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@ Objectif: Retrouver un état caché x; qui n’est pas
directement observable a partir de la connaissance :

o d’observations zi;, k= 1..n obtenues séquentiellement de n
capteurs

o delois d’observations p(zx (|x;)

e d’une loi d’évolution de I'état p(x;|x;—1)
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n
Pzt znelx) = [ | plaklxo)
k=1

o Formule Bayésienne récurrente

pCeel 1) T}, P2kl xe)
p(z¢lz1:¢-1)

p(xo.¢l21:1) = p(x0.-1121:¢-1)



( -ﬁ’% Défaillances des capteurs

Fusion de
capteurs
défaillants par
filtrage

particulaire @ Redondance/Complémentarité des données délivrées par
les différents capteurs




( jﬁf:’% Défaillances des capteurs

Fusion de
capteurs
défai ar
filtrage
particulaire

o Redondance/Complémentarité des données délivrées par
e les différents capteurs

E. Duflos

P Vanheeghe @ Chaque capteur est concu pour fonctionner dans des
conditions nominales de fonctionnement



( f‘if:’% Défaillances des capteurs

Fusion de
capteurs
défai ar
filtrage
particulaire

o Redondance/Complémentarité des données délivrées par
e les différents capteurs

E. Duflos

P Vanheeghe @ Chaque capteur est concu pour fonctionner dans des
conditions nominales de fonctionnement

e Ex:Caméra par temps clair



( jff:’k Défaillances des capteurs

Fusion de
capteurs
défai ar
filtrage
particulaire

o Redondance/Complémentarité des données délivrées par
Do les différents capteurs

E. Duflos

P Vanheeghe @ Chaque capteur est concu pour fonctionner dans des
conditions nominales de fonctionnement

e Ex:Caméra par temps clair
o Le fonctionnement d'un capteur peut étre fortement altéré

par les conditions extérieures, ou du fait du vieillissement
du matériel



( jff:’k Défaillances des capteurs

Fusion de
capteurs
défai ar
filtrage
particulaire

o Redondance/Complémentarité des données délivrées par
Do les différents capteurs

E. Duflos

P Vanheeghe @ Chaque capteur est concu pour fonctionner dans des
conditions nominales de fonctionnement

e Ex:Caméra par temps clair
o Le fonctionnement d'un capteur peut étre fortement altéré

par les conditions extérieures, ou du fait du vieillissement
du matériel

o Ex:Phénomenes de multitrajet et de masquage pour le
signal GPS



( .,fz‘ff:’k Défaillances des capteurs

Fusion de
capteurs
défai ar
filtrage
particulaire

o Redondance/Complémentarité des données délivrées par
E Caron 0Lz
Wi les différents capteurs
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P Vanheeghe @ Chaque capteur est concu pour fonctionner dans des
conditions nominales de fonctionnement

e Ex:Caméra par temps clair

o Le fonctionnement d'un capteur peut étre fortement altéré
par les conditions extérieures, ou du fait du vieillissement
du matériel

o Ex:Phénomenes de multitrajet et de masquage pour le
signal GPS
@ Nécessité de détecter la défaillance d'un capteur afin de ne
pas intégrer d’'informations erronées dans 'algorithme
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@ Le modele de mesure est alors donné par

P(zk il Xty Ch 1) = C, e P(Zg, ol Xty Chr = 1) + (1 = ¢k, 1) po(2k, 1)
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@ Les coefficients de fiabilité sont eux-méme estimés. On

définit le modéle d’évolution suivant sur ay; :
Modele
statistique

dlay) =Pp(api-1) + €

avec
2
Ekr~N(0,07)

a
¢(a) = log(m)
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o La densité empirique p(cy., a1:¢|21:;) est approchée al’aide
d’un algorithme de filtrage particulaire par la densité

empirique
Algorithme Pn(C1p @1:p) = Z W 6~m a0 (Crn 1)
i=1
fes 5 =) =) ~(1) ()
o Conditionnellement a ¢,’, @\",, la pdf p(xo.,[¢}",, @",, z1./) va

elle étre approchée séquentiellement par un filtre de
Kalman sans parfum

P(xO:tﬁ?ﬂ?ig 0 21:1) = ‘/V(Ag?rziﬂ)
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F1G.: Transformée sans parfum (Wan [4])

Algorithme

@ Approche a chaque instant ¢ la densité a posteriori
p(xo.¢lz1.) par une pdf Gaussienne, qui est représentée par
un ensemble de points choisis de facon déterministe

e En propageant ces points a ’aide de la transformée sans
parfum, on parvient a une approximation de p(xo:1+1121:1+1)
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@ Fort=1,2,...do
@ Await the arrival of a new measure z kb and, for particles i=1,..,N, do

- @
@ Sample the sensor state Varlable c q(ck tlxt - I 1-12k 1)

@ Sample the probabilities a ~ q(ak ,Ia v cm )

@ Update mean and covanance matrlx w1th an Unscented Kalman filter
Algorithme ) @) (
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% Iterations
P. Vanheeghe
e @ Fort=1,2,...do
@ Await the arrival of a new measure z kb and, for particles i=1,..,N, do
- 5@
@ Sample the sensor state Varlable c q(ck tlxt U1 Zro1)r—1 2k t)

@ Sample the probabilities a ~ q(ak ,Ia v cm )
@ Update mean and covanance matrlx w1th an Unscented Kalman filter

Algorithme @ @) (
step (xtlt’ztlt) UKF(Xt 1)t— l’zt 1-1’ kt’z’”)
@ For particles i=1,.., N, update the weights
~(1) | ~ (1) (1)
20 o plzy ) t'zl[ Dpelay )p(a |“k: N
Wy oW,y

q(c Ickt l.zkt)q(a Iakt N

@ Normalize the weights so that Zﬁ.\i 1 12/9 =1
% Resampling
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@ On calcule I'innovation normalisée r'?. , calculée a I'aide

k,j,t’
d’un pas de prédiction d'UKF

P. Vanheeghe

o Ladensité d’'importance est calculée a partir de la regle floue
suivante

Algorithme qlcg,r = 1\’;;?[)
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filtra 21 . 2 N . 0oz
particulaire véhicule au point P, sont basées sur un modeéle simplifié de

E Caron bicyclette
E Duflos X.() = V(D) cosy(D)
S Ye() = V() siny(1)

¥() = Y2 tan (1)

@ Ce qui donne le modele discret suivant

X1 =Xe+ T | Vicosy i+ (—asiny; + bcosz//t)% tanﬁt]
Modblesaisique Yir1 =Y+ T | Vesiny, + (acosy,+ bsim//t)% tan 8 t]
Vi1 =Vi+ TV,

Wie1 =Y+ TH tan(By)

[?Hl = ,[_31,‘ + T[ft

Bri1 =P+ TPy
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e | X1 =Xe+ T | Vicosy, + (—asiny, + beosy,) 7 tan ,Bt]

Yir1 =Y+ T | Visiny, + (acosy; + bsinu/t)%tanﬁt]
Vi1 =Vi+ TV,

Vi1 =W+ T% tan(B;)

Brr1=Pe+ TP:

Pri1 =P+ TP

Modéle statistique
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@ Ce qui donne le modele discret suivant

X1 =Xe+ T | Vecosy s+ (—asiny; + bcosz//t)% tanﬂt]

Yir1 =Y+ T | Visiny, + (acosy; + bsinu/t)% tanﬁt]

Vie1 = Ve + TV

Vi1 =Y+ T% tan(f,)

Brs1 =P+ TPy

Bri1=Pi+ TH;
@ Ces équations sont réécrites sous la forme du modele d’état
non linéaire

X1 = LX) + (X)) vy

ou f estla fonction de transition d’état, f, est la fonction de
transfert du bruit d’état, and the state vector is
X, =X, Yy, Vi, Wy, Bry B )T and v, = [V, B,17. The state
noise v; is assumed zero mean white Gaussian with known
covariance matrix Q; = E [vtvf].



( .ﬁ’k Modeles de mesure

Fusion de
@

particulaire

@ Le véhicule est équipé de trois capteurs

Modele statistique



( .ﬁ’k Modeles de mesure

Fusion de
capteurs
défaillants par

particulaire

@ Le véhicule est équipé de trois capteurs
e Unrécepteur GPS délivrant des données a 5Hz

Xi
+W1,t

Z1,r =M (X)) + Wy = ( Y,

Modele statistique



( jﬁf:’% Modeles de mesure

Fusion de
capteurs
défaillants par

particulaire

@ Le véhicule est équipé de trois capteurs
E Caron
M. Davy e Unrécepteur GPS délivrant des données a 5Hz

E. Duflos
P. Vanheeghe

Xi
+W1,t

Z1,r =M (X)) + Wy = ( Y,

e Un capteur de vitesse et un capteur d’angle de braquage
délivrant des données a 40 Hz

H
Zr=hyx)+un;=(1 +tan(ﬁ[)z)vt + Wt

Modéle statistique

2z, =h3(X) + w3 ;= Pr+ws;
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o Lerécepteur GPS, du fait des phénomenes de multitrajets,
de diffraction et de masquage est supposé potentiellement
défaillant.

@ On définit donc la variable c; ; prenant la valeur 0 si le signal
GPS est corrompu, 1 sinon
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e On définit également le coefficient de fiabilité du GPS a; ;
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e Simulation de multi-trajets par ajout d'un biais aléatoire au
signal réel GPS pendant les intervalles T; = [50, 60],
T, = [62,68] et T3 = [75,80].

@ Simulation d'un dérapage du véhicule, en remplacant les
données réelles d’angle de braquage par des données
erronées pendant l'intervalle T, = [12, 14]

o Comparaison de I'algorithme proposé avec un UKF (avec
rejet de données)
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@ Augmentation de la fiabilité des systemes

@ Application a la localisation d'un véhicule terrestre

e Détection des périodes ou1 le signal est dégradé
e Amélioration de la localisation

Conclusion
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