécessite pas de phase
d’entrainement explicite : il est qualifié d’"apprentissage paresseux" (lazy learning) car il
différe tout traitement jusqu’a la phase de prédiction. Au lieu de construire un modele
généralisé, il stocke 1’ensemble des données d’apprentissage et effectue les classifications en

temps réel en comparant chaque nouvelle observation aux échantillons existants [44].
Le K-NN repose sur deux éléments principaux :

e Une mesure de similarité (distance) pour évaluer la proximité entre les points de
données.
e Le paramétre k, qui détermine le nombre de voisins pris en compte pour la

décision de classification.

Les données doivent étre représentées dans un espace métrique, ou les notions de
distance sont bien définies. Elles peuvent étre de nature scalaire ou vectorielle

(multidimensionnelle).
Plusieurs métriques peuvent étre employées pour calculer les distances entre points :

e Distance euclidienne (L) :

D,(x,y) = Z(xj — ¥)? ... (2.4)
j=1

La distance qui calcule la racine carrée de la somme des différences carréees entre les

coordonnées de deux points. Ou :
» D.(x,y) : distance euclidienne entre les vecteurs x et y

= n: nombre total de composantes (ou dimensions) du vecteur

= Xx; yj:composante n°j j des vecteurs x et y
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e Distance de Manhattan (L) :

k
Dy (x,y) = ZI(xi — il ... (2.5)
i=1

La distance qui Calcule la somme des valeurs absolues des différences entre les coordonnées

de deux points. Ou :

» D, (x,y) :distance de Manhattan entre x et y

* k :nombre total de dimensions (pareil que n n)
* X;, Y;:composante n°i i des vecteurs

e Distance de Tchebychev (L) :
Dy, (x,y) = max|x; — y;| or (2.6)
2

Elle mesure la différence maximale entre les coordonnées, utile dans des espaces

multidimensionnels ou certaines dimensions dominent. OU :

" Dh(xry) :

* X;,Y;: composantes des vecteurs

En gros, I'algorithme KNN mesure les distances entre I'instance a tester et tous les points
de données, choisit les k voisins les plus proches, puis attribue I'étiquette qui est la plus

fréquente parmi ces voisins comme étiquette prédite pour l'instance a tester [44].

2. Machine a vecteur de support

La machine a vecteurs de support (SVM) est un algorithme d'apprentissage supervisé
largement utilisé pour les taches de classification binaire. Son objectif principal est de
déterminer une frontiére de décision optimale (hyperplan) qui sépare les données en deux
classes tout en maximisant la marge entre elles. Cette approche permet d'améliorer la

généralisation du modele et de réduire les risques de surapprentissage.
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Le SVM cherche a trouver I'hyperplan qui maximise la distance entre les points les plus
proches de chaque classe, appelés vecteurs de support. Ces points jouent un réle crucial dans la
définition de la frontiere de décision, car ils déterminent la position et I'orientation de

I'nyperplan [45].

e Parametres clés des SVM
Les performances d'un modéle SVM dépendent de plusieurs parametres essentiels :

» Marge maximale La marge correspond a la distance entre I'hyperplan et
les vecteurs de support les plus proches.

> Une marge plus grande améliore la capacité de généralisation du modeéle
en réduisant le surapprentissage.

e Fonctions de noyau (Kernel)

Les SVM peuvent utiliser différentes fonctions de noyau pour transformer les données
dans un espace de dimension supérieure, permettant ainsi une séparation linéaire méme lorsque

les données ne le sont pas dans I'espace d'origine. Les noyaux couramment utilisés sont :

> Linéaire : Pour des données linéairement séparables.

» Polynomial : Pour des relations non linéaires.

> Radial Basis Fonction (RBF) : Adapté aux problémes complexes avec
des frontiéres non linéaires.

» Sigmoide : Principalement utilisé dans des cas spécifiques comme les
réseaux de neurones.

e Parametre de régularisation (C)

C contrdle le compromis entre la maximisation de la marge et la minimisation des

erreurs de classification.

» Une valeur faible de C tolere davantage d'erreurs mais augmente la
marge (moins de surapprentissage)

» Une valeur élevée de C réduit la marge pour minimiser les erreurs
d'entrainement (risque de surapprentissage).

e Parametre Gamma (y)

Gamma influence I'étendue de I'impact d'un seul point de données sur la frontiere de

décision.
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» Une valeur faible de y donne une frontic¢re plus lisse, car elle considére
des points éloignés.
» Une valeur élevée de y rend la frontiére plus complexe, car elle se

concentre sur les points proches [45].

3. Forets aléatoires
l Données d" i l
L o
l, J ¢
)
W

Résulta 2 7
Résulta 1 Résula N

L —1|
Résultat final

Figure 0.5 : Processus de Random forest.

Un arbre de décision est un modele d’apprentissage automatique non paramétrique
couramment utilisé pour des taches de classification et de régression. Il repose sur une structure
arborescente Comme le montre la figure 2.5 [46], ou chaque nceud représente une régle de

décision fondée sur les caractéristiques des données en entrée.
Cette structure hiérarchique se compose de plusieurs éléments clés :

e Lenceud racine constitue le point de départ de I’arbre. 1l contient I’ensemble des
données d’apprentissage et initie le processus de partitionnement.

e Lesnceuds de décision représentent les points ou les données sont divisées selon
des conditions logiques basées sur les attributs.

e Les branches correspondent aux différentes issues possibles des tests réalises
dans les nceuds de décision, conduisant vers d’autres nceuds.

e Les nceuds feuilles représentent les résultats finaux. En classification, ils
indiquent une éetiquette de classe, tandis qu’en régression, ils donnent une valeur

numérique prédite.




e Le fractionnement désigne le processus de division d’un nceud parent en
plusieurs nceuds enfants.

e [ ’¢lagage consiste a supprimer certaines branches de ’arbre afin de limiter sa
complexité et d’éviter le surapprentissage.

e Les relations parent/enfant désignent le lien hiérarchique entre un nceud

supérieur (parent) et les nceuds issus de sa division (enfants).[45]

L’algorithme commence par évaluer la capacité de chaque caractéristique a separer
efficacement les données, en utilisant des critéres tels que I'indice de Gini ou le gain

d’information. L’indice de Gini est défini comme suit :

k
i=1

e (G (t): indice de Gini pour le nceud t
e k:nombre total de classes

e p, : Proportion d’exemples de la classe iii dans le nceud t

La caracteristique offrant la meilleure séparation est choisie comme racine, et le jeu de
données est divisé en sous-ensembles. Ce processus récursif se poursuit a chaque nceud,
générant progressivement la structure de 1’arbre, jusqu’a ce qu’un critére d’arrét soit atteint —
par exemple, une profondeur maximale prédéfinie ou un nombre minimal d’observations dans

un neeud.

Dans le cadre de la classification, 1’arbre est parcouru selon les valeurs des
caractéristiques d’une nouvelle instance, jusqu’a ce qu’un nceud feuille soit atteint, fournissant
ainsi 1’étiquette prédite. En régression, la feuille renvoie une estimation numérique calculée a

partir des valeurs cibles présentes dans le sous-ensemble correspondant.

Les arbres de décision se distinguent par leur interprétabilité : les regles de décision
peuvent étre facilement visualisées, rendant le modele compréhensible méme pour des non-
spécialistes. lls sont également capables de gérer des données hétérogenes (catégorielles et

numériques) et sont relativement robustes aux valeurs manquantes ou aberrantes. Toutefois,
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s’ils ne sont pas régularisés, ils peuvent devenir trop complexes et suradapter les données

d’entrainement.

Pour limiter ce phénomene de surapprentissage, plusieurs techniques peuvent étre
employées, telles que 1’¢lagage, la limitation de la profondeur de I’arbre, ou encore le recours
a des approches d’ensemble comme les foréts aléatoires (Random Forest) ou le boosting, qui

combinent plusieurs arbres pour renforcer la performance et la généralisation [47].

Une fois tous les arbres construits, chaque arbre effectue une prédiction H,(x), et la

classe y est déterminée par un vote majoritaire :

y = mode{H,(x),H;(x), ..., H (x)} ---(28)

y : prédiction finale du modéle Random Forest

e H.(x) : prédiction du classifieur (arbre) numéro t pour l'entrée x

e T :nombre total d'arbres dans la forét

e mode : opérateur qui retourne la classe la plus fréquente parmi les prédictions

des T arbres (vote majoritaire)

De plus, Random Forest fournit des mesures d'importance des caractéristiques,
permettant d'identifier les variables les plus influentes dans la classification. Belgiu et Dragut
(2016) ont démontre que Random Forest est particulierement performant dans la classification
des données spatiales.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi les bases techniques nécessaires a la compréhension
de la localisation intérieure par LoRaWAN. L’étude du RSSI et de son modele d’atténuation a
permis de souligner les défis liés a la précision des mesures en milieu intérieur. Par ailleurs,
I’intégration d’algorithmes d’apprentissage automatique tels que KNN, Random Forest et SVM
apparait comme une solution pertinente pour optimiser la localisation. Les concepts abordés ici
serviront de fondement a la méthodologie de mise en ceuvre et d’évaluation du systéme, qui

sera présentée dans les chapitre suivants.
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CHAPITRE -3

I MPLEMENTATION MATERIELLEET LOGICIEL
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous examinons la conception et I'implémentation d'un systeme de
localisation intérieure reposant sur la technologie LoRa. Nous précisons les choix
technologiques réalisés, en mettant en avant les modules matériels employés pour la collecte et
la transmission des données. Par ailleurs, nous clarifions le fonctionnement du systéme en
décrivant les interactions entre I'émetteur et le récepteur, ainsi que les facteurs qui impactent la

performance du réseau LoRa.

3.2 Schéma Synoptique Du Systeme :

La figure 3.1 illustre le schéma synoptique de notre solution. L'architecture matérielle
de notre systtme de localisation est composée d'un nceud mobile et d'une passerelle

communiquant via le protocole LoRa, tandis que le traitement des données est effectué hors

ligne.
Neeud mobile Passerelle
LoRA
—
| LoRa R
= LoRA — )
)
. —
Arduino =
‘ Base de Données
Raspberry pi
Alimentation
Traitement des données
—_— — JIb
@ TRAIN
Entrainement Extraction des .
caractéristiques Segmentation
z L 7 /
S H
WY E TEST
Modele Extraction des
entrainé caractéristiques

Position
prédit

Figure 0.1 : Schéma synoptique du systeme.
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3.2.1 Architecture Matériel de la solution

3.2.1.1 Nceud Mobile

Notre noeud mobile est construit autour d’un microcontroleur ESP32 et d’un module

LoRa, dont le schéma électrique est illustré a la figure 3.2 [48].

-,.if 1: .:

@ o101
@ o102 5

@ o103

Figure 0.2 : Schéma électrique du Neeud mobile.

a. ESP32

L'ESP32 est un microcontrdleur congu par Expressif Systems (figure 3.3) [49] , qui

intégre un processeur dual-core Tensilica Xtensa LX6 fonctionnant a des fréquences allant

jusqu'a 240 MHz.

Figure 0.3 : Module ESP32.

Il offre des fonctionnalités avancées telles que le Wi-Fi, le Bluetooth Low Energy
(BLE) et plusieurs interfaces de communication (SPI, 12C, UART, ADC, DAC, PWM).

Concu pour les applications 10T (Internet des Objets), il se distingue par sa faible
consommation d'énergie grace a ses modes d'économie d'énergie, ce qui en fait un choix idéal
pour les systemes embarqués, la domotique et les solutions de communication sans fil a longue

portée, comme LoRa, lorsqu'il est associé a un module radio externe [50].
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b. Module LoRa

Les modules SX1276/77/78/79 (figure 3.4) [51] integrent un modem LoRa congu pour

les communications longue portée, basé sur une technique de spectre étalé.

Figure 0.4 : Module LoRa.

Cette technologie permet des transmissions sur de grandes distances tout en offrant une

excellente résistance aux interférences et une consommation énergétique réduite.

Gréace a la modulation LoRa brevetée par Semtech, ces modules peuvent atteindre une
sensibilité remarquable, supérieure a -148 dBm, tout en utilisant des composants simples tels

qu’un cristal et des matériaux économiques.

Ils intégrent également un amplificateur de puissance capable de délivrer jusqu’a +20
dBm, ce qui leur confére I'un des meilleurs budgets de liaison du marché. Cette performance
en fait une solution idéale pour les applications exigeant a la fois grande portée et robustesse de

communication [52].

c. Luogiciels et bibliothéques utilisées

Afin de programmer I’ESP32 et d’assurer le bon fonctionnement du nceud mobile,
I’environnement de développement Arduino IDE ainsi que des bibliothéques spécifiques ont
été utilisés.

» Arduino IDE

L’Arduino IDE (figure 3.5) est un environnement de développement open-source et
gratuit [53], largement utilis¢ dans le domaine de I’embarqué. 11 offre plusieurs fonctionnalités
essentielles :

e Edition du code : L’IDE permet d’écrire des programmes (appelés sketches) en langage
C/C++.
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e Compilation : Le code est compilé en langage compréhensible par le microcontréleur.
La zone de sortie affiche les messages de progression, les erreurs éventuelles et les
notifications utiles a la correction du code.

e Téléversement : Une fois compilé, le programme est transféré vers I’ESP32 via une
connexion USB. Une fois en mémoire, le programme devient un microgiciel (firmware).

e Communication série : L’IDE propose également un moniteur Serie permettant
d’échanger des données entre la carte et 1’ordinateur, utile pour le débogage ou

I'affichage des mesures en temps réel tant que la connexion physique est maintenue.

Traceur série
Téléversement
Maniteur série
Compilation

Carnet de croquis
{skatchbook)

Gestionnaire de=——y|
cartes

Gestionnaire de —y|
bibliothéques

pinvode(LED_BUILTIN, QUTPUT);

Croquis (sketch) 1c elay(1600);
du programme Sorlie =

ig)

Notifications

Figure 0.5 : Arduino IDE.

» Bibliotheque SPI

La bibliotheque SPI est utilisée pour établir une communication entre le
microcontroleur (comme 1’ESP32) et des périphériques externes via le protocole SPI (Serial
Pripheral Interface). Ce protocole de communication série permet un échange rapide de données
avec des composants tels que des capteurs, des écrans ou des modules de stockage [54]. Dans
notre cas, cette bibliotheque a été employée pour assurer la liaison entre le microcontréleur et

le module LoRa.

» La bibliotheque LoRa
La bibliotheque LoRa met a disposition un ensemble de fonctions et de méthodes
prédéfinies facilitant 1’établissement de la communication entre le microcontréleur et le module
LoRa. Elle simplifie I’envoi et la réception de données en masquant la complexité sous-jacente

du protocole [55].
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3.2.1.2 Passerelle
Le schéma électrique de la passerelle, construite autour d’un Raspberry Pi 4 associé a

un module LoRa, est présenté a la figure 3.6.

(¢S ) LoRaCS pin
(CLK_} LoRa CLK pin
((MOSI J- LoRa MOSI pin
(MISO J LoRa MISO pin
(BUSY J LoRa BUSY pin

|_DIO1 LoRa DIO1 pin

DIO4 | LoRa transmit enable pin

RST LoRa reset pin

5V power supply
Ground

L76K UART RX
L76K UART TX

Figure 0.6 : Schéma électrique de la passerelle.

a. Raspberry Pi

Le Raspberry Pi (figure 3.7) [56] est un micro-ordinateur compact aux performances
remarquables, développé par la Fondation Raspberry Pi, une organisation caritative basée a
Cambridge (Royaume-Uni). Cong¢u en 2009 par Eben Upton et son équipe, son objectif initial
était de démocratiser I’accés a I’informatique, notamment aupres des jeunes, afin de les initier

a la programmation et aux sciences informatiques [57].

Fonctionnant comme un ordinateur classique, le Raspberry Pi utilise généralement un
systéme d’exploitation basé sur Linux, installé sur une carte SD. Il peut étre connecté a un
écran, un clavier et une souris, et exécuter des tiches comparables a celles d’un PC ou d’un

petit serveur [57].

Le Raspberry Pi 4, derniére génération a ce jour, présente des spécifications proches de
celles d’un ordinateur d’entrée de gamme. Equipé de jusqu’a 8 Go de RAM et d’un processeur
performant, il constitue une alternative sérieuse pour les usages courants. Sa richesse en
interfaces (ports GPIO, HDMI, USB, cameéra, etc.) lui permet également de répondre a un large
éventail d’applications, notamment dans les domaines de 1’loT, de la domotique ou de la

robotique [58].
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GPIO rétro-compatible Pi 3 SDRAM | Bus PCie pog HAT
3.3 Volts, PWM indépendant de I'audio, 1,2 ou 4 Go gen2 1x Gigabit
4 UART matériels (sans problémes de pour supporter Ready Ethernet Ph
fréquence dynamique d'norloge) £ le transfert Eth bem54213 y
WiFi 2.4 GHz, 5.0 GHz Testé 4 900 Mbis
Bluetooth 5.0 - - -~ ~ '
avec antenne optimisée - E I 0 1 Super Speed USB 3.0

Host Controler
Broadcom 2711 VIAVLE0S
28nm, 64-bits, 4 Coeurs

| SUPERSPEED
Cortox A72 @ 1.5 Ghz ﬁ
Carte micro SD ‘ “EB‘
systéme d'exploitation

2x USB3.0
bootable pour I0S.
1esté & 350 Mo's

et fichier utilisateur.

Connecteur DSI
(écran officiel, inchangé)

2x USB2.0
USB3 downgrade
pour raison technique

Conception orientée
refroidissement
Cooling design: identique Pi3B+,
uliisation du cuivre des pistes pour
d'évacuer la chaleur du SoC. Connecteur 4 pélas

B, Alimentation Connecteur Audio / Vidéo

5 {audio maintenant avec
3 USB Type C Camera Pi alimentation isolée et
(SV 3A) M (inchangé) utilisation de canaux PWM
dédicaces)
VideoCore VI 2x micro HDMI
évolution de VideoCode V, support de: | 1x HOMI 4Kp60
H.265 (4kpB0), H.264 (1080p60) i ou “ B Connecteur micro HMDI 2.0
ﬂEH H.264 encoding (1080p30) 2x HDMI 4Kp30 o (attention, le Pi Zero a du mini HOMI)

OpenGLES 1,1,20,3.0

Figure 0.7 : Raspberry Pi4.

Ses caractéristiques techniques principales sont les suivantes :

e Microprocesseur : Broadcom BCM2711, quad-core Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit a
1,5 GHz
e Mémoire vive : LPDDR4 de 1 Go, 2 Go, 4 Go ou 8 Go selon le modele
e Connectivité :
» Wi-Fi double bande (2,4 GHz et 5,0 GHz) — IEEE 802.11 b/g/n/ac
» Bluetooth 5.0, BLE
e Interfaces:
> Connecteur GPIO 40 broches (compatible avec les générations précédentes)
2 ports micro HDMI (jusqu’a 4Kp60)
Port d’affichage MIPI DSI pour écran LCD
Port caméra MIPI CSI
Port Gigabit Ethernet
2 ports USB 3.0 et 2 ports USB 2.0

> Jack 4 pOles : sortie vidéo composite + audio stéréo

YV V. V VYV V

e Multimédia:
» Décodage H.265 (4Kp60)
» Décodage H.264 (1080p60) / Encodage H.264 (1080p30)
» Support OpenGL ES 3.0
e Stockage : Connecteur pour carte microSD (utilisé pour 1’OS et les données)

e Alimentation : 5V DC via connecteur USB-C (min. 3A)
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b. Module LoRa

Le module LoRa utilisé avec le Raspberry Pi est identique a celui intégré dans le nceud
mobile, & savoir le module SX1276. Ce choix garantit une compatibilité parfaite et une

cohérence dans les performances de communication entre les deux entités du systeme.

c. Logiciels et bibliothéques utilisées

Afin d’assurer le bon fonctionnement de la passerelle, plusieurs logiciels et

bibliothéques ont été utilisés, parmi lesquels :

» Thonny

Thonny est un IDE pour le langage Python, particuliérement adapté aux débutants. Il
est préinstallé sur le systéme d’exploitation du Raspberry Pi, ce qui permet de démarrer

rapidement le développement sans configuration préalable.

Son interface épurée et intuitive facilite la prise en main. Thonny integre un interpréteur
Python permettant d’exécuter directement les scripts, et propose de nombreuses fonctionnalités
utiles pour l'apprentissage et le débogage. L’une de ses forces réside dans son mode de
débogage pas a pas, qui permet d’analyser le programme ligne par ligne. Cela offre une
visualisation claire de la création des variables, des objets, et du passage des valeurs entre les

fonctions ou comparateurs [59].

Thonny est accessible directement depuis le bureau de 1’environnement graphique du

Raspberry Pi.
» Python

Python est un langage de programmation de haut niveau interprété pour la
programmation a usage général. Créeé par Guido van Rossum et publié pour la premiere fois en
1991, Python repose sur une philosophie de conception qui met I’accent sur la lisibilité du code,
notamment en utilisant des espaces significatifs. 1l fournit des constructions permettant une
programmation claire a petite et grande échelle. Python propose un systeme de typage
dynamique et une gestion automatique de la meémoire. 1l prend en charge plusieurs paradigmes
de programmation, notamment orienté objet, impératif, fonctionnel et procédural, et dispose

d'une bibliotheque standard étendue et compléte [60].
» Bibliotheque RP1.GPIO
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La bibliotheque RPi.GP10O Python permet de configurer facilement et de lire/écrire les
broches d’entrée / sortie sur 1’en-téte GPIO dans un script Python [59].Pour installer la
bibliotheque RPi.GPIO sur un Raspberry Pi, nous utilisons la commande suivante :

* Pip Install RPi.GPIO
» Bibliotheque Pylora

Pylora est un module Python qui permet la transmission et la réception des données a
l'aide d'un émetteur-récepteur LoRa, en particulier le modele SX127_ ICS, développé par

Semtech [61]. Pour installer la bibliotheque, nous utilisons la commande suivante :

= Pip Install Pylora
» Bibliotheque Sys

La bibliotheque Sys de Python fournit l'accés a certaines variables utilisées par

I'interpréteur pour manipuler I'environnement d'exécution Python [62].

> Bibliotheque struct

Cette bibliothéque permet de manipuler et d'interpréter des données binaires structurées,

notamment pour I'encodage et le décodage de valeurs de différents types de données [63].
» Bibliotheque Spidev

Spidev est une liaison Python pour Linux qui peut étre utilisée pour effectuer des

communications SPI sur Raspberry [64].
* Pip Install Spidev
» Bibliotheque MariaDB Connector

Pour enregistrer les informations recupérees, nous utilisons une base de données
MariaDB. Pour cela, Afin d'établir une connexion avec la base de données. Nous devons

installer la bibliothéque du connecteur MariaDB. Le processus d'installation reste inchangé.

Le module MariaDB Connector fournit La méthode "Connect™ qui utilisée pour établir
une connexion entre deux objets, résultant en la création d'un objet qui représente la connexion,
Nous devons speécifier I'ndte et le nom du domaine que nous voulons enregistrer, Utilisateur et
mot de passe pour établir la connexion. De plus, nous pouvons également spécifier le paramétre

"database" pour indiquer la base de données souhaitée [65].
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d. Base de données

Pour assurer la conservation des données, une base de données locale a été déployée sur
le Raspberry Pi. Elle permet d’enregistrer et de consulter les valeurs estimées de RSSI et de

SNR.

Le choix s’est porté sur MariaDB, un systéme de gestion de base de données
relationnelle open source, en raison de sa légereté, de sa compatibilité avec MySQL, et de ses

performances bien adaptées aux environnements embarqués.

Une base de données dédiée a été créée, incluant une table spécifique aux mesures. Cette

table comprend les champs suivants :

e Id : identifiant unique
« Timestamp : date et heure de réception
e Rssi : valeur du signal recu

e Snr : rapport signal/bruit

3.2.1.3 Principe de fonctionnement de la solution

Dans les deux programmes exécutés respectivement sur I’ESP32 et le Raspberry Pi, une
phase d’initialisation est nécessaire. Celle-ci comprend la configuration des entrées/sorties, des
bus de communication, ainsi que du module LoRa. Cette étape est indispensable avant tout

échange de données. Le module LoRa a été configuré avec les paramétres suivants :

e Bande passante (BW) : 125 kHz

o Fréquence : 443 MHz, définissant la bande de spectre utilisée pour les communications

o Facteur d’étalement (SF) : fixé a 7, ce qui correspond a un étalement de 128 chips par
symbole

e Puissance d’émission (TX) : 13 dBm, un compromis entre portée et consommation

d’énergie

e Taux de codage (CR) : 4/5, permettant d’améliorer la robustesse face aux interférences
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Serial Monitor X

Figure 0.8 : Message d'initialisation.

Une fois toutes les initialisations et configurations terminées, I’ESP32 envoie une trame
intitulée « Hello » vers la passerelle Raspberry Pi (figure 3.8). Cette trame est structurée de la

maniére suivante :

Préambule En-téte Id Timestamp  RSSI SNR

Tableau 0.1 : Trame des données LoRA.

Le Raspberry Pi réceptionne cette trame, estime les valeurs de RSSI et de SNR, puis les

enregistre dans la base de données locale précédemment traitement de données.

Les organigrammes (figure 3.9 et figure 3.10) illustrent la logique de fonctionnement

de notre solution.

Début

!

Initialisation et
configuration

J
Oui Non

LoRa connecté a
la passerelle ?

A\

Envoi de la trame des
données via LoRA

Fin

Figure 0.9 : Organigramme de nceud mobile sous ESP32.
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Le nceud mobile commence par initialiser et configurer ses parametres de
communication, puis tente d’établir une connexion avec la passerelle. En cas d’échec, il réitere
la connexion jusqu’a ce qu’elle soit réussie, assurant ainsi que les données (identifiant, mesures,

etc.) ne soient transmises que lorsque la liaison est stable.

Début

..|
L

'

Initialisation et
configuration

|

Ecouter paquets de
données LoRA

}7

Oul i Non
Données recues ?

v

Calculer et ajout du
sor ef rssi a la trame

l

Stockage dans la base
de données

l

Fin

Figure 0.10 : Organigramme de passerelle sous Raspberry Pi.

La passerelle, quant a elle, initialise ses parameétres et reste en écoute continue des
paquets LoRa. Lorsqu’un paquet est regu, elle calcule les indicateurs de qualité du signal, tels
que le RSSI et le SNR, qu’elle ajoute a la trame avant de stocker les données complétes dans

une base pour exploitation ultérieure.

Ce processus assure la fiabilité des échanges en garantissant que les transmissions ne
sont effectuées qu’en présence d’une liaison stable, tout en permettant a la passerelle de

collecter et d’enrichir les informations regues pour un traitement optimal.
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3.3 Traitement De Données

Les valeurs RSSI enregistrées dans la base de données sont d’abord extraites, puis
soumises a une phase de segmentation (Fenétrage). A partir de chaque segment, un ensemble
de caractéristiques statistiques est calculé afin d’alimenter un modele d’apprentissage

automatique destiné a estimer la position.

Pour évaluer les performances des modeles développés, plusieurs métriques ont été
employées. Celles-ci permettent non seulement de juger de la précision globale du modéle, mais
¢galement d’analyser son comportement spécifique pour chaque classe de position. Les

indicateurs retenus sont détaillés ci-dessous [66] :

e Exactitude (Accuracy) : Représente la proportion totale de prédictions correctes. Bien
qu’intuitive, cette métrique peut s’avérer peu représentative en présence d’un
déséquilibre entre les classes.

VP +VN

Exactitude = o5y N T FP ¥ FN - (31)

e Précision (Precision) : Evalue la capacité du modéle & limiter les faux positifs. Elle est
particuliérement utile lorsque ’enjeu principal est de minimiser les classifications
incorrectes.

VP

Precision = ———
recision VP + FP ...(3.2)

e Rappel (Recall) : Mesure I’aptitude du modéele a identifier toutes les instances d’une
classe donnée, en réduisant les faux négatifs. Cette métrique est essentielle dans un

contexte de localisation ou l'omission d’une position peut étre critique.
VP

Rappel = yp 7N

... (3.3)

e F1-Score : Combine de maniere harmonique la précision et le rappel, fournissant ainsi
une évaluation équilibrée, notamment en cas de classes déséquilibrées ou lorsque les

couts d’erreur sont similaires.
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Précision . rappel

F1 =2

" Précision + rappel ... (3.4)

» VP (Vrai Positif) : cas correctement classés comme positifs,
» VN (Vrai Négatif) : cas correctement classés comme négatifs,
» FP (Faux Positif) : cas incorrectement classés comme positifs,

» FN (Faux Négatif) : cas incorrectement classés comme négatifs.

e Courbe ROC et AUC (Area Under Curve) :

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) permet d’évaluer la performance
d’un modé¢le de classification en mesurant sa capacité a distinguer les classes. Elle trace le taux
de vrais positifs (TVP) en fonction du taux de faux positifs (TFP) pour différents seuils de

décision :

» TVP (taux de vrais positifs) :

VP
TVP(rappel) = 7o FN ... (35)
» TFP (taux de faux positifs) :
EP ... (3.6)
TFP(rappel) = FP-l-—VN
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La surface sous la courbe ROC, appelée AUC (Area Under the Curve), donne une mesure

globale de la performance :

» AUC = 1: classification parfaite
» AUC=0,5 : performance équivalente au hasard
» AUC< 0,5 : mauvaise performance (pire que le hasard)

Dans le cas d’un probléme multi-classe, on utilise une approche "un contre tous" (one-
vs-rest) : on trace une courbe ROC pour chaque classe en la comparant aux autres [66].Cela

permet d’évaluer la capacité du modele a identifier correctement chaque classe séparément.

3.4 Conclusion

Ce chapitre présente en profondeur la conception de notre systeme basé sur la
technologie LoRa. L'objectif était de créer une solution économique et efficace, capable de
collecter et de transmettre des données sur de longues distances, tout en garantissant une
connexion fiable et optimisée. Les choix technologiques et les configurations sélectionnées
¢tablissent ainsi les bases pour la mise en ceuvre et I'évaluation des performances du systéme

dans le cadre de notre recherche.
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CHAPITRE -4 :

M ESURES, TRAITEMENT ET RESULTATS
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4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté en détail I’implémentation matérielle
et logicielle du systéme de localisation proposé, en décrivant les composants utilisés, leur
configuration ainsi que 1’architecture générale du dispositif. Dans le présent chapitre, nous nous
intéressons a I’évaluation expérimentale des performances de ce systéme dans différents
environnements intérieurs. L’objectif est de mesurer la précision de la localisation en fonction
de plusieurs parametres, tels que le nombre et la position des passerelles LoRa, la structure
spatiale du site de test, ainsi que les méthodes de traitement et de classification des données
RSSI.

4.2 Compagnes De Mesure

Des compagnes de mesure ont été conduits dans la Division Telecom-CDTA, dans des

environnements variés, allant de simples bureaux jusqu’a plusieurs niveaux d’un batiment.

e Scénario 1 — Expérimentation dans un Bureau

Pour ce premier scénario, les mesures RSSI ont été collectées dans un bureau de 10 x 5
meétres comportant divers obstacles comme des murs et du mobilier. Trois passerelles
(Gateways) ont été installées a des emplacements fixes prédéfinis, tandis que le nceud émetteur
a été déplacé selon une grille de 27 positions. Cette configuration vise a analyser I’impact des
¢éléments obstructifs sur la précision d’une localisation fondée sur les données RSSI.

L’environnement expérimental est illustré a la figure 4.1.

bureay DT

@ roition

4, Passerelle

Figure 0.1: Environnement expérimental du Scénario 1.
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e Scénario 2 — Expérimentation dans un couloir

Dans ce scénario, les tests ont été élargis a un couloir intérieur ou 3 Gateways ont éte

placées : deux dans des piéces adjacentes, une dans un espace central fermé. L’émetteur a été

déplacé tous les 2 m le long du couloir, avec 33 points mesurés. Ce scénario simule une zone

étendue avec obstacles

I’expérimentation.

intermédiaires. La figure 4.2. Présente 1’environnement de
o
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Figure 0.2 : Environnement expérimental du Scénario 2.

e Scénario 3 — Configuration multi-étages

Trois passerelles ont été installées a des étages différents du batiment. Les mesures ont

été effectuées dans plusieurs bureaux répartis sur chaque étage : 6 au rez-de-chaussée (E1), 10

au premier étage (E2), et 7 au second (E3). L’objectif principal est d’observer la capacité du

systtme a discriminer des positions verticalement séparées.

I’environnement de travail.
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Figure 0.3 : Environnement expérimental du Scénario 3.

4.3 Acquisition Des Données
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Pour chaque position de mesure, environ 800 échantillons de puissance du signal regu

(RSSI) ont été collectés a ’aide de modules LoRa opérant a une fréquence de 433 MHz. Ces

modules ont été configurés avec des paramétres fixes : une puissance d’émission de 13 dBm,

un facteur d’étalement (Spreading Factor) de 7, un taux de codage de 4/5, ainsi qu’une bande

passante de 125 kHz. Les dispositifs ont été positionnés a une hauteur d’un meétre a 1’aide de

balises prévues a cet effet. Le maintien constant de ces paramétres visait a garantir la validité

des comparaisons entre les différentes configurations expérimentales. La figure 4.4 présente

des photographies illustrant le dispositif mis en place.

\

£
Points de mesure

Couloir

Figure 0.4 : Images des expérimentations.
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Le processus de collecte des données a été enticrement automatisé a 1’aide d’un script
Python déployé sur un Raspberry Pi faisant office de passerelle. Les mesures sont
systématiquement enregistrées dans une base de données, accompagnées de métadonnées
pertinentes telles que I’horodatage, 1’identifiant de la passerelle et I’étiquette correspondant a
la position de mesure. La figure 4.5 présente une vue d'ensemble de la collecte et des donnees

regues

ss1 -319

catved:
ceived packet 'hollo 2181' with RSSI 123

Figure 0.5 : Collecte des données.

4.4 Evaluation Des Performances

L’ensemble du jeu de données a été divisé en deux sous-ensembles :

e 80 % ont été utilisés pour I’entrainement des modeles (K-Nearest Neighbors,
Support Vector Machine et Random Forest),

e 20 % restants ont été réservés pour 1’évaluation des performances sur des
données non vues.

Dans le cadre de I’extraction des caractéristiques pour I’analyse des signaux LoRa, deux

approches de fenétrage ont été considérées :

> Le fenétrage par nombre de données (samples)
> Le fenétrage par unité de temps.

Le premier consiste a regrouper un nombre fixe d’échantillons (par exemple, 10 lignes),
ce qui simplifie le traitement lorsque le taux de réception est régulier. La seconde repose sur
des fenétres temporelles fixes (ex. toutes les 2 secondes), permettant une meilleure

synchronisation temporelle, notamment en cas de variation du taux d’échantillonnage.

Dans ce projet, le fenétrage par nombre de données a été privilégié pour sa simplicite,

sa cohérence avec la structure des données collectées, et sa capacité a capturer 1’évolution locale
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du signal tout en réduisant le bruit. Pour chaque segment, quatre caractéristiques statistiques

ont été extraites, comme présenté dans le tableau 4.1. Ces features servent ensuite d’entrée aux

modeles d’apprentissage automatique.

Caractéristique Impact potentiel

Moyenne Représente la
Mean puissance
moyenne du

signal LoRa sur la

période
L’écart-type Refléte les
Std variations rapides

du signal, souvent
causées par des
obstacles, des
mouvements, ou

la multipath.

Le minimum et Donnent des
bornes extrémes
du RSSI dans

l'intervalle.

le maximum

Min / max

Equation

n

RSSIyoy RSSI,
0

i=

: Division par le nombre total de valeurs

(la moyenne).

RSSIyoy : Rssi moyen

1 n
2
STDgss; = mZ(RSSIi — RSSIyoy)
i=1

RSSIpin = min(RSSI,, RSSI,, ..

RSSIpgy = max(RSSI,, RSSI,, ..

ST Dggs; - écart-type des valeurs de RSSI.
RSSI i : i -eme valeur de RSSI.
RSSIy,y: moyenne des valeurs RSSI.

n : nombre total de mesures.

.,RSSI)
.,RSSI.)

RSSI i : i-eme valeur de RSSI.

n : nombre total de mesures.

min: fonction qui renvoie la plus petite
valeur

max : fonction qui renvoie la plus grande
valeur.

RSSI,,;,: plus faible puissance

RSSI,,4. - meilleure puissance

Tableau 0.1 : Caractéristiques temporelles.
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L’influence de la taille de la fenétre a également été étudiée en comparant les
performances des modéles pour différentes valeurs de W (2, 8 et 10) comme ce présente dans
la figure 4.6 :

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

0.3

0.2

0.1

0
RF KNN SVM RF KNN SVM RF KNN SVM

W=2 W=8 W=10
B Exactitude Précision Rappel F1-Score

Figure 0.6 : Performances du scénario 1 pour différentes tailles de segment.

Les résultats ont montré que la fenétre de taille W = 8 offrait les meilleures
performances globales, en particulier avec le modele Random Forest. Ces performances
traduisent un bon compromis entre richesse de 1’information et stabilité des données, justifiant

ainsi le choix de cette configuration pour la suite des analyses.

441 Scénariol

Dans le scénario 1, 27 positions distinctes ont été considérées, avec I’utilisation de trois
passerelles LoRa déployées a des emplacements fixes. Trois stratégies d’apprentissage ont été

évaluées :

» Stratégie 1 Modeles mono-passerelle (individuels) : Dans cette configuration, un
modele est entrainé séparément pour chacune des passerelles, en utilisant uniquement
ses propres données RSSI. Cette stratégie permet d’évaluer la capacit¢ de chaque
passerelle, prise isolément, a assurer une localisation fiable, et de comparer ces
performances a celles obtenues avec une approche fusionnée.

» Stratégie 2 _ Modeéle multi-passerelles (fusion globale) : Cette approche consiste a
regrouper les mesures RSSI provenant des trois passerelles dans un seul ensemble de

données. Un modeéle unique est ensuite entrainé a partir de ces données combinées.
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L’objectif est d’exploiter la diversité spatiale offerte par les différentes passerelles pour
améliorer la précision globale de la localisation.

> Stratégie 3_Classification zonale : Les 27 positions ont été regroupées en trois zones
en fonction de leur proximité spatiale, comme illustré a la figure 4.7. Cette stratégie
consiste a reformuler la tache de classification en une problématique a trois classes
correspondant aux zones, plutdt qu’a 27 positions individuelles. Cette simplification
permet d’évaluer la robustesse du systéme dans un contexte ou une localisation de

niveau zone est suffisante.

Zone 03 Zone 02 Zone 01

® o ® o o o
%

Figure 0.7 : Division en zone_S1.

Les performances associées a chaque stratégie ont été représentées a I’aide de courbes
ROC et d’histogrammes. Les figures 4.8 et 4.9 présentent les résultats obtenus pour les

stratégies 1 et 2, tandis que les figures 4.10 et 4.11 illustrent ceux relatifs a la stratégie 3.

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

A

0

RF KNN SVM RF KNN SVM RF KNN SVM RF KNN SVM
G1 G2 G3 G1,G2,G3

M Exactitude M Précision Rappel F1-Score

Figure 0.8 : Performances selon les stratégies 1 et 2_S1.
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Figure 0.9 : Courbes ROC des stratégies 1 et 2_S1.
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Figure 0.10 : Performance selon la stratégie 3_S1.
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RF KNN SVM

Courbe ROC - SVM (features_S1_8D_3C.csv)
Courbe ROC - RandomForest (features 51 80_3C.esv) Courbe ROC - KNN (features_S1_8D_3C.csv)

— A | - : ——

A~ “ 5~ [ ' /,

Figure 0.11 : Courbes ROC de la stratégie 3_S1.

L’analyse des performances montre que I’entrainement avec une seule passerelle fournit
des résultats globalement limités, quel que soit I’algorithme utilisé. Les performances varient
selon I’emplacement des passerelles, mais restent faibles dans I’ensemble. Parmi les
algorithmes testés, Random Forest dépasse légerement KNN et SVM, ce dernier affichant les
résultats les plus faibles, ce qui suggére une moindre adéquation a ce type de données.

Une forte confusion entre les positions et une grande variabilité des courbes ROC
indiquent que les mesures RSSI issues d’une seule passerelle ne suffisent pas a discriminer
efficacement les classes. En revanche, 1’association des données des trois passerelles améliore
sensiblement les performances de tous les algorithmes, en particulier pour Random Forest, qui
se démarque avec une meilleure précision de classification et des AUC plus élevés. KNN
progresse également mais reste en retrait par rapport a Random Forest, tandis que SVM montre

les améliorations les plus faibles, conservant une capacité de discrimination limitée.

La réduction du probleme a trois classes améliore encore les résultats, en rendant la
classification plus robuste aux variations du signal. Les performances dans ce cadre indiquent
une meilleure fiabilité de la localisation par zones que celle fondée sur des positions

individuelles.

Ainsi, I’intégration multi-passerelles combinée a une classification par zones apparait
comme la stratégie la plus efficace, avec Random Forest comme algorithme le plus performant

dans ce contexte.
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zones distinctes, comme illustre a la figure 4.12.

construits a partir des données propres a chaque passerelle.

[
/

/ @
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/

442 Scénario 2
Dans ce scénario, les résultats ont été présentés uniquement a ’aide de 1’algorithme

Random Forest, sélectionné pour ses performances globalement supérieures dans les scénarios
précédents. Concernant la classification des 33 positions, seule la stratégie du modéle global,

reposant sur la combinaison des données des trois passerelles, a été retenue pour 1’analyse. En
revanche, dans le cadre de la classification par zones, ou le couloir a été subdivisé en quatre

Deux approches ont été comparées : d’une part, I’entrailnement d’'un mode¢le global a

partir des données fusionnées des trois passerelles, et d’autre part, des modéles indépendants

/
; bureau/
2% rsn—asggagglm7 $=22.32nf
' / ® chaufferie
/
ZONE3 |
/ ZONE 4
g ® / @
. . @
. v// e
/ \
[ ® bureau 3)
/ y.
8 $524,77Tm’ A
@ /Q 2 8
5 / ®
L /J/ ( ()
|oboratoire o o | [ b bureau DT
et bureau AS Py R iy $=31.40m*
225,71 "f g =
@ / R
ZONE 2 o/
bureau DT ' o /| @ o robotique
=17 8Tm* / ' . / . $726,75m"
/18 e o
A SS o /
/4  Passerelle GT @ I Py
@® Position / ® loboratoire
=S/, @ et bureau DT
/ ;& $729,01m*
/ ZONE 1)
y.=N
bureau DT

8729 36m*

Figure 0.12 : Division en zone_S2.

Les résultats obtenus sont représentés dans les figures 4.13 et 4.14
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Figure 0.13 : Performances selon les stratégies 1 et 2_S2.
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Figure 0.14 : Courbes ROC _S2.
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Les résultats obtenus montrent une performance modérée du modele pour la
classification des 33 positions, avec une exactitude de 64,2 %, un F1-score de 64,7 % et des
valeurs de précision et de rappel similaires, traduisant une capacité partielle a distinguer
correctement 1’ensemble des positions. Les courbes ROC révelent des AUC généralement
élevées, certaines atteignant 1,0, indiquant une bonne différenciation pour plusieurs classes.
Lors de I’évaluation sur 4 classes a 1’aide de trois passerelles indépendantes, les performances
varient légerement selon la passerelle, ce qui suggére une influence de leur positionnement sur
la qualité de la classification. Les valeurs d’AUC, comprises entre 0,68 et 0,92, indiquent une
capacité modérée a séparer les classes dans ce contexte. En revanche, lorsque les données des
trois passerelles sont combinées, les résultats s’améliorent nettement, confirmant 1’intérét de
cette approche pour renforcer la précision de localisation. Les courbes ROC correspondantes,
proches du coin supérieur gauche, traduisent une excellente capacité de discrimination entre les

quatre zones considérées.

4.4.3 Scénario 3

Dans le scénario 3, deux stratégies de classification ont ét¢ mises en ceuvre afin
d’exploiter les mesures RSSI collectées sur 23 positions réparties sur trois étages, chaque étage

étant équipé d’une passerelle dédiée.

o Stratégie 1 : une classification directe a été effectuée en considérant I’ensemble des 23
positions comme des classes distinctes, en s’appuyant sur les données issues des trois
passerelles positionnées respectivement a chaque niveau du batiment.

« Stratégie 2 : une approche hiérarchique a été adoptée. Elle consiste, dans un premier
temps, a identifier 1’étage a partir des données concaténées de chaque niveau. Une fois
I’étage reconnu, une classification locale est effectuée pour déterminer le bureau au sein

de I’étage correspondant.

Les résultats obtenus sont représentés dans les figures 4.15 et 4.16.
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Figure 0.15 : Performances selon les stratégies 1 et 2_S3.
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Figure 0.16 : Courbes ROC _S3.
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Les résultats quantitatifs obtenus confirment la pertinence de 1’approche hiérarchique
pour la localisation en environnement multi-étage. Lorsqu’un modéle unique est entrainé pour
distinguer directement les 23 positions, une exactitude de 0,80 est obtenue, avec un F1-Score de
0,79.

En revanche, I’adoption d’une classification hiérarchique ; consistant a identifier dans
un premier temps 1’étage (3 classes), puis a localiser précisément la position dans 1’étage ;
permet une amélioration significative des performances. La classification des étages seule
atteint une exactitude de 0,90 et un F1-Score de 0,89.

Pour la localisation intra-étage, les résultats varient selon les niveaux : 1’étage 3 affiche
les meilleures performances avec une exactitude de 0,98 et un F1-Score de 0,98, suivi de I’étage
1 (F1-Score de 0,89) et de I’étage 2, qui présente des performances légerement inférieures (F1-
Score de 0,83).

Ces résultats montrent clairement que la décomposition du probleme en deux étapes
permet non seulement de réduire la complexité de la tiche, mais également d’augmenter la
précision globale du systeme, en particulier lorsque les conditions de mesure sont plus

homogenes au sein d’un méme étage.

4.5 Discussion Des Résultats

L’ensemble des résultats expérimentaux obtenus a travers les trois scénarios met en
évidence plusieurs tendances significatives concernant la précision du systéme de localisation
basé sur les mesures RSSI en environnement intérieur. Tout d’abord, 1’influence du nombre de
passerelles utilisées est clairement démontrée : dans tous les cas, I’utilisation de plusieurs
passerelles, notamment leur combinaison dans un modéle global, conduit a une amélioration
substantielle des performances de classification. Cette observation est constante, tant pour la

localisation fine (positions individuelles) que pour la classification spatiale par zones.

Dans le scenario 1, les résultats montrent que les modeles mono-passerelle, entrainés
séparément, presentent des performances limitées, avec des differences notables entre
passerelles selon leur position dans 1’espace. En revanche, la fusion des données des trois

passerelles améliore sensiblement la capacité du systéme a discriminer les positions.
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De plus, la classification par zones (réduction du probléme a trois classes) permet
d’accroitre encore la robustesse du systéme, en particulier lorsque les mesures RSSI sont

soumises a des perturbations dues a 1’environnement.

Le scénario 2, appliqué a un environnement de couloir, confirme cette tendance. La
classification directe des 33 positions reste modérée malgré ['usage d’un modele global, mais
I’approche par zones, en divisant I’espace en quatre classes, montre une nette amélioration des
indicateurs de performance. La encore, la combinaison des données issues des trois passerelles
offre de meilleurs résultats que les modéles entrainés individuellement, avec des courbes ROC

indiquant une capacité de discrimination renforcée entre les zones.

Dans le scénario 3, impliquant une configuration multi-étage, la comparaison entre une
classification directe des 23 positions et une approche hiérarchique s’avere particuliérement
instructive. La stratégie hiérarchique, qui consiste d’abord a identifier 1’étage, puis a localiser
la position a I’intérieur de celui-ci, permet d’obtenir une nette amélioration des résultats. Les
performances par étage montrent des variations : 1I’étage 3 présente les meilleurs résultats, tandis
que I’étage 2 affiche des scores légérement inférieurs. Cette structuration en deux étapes
apparait donc comme une méthode efficace pour traiter la complexité croissante des

environnements verticaux, en réduisant I’espace de décision a chaque étape.

Dans I’ensemble, I’algorithme Random Forest s’est distingué par ses performances
globalement supérieures a celles de KNN et SVM dans I’ensemble des scénarios testés. Sa
robustesse face aux variations du signal RSSI, souvent bruité et instable en intérieur, en fait un

choix particuliérement adapté pour ce type d’application.

Les résultats obtenus confirment I’intérét d une stratégie combinée : fusion des données
multi-passerelles, segmentation spatiale par zones ou étages, et utilisation d’algorithmes

adaptés comme Random Forest pour garantir une localisation plus fiable et précise.
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4.6 Conclusion

Les expérimentations réalisées dans ce chapitre ont permis d’évaluer concrétement les
capacités du systéeme de localisation LoRa dans divers environnements intérieurs. Les résultats
montrent que la précision du systéme dépend fortement de la stratégie de déploiement des
passerelles, de la structure spatiale de 1’environnement et de la méthode de classification
utilisée. L’utilisation d’un mod¢le global intégrant les données de plusieurs passerelles s’est
révelée plus efficace que les approches mono-passerelle, en particulier pour des espaces

complexes.

La classification par zones a permis d’améliorer la robustesse du systeéme en réduisant
la granularit¢ du probléme, tandis que la configuration hiérarchique, appliquée aux
environnements multi-étages, a significativement renforcé la précision en segmentant la tache
en deux étapes successives (€tage puis position). L’algorithme Random Forest a démontré une

supériorité constante dans tous les cas de figure.

Ces résultats valident I’approche adoptée et ouvrent la voie a une intégration du systéme

dans des applications réelles nécessitant une localisation fiable en intérieur.
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CONCLUSION GENERALE

Ce travail a porté sur la conception, le développement et 1’évaluation expérimentale
d’un systéme de localisation en intérieur basé sur la technologie LoRa, couplée a des
algorithmes d’apprentissage automatique. Trois environnements représentatifs ont été¢ explorés
un bureau, un couloir, et un batiment a plusieurs étages. Les données RSSI collectées via trois
passerelles ont été prétraitées (nettoyage, synchronisation, étiquetage), puis utilisées pour
entrainer plusieurs modéles de classification supervisée, notamment KNN, SVM et Random
Forest.

Les résultats obtenus ont permis de comparer les performances de ces algorithmes dans
différents contextes. Random Forest s’est distingué par sa robustesse et sa capacité a fournir les
meilleurs résultats dans la majorité des scénarios testés. Ces travaux contribuent a démontrer la
faisabilité technique de la localisation indoor avec LoRa, tout en mettant a disposition un jeu
de données expérimental réutilisable pour des recherches futures.

Néanmoins, certaines limites ont été identifiées : la variabilité des signaux RSSI, le
déséquilibre des données entre passerelles, le nombre limité de points de mesure, ainsi que
I’absence de synchronisation temporelle fine. Ces ¢léments ont pu impacter la précision du

systéeme, notamment dans les environnements verticaux plus complexes.

Plusieurs axes d’amélioration sont envisageables : augmentation du nombre de
passerelles, exploitation de nouvelles caractéristiques du signal, hybridation avec d’autres
technologies de positionnement, ou encore recours a des modeles plus avancés comme le deep
learning. Par ailleurs, des perspectives innovantes peuvent étre explorées, telles que
I’intégration de systémes auto-adaptatifs, la localisation collaborative entre passerelles,
I’utilisation de données synthétiques générées par 1A, ou I’embarquement de modeles via
TinyML pour des dispositifs 1égers et autonomes. Enfin, 1’intégration dans une architecture

Smart Building ouvre la voie a des applications contextuelles avancées et automatisées.

Ainsi, ce mémoire pose les bases d’une solution de localisation intérieure évolutive,
économe en énergie et adaptable a des environnements complexes, avec un fort potentiel de

déploiement dans les contextes industriels, hospitaliers ou domotiques.
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