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Cette ressource présente une approche exploitant un filtre de Kalman étendu afin de géolocaliser 

des objets dans réseau de type Low Range Wide Area Networks (LoRaWAN). Les résultats 

expérimentaux obtenus lors d’une campagne de mesure permettent d’évaluer la précision de 

localisation qu’il est possible d’atteindre dans ce type de réseau en employant une approche 

simple.  

1 – Introduction 

L’Internet des objets (IdO) [1] représente l’ensemble des objets, qui grâce à leur connexion à 

Internet, ont la possibilité de communiquer entre eux et avec l’environnement extérieur. Ces 

objets peuvent alors émettre et recevoir des mesures de diverses grandeurs physiques 

(température, pression, hygrométrie...), transmettre des informations permettant de les 

localiser, servir d’actionneurs... L’IdO et les technologies qui s’y rattachent représentent une 

nouvelle révolution industrielle, car l’impact des objets connectés sur nos vies est grandissant. 

Plusieurs domaines d’application ont déjà bénéficié de l’IdO, tels que les villes intelligentes [2], 

l’internet industriel [3], l’agriculture de précision [4], les véhicules connectés [5], ou encore la 

sante [6]. L’étude publiée dans [7] estime que le nombre d’objets connectés à l’internet, toutes 

technologies confondues (voitures, appareils, équipements industriels, ...) atteindra 50 milliards 

d’ici 2020. 

Avec l’émergence de l’IdO, les technologies de communication LPWA (Low Power - Wide Area) [8] 

représentent une alternative intéressante aux protocoles de communication à courte portée 

existants tels que WiFi, Bluetooth, ou les communications en champ proche (NFC). En raison de 

leur capacité à répondre aux exigences des applications IdO: faibles niveaux de consommation 

d’énergie, portée importante et faible débit binaire, les technologies LPWA ont été adoptées par 

de nombreux acteurs de la recherche académique et industrielle et normes de recherche 

universitaires et industrielles [9]. Parmi ces technologies, la solution LoRaWAN (Long Range Wide 

Area Network), soutenue par l’alliance LoRa [10], est la seule technologie ouverte, globale et 

mature, constituant un standard de fait pour le déploiement de réseaux de type IdO sans licence. 

La localisation est un sujet de recherche très important dans l’IdO [11]. Plus spécifiquement, 

comme indiqué dans [12], la localisation est une caractéristique essentielle pour plus de 50% des 

applications de l’IdO. Cependant, la plupart des solutions de localisation actuelles reposent sur le 

système de positionnement global (GPS), généralement incompatible avec les contraintes de 

faible coût et de faible consommation énergétique des systèmes de l’IdO.  
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La localisation est un problème classique qui a été largement étudié dans de nombreux domaines 

applicatifs, notamment dans le contexte de la robotique mobiles [13] ou des réseaux de capteurs 

[14]. 

 
Figure 1 : Eléments d’un réseau LoRaWAN pour la géolocalisation 

Plusieurs algorithmes et approches ont été proposés pour l’estimation de la localisation. Ils 

s’appuient souvent sur l’exploitation de l’instant d’arrivée (ToA) ou de la différence entre les 

instants d’arrivée (TDoA) [16] d’un signal acoustique ou électromagnétique émis par l’objet à 

localiser et capté par des balises dont la position est connue. Dans les approches reposant sur le 

ToA, une synchronisation d’horloge entre la source et les récepteurs est nécessaire pour estimer 

avec précision le temps de vol du signal et l’emplacement de l’objet. Dans les approches 

exploitant les TDoA, cette synchronisation n’est pas nécessaire, mais les horloges des récepteurs 

doivent être synchronisées.  

Lorsqu’une succession de mesures de type ToA ou TDoA sont disponibles, mais étalées dans le 

temps, il est en général intéressant de les prendre en compte en corrigeant progressivement 

l’estimée de la localisation, plutôt que de réaliser une nouvelle localisation à chaque arrivée d’un 

nouveau jeu de mesure. Pour cela, le filtre de Kalman est un algorithme récursif permettant 

d’estimer l’état d’un système (dans notre contexte la localisation d’un objet) à partir de mesures 

[17]. Le filtre de Kalman étendu est une extension du filtre de Kalman classique aux systèmes 

dont la dynamique de l’état et les équations décrivant le processus de mesure sont non linéaires 

[18]. L’objectif de cet article est de présenter une utilisation du filtre de Kalman étendu pour la 

géolocalisation d’objets déployés dans un réseau LoRaWAN  à l’aide d’une approche de type 

TDoA. Le reste de cet article est organisé de la manière suivante. Le paragraphe 2 introduit le 

problème de localisation ainsi que les modèles de mesure. La structure du filtre de Kalman 

étendu, qui réalise une implantation récursive d’un estimateur au sens du maximum a posteriori 

est présentée au paragraphe 3. Des exemples de localisation à l’aide de mesures effectuées en 

environnement urbain sont détaillés au paragraphe 4. Le paragraphe 5 conclut cet article.  

2 – Notations et modèle de mesure  

2.1 - Notations 

Nous considérons un réseau de type LoRaWAN constitué de N points d’accès (PA) statiques dont 

les positions dans un repère attaché à l’environnement sont 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1 , 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3)
𝑇 , 𝑖 = 1,… ,𝑁. Ces PA 

sont équipées d’antennes émettrices/réceptrices LoRa et d’une passerelle afin de les relier au 

réseau IP. Ceci permet de transmettre les messages des PA à une unité de traitement centrale 

(UTC) gérée par l’opérateur du réseau LoRaWAN, voire la figure 1. Les N PA sont supposés 

parfaitement synchronisés, par exemple grâce aux horloges des récepteurs GPS dont ils sont 

équipés. Ces horloges servent de référence. 

Soit 𝑧 = (𝑧1, 𝑧2, 𝑧3)
𝑇 la position d’un objet que l’on cherche à localiser. L’horloge de l’objet n’est 

pas nécessairement synchrone avec celle des PA. L’objet est équipé d’une puce LoRa qui émet 
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périodiquement  un signal contenant un message qui peut être reçu par un ou plusieurs PA. Si le 

signal émis par l’objet est  correctement décodé par un PA, celui-ci transmet un paquet de 

données à l’UTC. Le paquet peut contenir différentes informations associées au message émis par 

l’objet telles que l’identité de l’objet (son adresse MAC), l’instant d’émission du signal (selon 

l’horloge de l’objet), l’instant de réception (selon l’horloge du PA), un compteur, la puissance 

avec laquelle le signal a été reçu (received signal strength - RSS), ou encore le rapport signal-à-

bruit. Lorsque le signal émis par un objet est reçu par différents PA, l’UTC va recevoir autant de 

messages contenant des informations qui vont permettre de géolocaliser l’objet. Cette approche 

est appelée géolocalisation passive, car tout type démission provenant d’un objet équipé d’une 

puce LoRa peut être exploité pour la géolocalisation. Il n’est pas nécessaire que la puce envoie un 

message dédié.  

Supposons que l’émission du k-ième message par l’objet localisé en 𝑧𝑘 = (𝑧1,𝑘 , 𝑧2,𝑘 , 𝑧3,𝑘)
𝑇
 se fait à 

l’instant t0,k. Ce message est reçu par les différents PA aux instants 𝑡𝑖,𝑘 , 𝑖 = 1,… ,𝑁. L’objectif est 

d’estimer zk à partir de mesures bruitées yi,k de ces temps d’arrivée et de la position des 

différents PA. 

2.2 - Modèle de mesure 

En supposant qu’il existe un trajet direct sans réflexion entre l’objet et le i-ème PA, l’instant de 

réception du k-ième message par l’objet s’écrit  

𝑡𝑖,𝑘 = 𝑡0,𝑘 +
1

𝑐
‖𝑥𝑖 − 𝑧𝑘‖2.  (1) 

où c est la vitesse de la lumière et où ‖. ‖2. représente la norme Euclidienne. La valeur mesurée 

de tk,i est 

𝑦𝑖,𝑘
𝑇𝐴 = 𝑡𝑖,𝑘 + 𝜖𝑖,𝑘,   (2) 

où 𝜖𝑖,𝑘 est la réalisation d’une variable aléatoire que nous supposerons Gaussienne de moyenne 

nulle et de variance 𝜎𝑘,𝑖
2  . 

La principale difficulté avec (1) vient du fait que, même si l’instant d’émission 𝑡0,𝑘 du k-ième 

signal est placé dans le paquet émis par l’objet, cet instant d’émission est exprimé dans la base 

de temps de l’objet qui n’est pas celle des PA. Cette information est donc difficilement 

exploitable. Deux approches peuvent alors être envisagées. On peut chercher à estimer 𝑡0,𝑘 en 

plus de la position 𝑧𝑘 de l’objet, ce qui correspond à une estimation de la position de l’objet à 

partir des mesures (2) des temps d’arrivée (TA) des signaux sur les PA. On peut également 

chercher à déterminer 𝑧𝑘 à partir de la mesure des différences de temps d’arrivée (DTA) entre 

paires de PA. C’est cette seconde approche qui sera développée dans la suite. 

L’estimation de 𝑧𝑘 par DTA nécessite de définir un PA de référence pour chaque ensemble de 

mesure disponible 𝑦𝑖,𝑘 , 𝑖 = 1,… ,𝑁. Ce PA de référence pourra être celui qui recevra le signal en 

premier ou avec le meilleur rapport signal-à-bruit. Sans perte de généralité, nous supposerons 

que l’indice 𝑧𝑘 du PA de référence pour la k-ième série de mesures est 𝑟𝑘 = 𝑁. Dans ces 

conditions, la DTA entre le PA i et le PA servant de référence s’exprime à partir de (1) comme  

𝑡𝑖,𝑘 − 𝑡𝑁,𝑘 =
1

𝑐
(‖𝑥𝑖 − 𝑧𝑘‖2 − ‖𝑥𝑁 − 𝑧𝑘‖2),   (3) 

qui ne fait plus apparaître t0,k. Les mesures correspondantes des DTA sont déduites de (2) et 

s’expriment comme suit 

Commenté [hhm1]: t i,k ? 
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𝑦𝑖,𝑘
𝐷𝑇𝐴 = ℎ𝑖(𝑧𝑘) + 𝜖𝑖,𝑘 − 𝜖𝑖,𝑁 , 𝑖 = 1,… ,𝑁 − 1,           (4) 

avec le modèle de mesure 

ℎ𝑖(𝑧𝑘) =
1

𝑐
(‖𝑥𝑖 − 𝑧𝑘‖2 − ‖𝑥𝑁 − 𝑧𝑘‖2), 

La fonction de mesure ℎ𝑖(𝑧𝑘) est non-linéaire en 𝑧𝑘. Le vecteur des mesures des DTA peut être 

introduit 

𝑦𝑘
𝐷𝑇𝐴 = (𝑦1,𝑘

𝐷𝑇𝐴 , … , 𝑦𝑁−1,𝑘
𝐷𝑇𝐴 )𝑇. 

On a alors 

𝑦𝑘
𝐷𝑇𝐴 = ℎ(𝑧𝑘) + 𝑛𝑘                           (6) 

avec 

ℎ(𝑧𝑘) = (ℎ1(𝑧𝑘), … , ℎ𝑁−1(𝑧𝑘))
𝑇
. 

et 

𝑛𝑘 = (𝜖𝑖,𝑘 − 𝜖𝑁,𝑘 , … , 𝜖𝑁−1,𝑘 − 𝜖𝑁,𝑘)
𝑇 . 

Le bruit de mesure 𝑛𝑘 est toujours Gaussien de moyenne nulle, mais sa matrice de covariance est 

Γ𝑘
𝐷𝑇𝐴 =

(

 
 

𝜎1,𝑘
2 + 𝜎𝑁,𝑘

2 𝜎𝑁,𝑘
2 … 𝜎𝑁,𝑘

2

𝜎𝑁,𝑘
2 ⋱ ⋱  
 
𝜎𝑁,𝑘
2

 
…

 
𝜎𝑁,𝑘
2

𝜎𝑁,𝑘
2

𝜎𝑁−1,𝑘
2 + 𝜎𝑁,𝑘

2
)

 
 

 

3 – Méthode d’estimation 

3.1 - Principe 
 

Nous allons mettre en œuvre une méthode d’estimation récursive causale au sens du maximum a 

posteriori. Cette approche consiste à déterminer la densité de probabilité a posteriori 𝑝(𝑧𝑘|𝑦1:𝑘)  

de 𝑧𝑘  pour tout 𝑘 ≥ 1, où 𝑦1:𝑘  est le vecteur rassemblant les mesures disponibles entre l’instant 

d’émission 1 et l’instant démission 𝑘. À partir de 𝑝(𝑧𝑘|𝑦1:𝑘), il est possible de déduire une estimée 

de 𝑧𝑘 au sens du maximum a posteriori  

𝑧̂𝑘 = argmax
𝑧𝑘
𝑝(𝑧𝑘|𝑦1:𝑘)   (8) 

et la matrice de covariance a posteriori  

𝑃𝑘 = ∫ (𝑧 − 𝑧̂𝑘)
𝑇(𝑧 − 𝑧̂𝑘)𝑝(𝑧𝑘|𝑦1:𝑘)d𝑧𝑘

 

𝑧𝑘
,               (9) 

permettant de caractériser l’incertitude d’estimation de 𝑧𝑘. 

Il est possible d’évaluer 𝑝(𝑧𝑘|𝑦1:𝑘) récursivement à l’aide de l’équation de Chapman-Kolmogorov, 

voir [24], [22] 

𝑝(𝑧𝑘|𝑦1:𝑘) ∝ 𝑝(𝑦𝑘|𝑧𝑘) ∫ 𝑝(𝑧𝑘|𝑧𝑘−1)𝑝(𝑧𝑘−1|𝑦1:𝑘−1)d𝑧𝑘−1𝑧𝑘−1
  (10) 
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à partir de 𝑝(𝑧𝑘−1|𝑦1:𝑘−1), d’un modèle de l’évolution de z donne par 𝑝(𝑧𝑘|𝑧𝑘−1), et de la fonction 

de vraisemblance 𝑝(𝑦𝑘|𝑧𝑘). 

Dans le cas où les bruits de mesures sont Gaussiens, mais que le modèle de mesure est non-

linéaire en 𝑧𝑘, il est possible de calculer une approximation Gaussienne de 𝑝(𝑧𝑘|𝑦1:𝑘) à l’aide du 

filtre de Kalman étendu.  

3.2 - Filtre de Kalman étendu  

Nous supposons que l’évolution de la position de l’objet à localiser est décrite par la dynamique 

suivante  

𝑧𝑘 = 𝑓(𝑧𝑘−1) + 𝑤𝑘 ,              (11) 

où 𝑤𝑘 est un vecteur Gaussien de moyenne nulle et de matrice de covariance Ω𝑘. La densité de 

probabilité 𝑝(𝑧𝑘|𝑧𝑘−1) est alors une loi Gaussienne de moyenne 𝑓(𝑧𝑘−1) et de matrice de 

covariance Ω𝑘. Par ailleurs, l’équation d’observation est donnée par (6).  

Le filtre de Kalman étendu va alterner des étapes de prédiction et des étapes de correction, voir 

[24], [22]. 

1. Etape de prédiction du filtre de Kalman étendu  

𝑧𝑘
− = 𝑓(𝑧𝑘−1) 

𝑃𝑘
− = 𝐹𝑧(𝑧𝑘−1)𝑃𝑘−1𝐹𝑧

𝑇(𝑧𝑘−1) + Ω𝑘 

2. Etape de correction du filtre de Kalman étendu 

𝑣𝑘 = 𝑦𝑘 − ℎ(𝑧𝑘
−) (erreur de prédiction de la mesure)  

𝑆𝑘 = 𝐻𝑧(𝑧𝑘
−)𝑃𝑘

−𝐻𝑧
𝑇(𝑧𝑘

−) + Γ𝑘 (cov. de l’erreur de prédiction) 

𝐾𝑘 = 𝑃𝑘
−𝐻𝑧

𝑇(𝑧𝑘
−)𝑆𝑘

−  (gain de Kalman)  

𝑧𝑘 = 𝑧𝑘
− + K𝑘v𝑘 (correction) 

𝑃𝑘 = 𝑃𝑘
−−𝐾𝑘𝑆𝑘𝐻𝑧

𝑇 (actualisation de la covariance)  

avec  

𝐹𝑘(𝑧𝑘−1
 ) = (

∂𝑓(𝑧)

∂𝑧𝑇
) (𝑧𝑘−1

 ) 

et  

𝐻𝑘(𝑧𝑘
−) = (

𝜕ℎ(𝑧)

𝜕𝑧𝑇
) (𝑧𝑘

−) 

sont les Jacobiennes de f et de h évaluées en 𝑧𝑘−1
 et en 𝑧𝑘

−. 

Le filtre de Kalman étendu doit être initialisé par un vecteur z0 et une matrice de covariance P0 

initiales. 

3.3 - Elimination de mesures aberrantes 

À cause de réflexions multiples sur des obstacles de l’environnement, l’onde reçue par un PA ne 

parvient pas toujours en ligne directe, mais peut subir des trajets multiples. Dans ce cas, le 

temps d’arrivée mesuré par le point d’accès ne peut plus être décrit par le modèle (1). La mesure 
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correspondante est une mesure dite aberrante. Lorsque cette mesure est réalisée par le PA 

servant de référence, par construction, toutes les composantes du vecteur 𝑦𝑘
𝐷𝑇𝐴  seront aberrantes 

et la localisation sera de très mauvaise qualité. Lorsqu’une mesure aberrante est réalisée par un 

PA qui ne sert pas de référence, seule la composante correspondante de 𝑦𝑘
𝐷𝑇𝐴 sera aberrante. Le 

fait de choisir le PA de référence comme celui ayant reçu l’onde émise par l’objet en premier ou 

avec le rapport signal-à-bruit le plus élevé réduit le risque de contaminer l’ensemble du 

vecteur 𝑦𝑘
𝐷𝑇𝐴. 

Afin de réduire l’impact des mesures aberrantes sur la précision de localisation, un mécanisme de 

détection et d’élimination de mesures aberrantes reposant sur l’approche proposée par [19] a été 

mis en œuvre. Pour cela, nous calculons la différence entre le vecteur des mesures réelle de DTA 

𝑦𝑘
𝐷𝑇𝐴  et la mesure de DTA simulée ℎ(𝑧𝑘

−)  pour la version prédite 𝑧𝑘
− de la localisation de l’objet à 

l’instant 𝑡0,𝑘
 . 

Toute composante i du vecteur d’erreur de prédiction de la mesure 𝑣𝑘 = 𝑦𝑘
𝐷𝑇𝐴 − ℎ(𝑧𝑘

−)  ayant une 

norme supérieure à trois fois l’écart type normal √𝜎𝑖,𝑘
2 − 𝜎𝑁,𝑘

2  , correspondant à la racine carrée 

des éléments diagonaux de (7), sera considérée comme aberrante et non prise en compte dans la 

localisation. 

4 – Résultats 

Pour les simulations, nous exploitons une base de mesures d’instants d’arrivée de signaux émis 

avec une période d’une minute par 4 objets statiques (O1,…,O4) placés dans un réseau LoRaWAN 

en banlieue de Paris. La position réelle de chaque objet est connue. La dynamique suivante pour 

la localisation d’un objet a été considérée  

𝑧𝑘
 = 𝑧𝑘−1

 + 𝑤𝑘
 , 

avec 

Ω𝑘 = (
1 0 0
0 1 0
0 0 1

) 

ce qui correspond à un déplacement de l’ordre de 1 m par minute et représente un modèle 

raisonnable pour un objet statique ou quasi-statique. L’écart-type des bruits de mesure sur les 

instants d’arrivée des signaux émis par les objets est de l’ordre de 5 × 10-7 s, ce qui correspond à 

une erreur de mesure de l’ordre de 150 m, qui se traduit par un écart type de l’ordre de 210 m 

sur les mesures des DTA.  

Lors de l’initialisation du filtre de Kalman étendu, l’estimée initiale z0 correspond au barycentre 

de la position des 5 PA ayant reçu le premier signal émis par chaque objet en premier. Cette 

initialisation est clairement sous-optimale. Cependant, réaliser une estimation initiale avec une 

méthode plus précise n’apporte pas de gain significatif à partir de la dixième série de mesure 

lorsque le filtre de Kalman étendu est employé. La matrice de covariance initiale est telle que  

P0 = (
1002 0 0
0 1002 0
0 0 1002

),   (12) 

correspondant à une erreur de localisation typique de 100 m sur chaque composante. 
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La figure 2 illustre l’évolution de l’erreur d’estimation au fil des itérations pour les 4 objets 

considérés. 

 

 
Figure 2 : Evolution de la norme de l’erreur de localisation des objets 1 à 4  

La figure 3 montre la fonction de répartition de l’erreur de localisation. Ces fonctions de 

répartition permettent de déterminer la proportion d’instants de mesures pour laquelle la norme 

de l’erreur de mesure est inférieure à un certain seuil. Ainsi, pour l’objet O3, l’erreur de 

localisation est dans 70% des cas inférieure à 100 m. Pour l’objet O1, sans réaliser l’élimination 

des mesures aberrantes, l’erreur de mesure n’est inférieure à 200 m que dans 40% des cas, alors 

qu’en éliminant les mesures aberrantes, elle est inférieure à 200 m dans plus de 60% des cas. 

L’élimination de mesures aberrantes est donc un élément essentiel pour la réduction de l’erreur 

de localisation. 

 
(a) Objet     1 (b) Objet 2 
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(c) Objet 2     (d) Objet 3 

Figure 3 : Fonction de répartition de la norme de l’erreur de localisation des objets 1 à 4 

Enfin, la figure 4 présente l’évolution de la projection dans le plan de la position des différents 

objets aux fils des itérations du filtre de Kalman étendu. Dans les 4 cas, l’erreur de localisation 

typique est de l’ordre de 100 m. 

 

 
Figure 4 : Evolution de l’estimée de la position (latitude et longitude) des objets 1 à 4 en supprimant les 

mesures aberrantes 

5 – Conclusion 

Dans cet article, nous présentons une approche de localisation pour des objets dans un réseau 

LoRaWAN à l’aide d’un filtre de Kalman étendu. Ceci permet d’évaluer les performances qu’il est 

possible d’obtenir en utilisant des données réelles recueillies à l’aide de points d’accès LoRa. 

Nous montrons que les techniques d’identification et de suppression de mesures aberrantes 

influent significativement sur la précision de la localisation. 
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Des techniques de localisation plus sophistiquées, combinant des mesures de différences de 

temps d’arrivée, des mesures de puissance reçue, avec suppression de mesures aberrantes, 

permettent d’atteindre des précisions de localisation de l’ordre de  50 m. L’association au sein 

d’un filtre de Kalman de mesures provenant d’autres technologies en lien avec l’IdO tel que le 

Wi-Fi ou le Bluetooth Low Energy [20] permettrait d’améliorer encore la précision de localisation 

des prochaine génération d’objets équipés 
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