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Résumé 
Ces dernières années, de nombreux travaux ont été menés afin de fournir 

une estimation précise de l’état d’un système dynamique. Dans cette thèse, 

nous ciblons les systèmes composés de sous-systèmes collaboratifs possédant 

une multitude de capteurs. Nous proposons un filtre combinant les avantages 

du filtre de Kalman et du filtre informationnel, nécessitant une charge de 

calculs bien moins élevée. Afin de prendre en compte la méconnaissance des 

covariances des mesures, une fusion multi-capteurs basée sur l'intersection des 

covariances est analysée en termes de charge calculatoire. Trois architectures 

de fusion multi-capteurs sont dès lors considérées. On réalise, sur les différents 

composants de ces architectures, une analyse fine de la répartition de la charge 

calculatoire du filtre et de l’algorithme d’intersection des covariances. 

Dans l’objectif de rendre un système tolérant aux défauts, des méthodes 

statistiques informationnelles sont développées. Elles sont applicables à toute 

méthode basée sur le rapport de vraisemblance généralisé, entraînant un 

seuillage adaptatif de ce rapport. Leurs mises en œuvre à travers deux types de 

cartes de contrôle permettent une détection rapide des défaillances des 

capteurs. 

Nos approches théoriques sont validées à travers un système de robots 

mobiles collaboratifs. Nous intégrons une phase de diagnostic et de détection 

de défauts des capteurs. Celle-ci est basée sur l’intégration de ces méthodes 

statistiques informationnelles dans le processus de fusion et d’estimation 

composé d’un filtre bayésien et de l’intersection des covariances. L’objectif est 

d’assurer une navigation autonome sûre, précise et tolérante aux défaillances 

des capteurs. 

Enfin, nous présentons une preuve de concept d'une méthode de contrôle 

et d'évaluation non destructive des matériaux dans l’environnement immédiat 

des robots. En particulier, il s'agit d'introduire un capteur hyperfréquence pour 

l'interaction entre l'onde électromagnétique propagée et le matériau sous 

investigation. Cette méthode, connue sous le vocable radar, a connu un essor 

grandissant dans les laboratoires de recherche et dans les applications 

courantes liées notamment à la mesure de vitesse. Néanmoins, sa transposition 

sur des robots mobiles collaboratifs demeure un challenge pour adresser 

l'évaluation sans contact de matériaux, notamment en environnement sévère. 

Elle consiste à déterminer les caractéristiques du matériau sous test à l'aide de 

capteurs micro-ondes embarqués.  

Mots clés : Fusion de données, estimation, filtre bayésien, intersection des 

covariances, charge de calculs, tolérance aux défauts, théorie de l'information, 

système multi-robots, localisation, contrôle non destructif, microonde, analyseur 

de réseaux.  
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Abstract 
 

In the recent years, there was a growing interest to provide an accurate 

estimate of the state of a dynamic system for a wide range of applications. In 

this work, we target systems built up with several collaborative subsystems 

integrating various heterogeneous sensors. We introduce a filter concept that 

combines the advantages of both Kalman and informational filters to achieve 

low computational load. To consider any system whose measurement 

covariances are incomplete or unknown, a multi-sensor fusion based on the 

covariance intersection is analyzed in terms of calculation burden. Three multi-

sensor fusion architectures are then considered. A fine analysis of the 

calculation load distribution of the filter and the covariance intersection 

algorithm is performed on the different components of these architectures.  

To make the system fault tolerant, informational statistical methods are 

developed. They are applicable to any method based on the generalized 

likelihood ratio. They lead to an adaptive threshold of this ratio. The technique 

has been implemented considering two types of control charts for the fast 

detection of sensor failures. 

Our theoretical approaches are validated through a system of 

collaborative mobile robots. We integrate a diagnosis and fault detection phase, 

which is based on the integration of these informational statistical methods 

into the fusion and estimation process, the latter being composed of a Bayesian 

filter and the covariance intersection. The main objective is to ensure that this 

system provides safe, accurate and fault-tolerant autonomous navigation. 

Finally, we present a proof-of-concept method for nondestructive and 

evaluation of materials in close proximity of the robot environment. In 

particular, we introduce a microwave sensor to characterize the 

electromagnetic wave to material under test interaction. This technique, 

known under the name radar, had a growing interest in academic laboratories 

and for usual applications related to speed measurements. Nevertheless, its 

adaptation to collaborative mobile robots remains a challenging task to address 

contactless characterization of materials, especially in harsh environments. 

This latter consists to determine the material characteristics from embedded 

microwave sensors. 

Keywords: Data fusion, estimation, Bayesian filter, covariance intersection, 

calculation burden, fault tolerance, information theory, multi-robot system, 

localization, non-destructive testing, microwaves, vector network analyzer.  
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I. 1.  Contexte et objectifs généraux 
Au cours des dernières années, une révolution technologique bouleverse 

nos sociétés modernes, et de nouveaux enjeux apparaissent dans de nombreux 

domaines interconnectés : 

- Les télécommunications – une cinquième génération des standards 
pour la téléphonie mobile, la 5G, est annoncée. Cette technologie, une 
fois déployée, devrait permettre des télécommunications à des débits 
de plusieurs gigabits de données par seconde, allant jusqu'à 1000 fois 
plus vite que les réseaux mobiles utilisés en 2010. 

- L’Internet des objets1 – un nombre croissant d'objets interconnectés 
via l’Internet, y compris les véhicules sans conducteur et les robots 
autonomes et/ou collaboratifs. Il permet le rassemblement de 
nouvelles bases de données d’une part, et, à travers l’intelligence 
artificielle et l’apprentissage profond2, la création de nouvelles formes 
de connaissances agiles. 

- L’automatisation industrielle – l’industrie 4.0, ou industrie du futur, 
correspond à une nouvelle façon d’organiser les moyens de 
production. Cette évolution permet d’organiser les processus de 
production induits par les innovations liées à l'IoT, afin que les 
processus d'ingénierie soient profondément intégrés et que la 
production fonctionne de manière flexible et efficace. Grâce à 
l'amélioration des capacités de transport de données, l'industrie 4.0 
génère un flux d'informations bien supérieur à celui généré par les 
modes de productions traditionnels. 

La croissance exponentielle du nombre d'objets connectés, entraîne un 

besoin croissant de gros volumes d’échanges de données3. Ces données devront 

de plus en plus être traitées par des algorithmes complexes. D'où l’importance 

de développer des processus flexibles liés à des traitements décentralisés 

exploités en temps réel. 

Bien que la notion de « système » soit largement acceptée dans la 

littérature comme étant un ensemble de composants organisés pour accomplir 

une fonction ou un ensemble de fonctions spécifiques, l'analyse de systèmes 

collaboratifs, ou systèmes de systèmes, est encore un domaine en constante 

évolution. Dans cette thèse, nous nous concentrons essentiellement sur ces 

systèmes collaboratifs dont le but est de fonctionner ensemble pour atteindre 

un objectif commun. Il semble dès lors nécessaire de déterminer une 

estimation précise de l’état de ces systèmes à l’aide d’un modèle de 

comportement et d’observations provenant des capteurs embarqués. Dans ce 

contexte, divers problèmes doivent être traités : le fonctionnement en temps 

                                                           
1 “Internet of Things (IoT)” in English 
2 “Deep learning” in English 
3 “Big data” in English 
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réel, la gestion de la quantité de données requises, les incertitudes des 

observations, le choix des capteurs et leurs synchronisations, etc. 

Le premier aspect de notre recherche est l’étude des méthodes de fusion 

de données basées sur le filtrage bayésien. En particulier, nous analysons les 

filtres de Kalman et informationnel à travers la complexité de calculs. Un 

nouveau « filtre combiné » est proposé dans le but de réduire celle-ci. Par la 

suite, nous considérons un système composé de plusieurs sous-systèmes 

collaboratifs dont les covariances des observations des capteurs sont 

inconnues ou imprécises. Afin de surmonter les limitations de l’approche 

classique, nous étudions une solution de fusion multi-capteurs basée sur 

l'algorithme d'intersection de covariances. Enfin, les observations provenant 

des capteurs sont traditionnellement transmises à une station centrale où elles 

sont traitées. Cette station renvoie ensuite les estimations, ainsi que les 

commandes aux différents composants du système. Dans le cadre des 

traitements en ligne et temps réel, cette architecture rencontre deux problèmes 

principaux. Le premier est une possible saturation de la bande passante du 

système de communication, notamment dans le cas de systèmes collaboratifs 

composés d’une multitude d’actionneurs et de capteurs complémentaires 

et/ou redondants. Le second problème est le passage de toute information par 

la station de travail qui doit être suffisamment dimensionnée en termes de 

possibilité de calculs, et qui ne doit surtout pas être en défaut, sous peine de 

dysfonctionnement complet du système. Nous recherchons par conséquent une 

architecture décentralisée optimale permettant de réduire et de partager cette 

charge de calculs entre tous les composants du système. 

Le deuxième aspect de notre recherche consiste à ajouter une étape de 

diagnostic de capteurs. En effet, dans un environnement bruité, voire sévère, 

certains d’entre eux risquent de fournir des observations non fiables (e.g. 

bruitées, dérivant dans le temps, complètement erronées/défaillantes, etc.). 

Nous cherchons donc à détecter et à exclure ces capteurs défectueux de la 

procédure de fusion et d'estimation. Dans ce cadre, nous considérons deux 

méthodes de détection de rupture dans les signaux4, parmi les méthodes les 

plus usitées : les cartes de contrôle Cusum5 et EWMA6. Ces méthodes consistent 

à comparer un rapport de vraisemblance généralisé à un seuil communément 

fixe dont la valeur déterminera les performances du système de détection. Nous 

proposons un critère entropique qui permet d’améliorer les performances de 

ces méthodes en calculant un seuil adaptatif plus approprié sur une fenêtre 

temporelle glissante. Notre approche consiste par conséquent en une fusion de 

données multi-capteurs tolérante aux défauts des capteurs. 

Afin de valider notre approche théorique, une application constituée de 

deux robots mobiles collaboratifs est considérée. De nos jours, les robots 

                                                           
4 “Change detection” in English 
5  Cusum is the abbreviation for "cumulative sum" 
6  Acronym of “Exponentially Weighted Moving Average” 
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occupent une place de plus en plus importante. La plupart du temps, ces 

applications nécessitent une pose (i.e. position et orientation) précise de 

chaque robot, difficile à obtenir dans un environnement bruité, complexe ou 

sévère. Dans notre application, la pose est obtenue à l'aide de deux types de 

capteurs : - proprioceptifs, donnant des mesures internes au robot, et qui le 

renseignent sur son déplacement dans l’espace (e.g. encodeur de roue, centrale 

inertielle) ; - extéroceptifs, donnant des informations sur la position du robot 

dans son environnement (e.g. télémètre laser, caméra, système de 

positionnement indoor). L’application des outils informationnels au modèle 

dynamique du robot et à ses mesures, lui assure un positionnement beaucoup 

plus sûr et précis. 

Dans cette thèse, la mission des robots mobiles consiste à évaluer les 

propriétés des structures de leur environnement immédiat, telles la nature, 

l’épaisseur, la présence de défauts surfacique ou sous-surfacique, etc. Dans ce 

but, une technique de caractérisation hyperfréquence en espace libre est 

intégrée et adaptée aux robots mobiles. Cette technique est basée sur la mesure 

des paramètres de dispersion S7 du matériau sous test à l’aide de deux antennes, 

respectivement d’émission et de réception, associées à un analyseur de réseaux 

vectoriel. Ce travail bénéficie de l’expertise de l’IEMN en développement de 

solutions complètes en termes de conception, réalisation, formulations des 

problèmes direct et inverse incluant le calibrage en espace libre, compatibles 

avec des contingences hors laboratoire. Dans cette étude, nous nous limitons à 

présenter une étude de faisabilité. 

 

Figure 1. 1 : Schéma de la plateforme de contrôle non destructif utilisée. 

 

                                                           
7 “Scattering parameters” in English 
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I. 2.  Etat de l’art et positionnement de la thèse 
Dans cette section, nous présentons un état de l'art permettant de 

positionner notre travail. 

I. 2. 1. Fusion de données et estimation 
a) Fusion de données multi-capteurs 

La fusion multi-capteurs, également connue sous le nom de « fusion de 

données multi-capteurs », « fusion multi-sources » [1], [2] ou « fusion 

d'informations multi-capteurs » [3], est abordée depuis les années 1970 [4]. Le 

département de la défense des États-Unis a utilisé la fusion de données sur les 

mouvements navals soviétiques [5]. En 1971, les erreurs d’estimation 

supposées indépendantes, provenant de capteurs différents et correspondant 

à la même cible, ont été étudiées dans [6]. De nombreuses applications utilisent 

la fusion de données dans le domaine militaire [7], [8], telles la surveillance du 

champ de bataille, la détection automatique des cibles, la localisation à distance 

et le contrôle des véhicules autonomes. Au cours des dernières décennies, les 

technologies de fusion ont couvert une grande variété d'applications civiles. 

Citons par exemple la surveillance de systèmes complexes, la détection 

d'intrusions, le diagnostic médical, la robotique, le traitement d'images et de 

vidéos, les bâtiments intelligents, la reconnaissance des formes, l'identification 

des visages, etc. [9]–[20]. De nos jours, une grande variété de capteurs peut être 

utilisée pour collecter des informations différentes, complémentaires, et/ou 

redondantes liées à son état. A l’instar des êtres humains fusionnant les 

différentes perceptions de leurs sens pour construire une image mentale de 

leur environnement immédiat, la fusion des informations provenant de ces 

capteurs permet d’améliorer l'estimation de l’état du système [21]–[25].  

Dans la littérature, de nombreuses synthèses des méthodes de fusion de 

données ont été menées, comparant leurs avantages et leurs défis : Alam et al. 

[26] et Meng et al. [27] ont mené un travail associant les techniques de fusion 

de données et l'intelligence artificielle. F. Castanedo [28] a classé la littérature 

sur la fusion de données en trois catégories : association de données, estimation 

de l'état et fusion de décisions. Une autre étude [3] a classé la littérature sur la 

fusion de données en fonction des propriétés des données détectées, telles les 

imperfections, la corrélation et les incohérences des données. Dans [29], elle 

est discutée dans le domaine des systèmes de transport intelligents. I. M. Pires 

et al. [30] ont présenté une analyse basée sur les capteurs intégrés aux 

appareillages mobiles. Le tableau 1.1 présente plusieurs synthèses de la fusion 

de données. 

Synthèse Objectif et sujet 

T. Meng, 2019 [27] 
Etat de l'art de l'optimisation de la fusion 
des données par l'apprentissage machine. 

Ranjan et al., 2016 [31] 
 

Classification des méthodes de fusion de 
données basée sur le middleware, le 
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traitement des données de configuration, les 
capteurs et la portabilité. 

Alam et al., 2017 [26] 

Examen des méthodes de fusion de données 
en mettant l'accent sur les méthodes 
mathématiques et les environnements 
spécifiques de l'Internet des objets. 

Pires et al., 2016 [30] 
 

Fusion de données de capteurs embarqués 
dans les appareillages mobiles. 

Castanedo, 2013 [28] 
 

Classification des méthodes de fusion de 
données en trois catégories : association de 
données, estimation de l’état et fusion de 
décisions. 

Khaleghi et al., 2013 [3] 
 

Classification des méthodes de fusion de 
données basée sur les propriétés des 
données, y compris l'imperfection, la 
corrélation et les insistances. 

Faouzi et al., 2011 [29] 
 

Développements et défis de la fusion de 
données dans les systèmes de transport 
intelligents. 

Qin et al., 2011 [32] 
 

Fusion de données pour l'Internet des 
objets. 

Dong et al., 2009 [33] 
Vision globale des méthodes de fusion 
multi-capteurs pour les images satellites. 

Tableau 1. 1 : Synthèse fondamentales de la fusion de données. 

Selon [34], toute fusion de données multi-capteurs peut être réalisée à 

travers l’une des quatre théories suivantes : 

- Le filtre de Kalman8 et ses extensions [35], utilisant des méthodes 
probabilistes vis-à-vis des observations des capteurs. 

- La théorie des réseaux de neurones9 [36], basée sur la méthode de 
classification des caractéristiques. 

- La théorie des sous-ensembles flous10 [37], basée sur les fonctions 
d’appartenance et la théorie des croyances. 

- La théorie bayésienne11 [38], [39], utilisant les mécanismes 
d'interférence au niveau des décisions. 

Chaque théorie présente des avantages et des inconvénients, de sorte que, 

selon le domaine d'application, l’une d’entre elles peut être préconisée. En se 

basant sur cette décomposition, S. Gite and H. Agrawal [40] présentent une 

analyse comparative de ces théories de fusion multi-capteurs en fonction des 

applications envisagées.  

b) Filtre de Kalman et ses extensions 

Le filtre de Kalman est le filtre le plus populaire des filtres bayésiens sous 

les hypothèses gaussiennes des bruits et d’un modèle linéaire. C’est un 

estimateur récursif non biaisé, développé en 1960 par Rudolf Emil Kalman [41]. 

                                                           
8   “Kalman Filter, KF” in English 
9   “Neural network theory” in English 
10   “Fuzzy theory” in English 
11   “Bayesian theory” in English 
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Il a été appliqué dans de nombreux domaines en raison de sa robustesse [35]. 

Ce filtre est recommandé dans les cas où les imprécisions des informations 

traitées peuvent être interprétées comme un bruit aléatoire, dont la 

distribution est connue a priori, communément considérée comme gaussienne. 

Le filtre de Kalman fonctionne en deux étapes distinctes : prédiction et mise à 

jour. Son implémentation est détaillée dans le schéma suivant. 

 

Figure 1. 2 : Schéma de principe du filtre de Kalman. 

Initialement conçu pour les systèmes linéaires, des extensions ont été 

développées pour traiter les systèmes non-linéaires. À titre d'exemples, citons 

le filtre de Kalman étendu [42] et le filtre de Kalman non parfumé [43]. Pour 

faire face à l'hypothèse gaussienne, d’autres filtres ont été proposés, tel le filtre 

particulaire [44], [45]. 

Dans la littérature, il existe une forme informationnelle du filtre de 

Kalman, appelée filtre informationnel12. Durrant-Whyte [35] a traité ce filtre en 

mettant en exergue ses avantages par rapport au filtre de Kalman, et en 

pointant son utilisation dans une architecture décentralisée. Ce filtre permet 

d'aborder le problème de la fusion des données et du diagnostic d'un point de 

vue informationnel, en calculant la contribution informationnelle de chaque 

observation. Contrairement au filtre de Kalman, le filtre informationnel utilise 

la forme informationnelle du vecteur d'état et de la matrice de covariance. Cette 

forme présente plusieurs avantages, dont l'étape de mise à jour qui simplifie 

considérablement le coût calculatoire en sommant les apports informationnels 

des observations. 

c) Fusion à corrélations inconnues : méthode d’intersection des 
covariances 

Ces dernières années, quel que soit le système dynamique, il peut 

bénéficier de nombreux capteurs plus ou moins précis. Ce bénéfice permet une 

estimation plus précise de son vecteur d’état. Le filtre de Kalman et ses 

extensions sont optimaux tant que les données proviennent de sources 

indépendantes. Cependant, dans de nombreuses applications, des corrélations 

inconnues et imprévisibles des mesures sont inévitables. A travers le filtre de 

Kalman, la méconnaissance de ces corrélations peut entraîner un résultat 

                                                           
12 “Information Filter, IF” in English 
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incohérent : ce résultat peut être trop confiant [46], ou pire, une détérioration 

des performances, voire une divergence du filtre, pourrait être effective [47]. 

Pour pallier ce problème, la méthode d’intersection des covariances13 a 

été introduite par Julier et Uhlmann en 1997 [48]. Elle permet de fusionner les 

estimations associées à des matrices composées de covariances 

éventuellement approximatives. Sous l'hypothèse d'une corrélation limitée, 

elle tente de fournir une solution optimale en approximant l'intersection des 

corrélations des sources de données individuelles. Cette méthode présente les 

avantages suivants [49] : 

- Aucune nécessité d'identifier et de calculer les covariances. 

- Elle donne une estimation résultante cohérente. Par conséquent, un 
filtre non divergeant est obtenu. 

- La précision de l'estimation fusionnée est supérieure à celle de 
chaque estimation locale. 

- Elle donne une limite supérieure commune des variances des 
erreurs d'estimation réelles, robuste par rapport aux corrélations 
inconnues. 

Cette méthode a été appliquée pour la première fois au problème de la 

localisation coopérative dans [50]. Depuis, elle a suscité un grand intérêt de la 

part d'une communauté scientifique plus large [51]–[54]. Des travaux plus 

récents se sont concentrés sur l'amélioration de ses fondements, la rendant 

particulièrement bien adaptée à notre contribution [55], [56]. 

d) Architectures de fusion 

L'un des objectifs de ce travail est d’élaborer des méthodes de fusion 

multi-capteurs efficaces, capables de supporter globalement une importante 

charge de calculs, en particulier dans le contexte de systèmes collaboratifs 

composés d’une multitude de capteurs complémentaires et /ou redondants. 

L’un des enjeux principaux de ce travail passe donc par la recherche d’une 

architecture optimale de fusion et d'estimation en termes de performances, de 

temps de calculs, d'extensibilité, etc. 

Traditionnellement, les architectures de fusion de données sont 

centralisées ou hiérarchisées [22]. Ainsi, plus de 30 architectures de fusion ont 

été proposées dans la littérature [57], [58]. Selon l’architecture de fusion 

centralisée, les mesures provenant de capteurs sont récoltées par des nœuds 

(i.e. ordinateurs embarqués, notebooks, ou cartes électroniques de type 

ArduinoTM ou RaspberryTM), qui se chargent de les envoyer à une station de 

travail centrale (nœud central). Ces mesures y sont fusionnées, les résultats 

étant renvoyés aux différents nœuds. Cette architecture est idéale dans le cas 

de systèmes composés de quelques capteurs, avec une station centrale menant 

tous les calculs, et sans collaboration entre les nœuds. Dans le cas contraire, 

                                                           
13 “Covariance Intersection, CI” in English 
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une architecture décentralisée est préférable – le faible coût actuels des puces 

électroniques programmables permettant aux nœuds de réaliser un ensemble 

de calculs déportés. 

I. 2. 2. Détection de rupture/défaut 
Le terme « défaut » est couramment utilisé pour désigner tout 

comportement inattendu, ou dysfonctionnement, de tout ou partie du système 

(capteur, actionneur, etc.). De façon générale, l'ajout d’une fonction de 

diagnostic des défauts exige la connaissance des informations sur le 

comportement normal (i.e. sans défaut) du système. Dans cette étude, nous 

nous concentrons sur les défauts de capteurs. Des exemples de défauts de 

système dynamique sont définis dans [59] et de nombreuses méthodes de 

détection et de diagnostic des défauts sont présentées dans [60], [61]. De 

multiples applications ont été traitées. Citons à titre d'exemples les articles 

[62]–[65]. 

Dans ce contexte, nous visons à détecter les défauts de capteurs d’un 

système dynamique, dans l’objectif de n’utiliser que les capteurs indemnes 

dans la procédure de fusion et d'estimation. Dans ce domaine de la détection et 

de l’isolation de défauts14, un « résidu » est un signal qui reflète la cohérence 

des données mesurées avec un modèle. Un écart significatif de ces résidus 

traduit l'apparition de défauts. Ces techniques de FDI peuvent être classées en 

deux catégories : 

- Les techniques basées sur un modèle mathématique ou à base de 
connaissances [66]. A titre d'exemples, citons les méthodes qui 
consistent à générer des résidus en projetant les équations du 
modèle dans un espace particulier appelé « espace de parité » 
[67]–[69]. Ces méthodes génèrent des relations de redondances 
analytiques15 permettant d'éliminer les variables inconnues du 
vecteur d'état. Les équations projetées ne concernent alors que les 
variables mesurées (i.e. vecteurs de mesure et de commande). 

- Les techniques basées sur le traitement de la mesure, qui nous 
intéressent tout particulièrement ici. 

Statistiquement, lorsqu’un système fonctionne normalement, chacun de 

ses résidus suit une distribution de probabilité correspondant à un 

fonctionnement sans défaut. La plupart des statistiques de détection des 

défauts sont conçues pour détecter les ruptures des paramètres de distribution 

des résidus, telles la moyenne et la variance. 

En fonctionnement normal, les résidus ne sont pas parfaitement égaux à 

zéro en raison du bruit des mesures, des erreurs de modélisation, etc. Dans la 

littérature, les techniques de décision basées sur des tests d'hypothèses 

statistiques sont généralement utilisées pour détecter le moment où l'une des 

                                                           
14   “Fault Detection and Isolation, FDI” in English 
15   “Analytical Redundancy Relations, ARR” in English 
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caractéristiques du résidu a changé. Les approches de détection les plus 

courantes utilisent les critères Bayésien [70]–[73], Minimax ou de Neyman-

Pearson [73]–[83]. A titre d’extensions, Shujun Liu et al. [75] ont proposé une 

règle de décision bayésienne appropriée au problème binaire de test 

d'hypothèse en appliquant le principe de la dualité de Lagrange. Dans [79], un 

critère Minimax est introduit pour la classification multi-classes, permettant 

son utilisation à des données à haute dimension comme des données issues de 

l’imagerie. Afin de détecter les signaux à bande ultra-large, le critère de 

Neyman-Pearson est utilisé dans [80]. Les critères de Neyman-Pearson et 

bayésien sont également utilisés dans le cadre de la fusion à décision binaire 

dans des canaux de transmission de données avec plusieurs antennes [83]. De 

nombreuses études ont traité de l’optimisation des performances de ces 

méthodes [83]–[92]. Citons également à titre d’exemples, l'entropie maximale, 

Γ-minimax, les approches de Bayes et Neyman-Pearson restreintes, etc.  

Dans le cadre du problème classique du test d'hypothèse, le principe du 

critère bayésien est la minimisation d’un risque moyen [93]. La règle de 

décision bayésienne est déterminée sur la base des coûts supposés 

complètement connus. L'approche de Neyman-Pearson consiste à rechercher 

la meilleure probabilité de détection pour une probabilité de fausse alarme 

donnée. Cependant, dans certaines applications, les probabilités des 

hypothèses a priori sont mal connues [83], ou l'une d’elles est proche de zéro. 

Dans ce cas, il est intéressant de poser le problème de l'optimisation en 

considérant la quantité d'informations pertinentes pour le problème de 

détection. Cette approche est particulièrement intéressante pour les problèmes 

de fusion de données où la quantité d'information est plus intéressante que 

l'information elle-même. Pour de tels systèmes, un critère basé sur l'entropie 

semble être plus approprié [73], [94]. 

Introduite en 1948 par Claude Shannon [95], la théorie de l’information 

permettait initialement la résolution des problèmes liés à la transmission de 

données et à la compression de celles-ci. Par la suite, les applications de cette 

théorie se sont étendues à d'autres domaines : statistiques, traitement du 

signal, informatique, cryptographie, économie, etc. Dans ce travail, nous 

proposons de reformuler le problème de détection à travers les outils et 

critères informationnels afin de détecter au mieux les défauts des capteurs. 

I. 2. 3. Cartes de contrôle pour la détection de rupture 

dans les signaux 

Le problème de la détection de rupture dans les signaux consiste à 

identifier dynamiquement l’instant à partir duquel les observations diffèrent 

de celles observées précédemment. Cette détection doit être réalisée dans un 

délai le plus court possible après le changement [96]–[98]. Cette démarche est 
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connue sous le nom de « détection de rupture la plus rapide »16 [99]. De façon 

générale, les méthodes de détection de rupture dans les signaux font appel à 

des cartes de contrôle, mettant en œuvre une statistique testée en ligne. Ces 

cartes de contrôle sont divisées en deux catégories : avec ou sans mémoire17 

[100]. 

Les cartes de type Shewhart [101], [102] font partie de la catégorie des 

cartes de contrôle sans mémoire. Elles sont entièrement basées sur les 

informations actuelles. L'un des principaux inconvénients de la carte de 

contrôle Shewhart est qu'elle est moins sensible aux petites modifications de 

comportement du signal, comparativement aux cartes avec mémoire. 

Parmi les cartes de contrôle avec mémoire, citons les méthodes basées sur 

la somme cumulée (Cusum) et la moyenne mobile pondérée exponentiellement 

(EWMA). Ces méthodes permettent l'accumulation d'informations au fil du 

temps. En effet, ces deux cartes de contrôle prennent en compte à la fois les 

informations passées et actuelle pour maintenir leurs statistiques. Cette 

caractéristique des cartes de contrôle avec mémoire les aide à réagir 

rapidement aux petites variations des paramètres du signal.  

La carte de contrôle Cusum a été initiée en 1954 par Page [103], et étudiée 

dans une littérature abondante. Citons à titre d’exemples : Basseville et 

Nikiforov [104] ; Grigg, Farewell et Spiegelhalter [105] et Granjon [106]. La 

carte de contrôle EWMA a été introduite et développée, quant à elle, par 

Roberts [107]. Elle a été étudiée par la suite dans de nombreux ouvrages. Citons 

Hunter [108] ; et Ye, Vilbert et Chen [109]. De nombreuses études comparatives 

sont également présentées dans les articles de Boudaoud et Cherfi [110], et 

Hawkins et Wu [111]. À cet égard, divers outils, techniques, approches et leurs 

applications à de nombreux domaines ont été présentés dans une littérature 

foisonnante [103]–[105]. 

Dans ce contexte, Ottenstreuer et al. [112] ont proposé un régime combiné 

Shewhart-Cusum. Lucas et Crosier [113] ont ajouté une caractéristique à la 

carte du Cusum, dénommée « réponse initiale rapide »18. Cette caractéristique 

permet de réagir plus rapidement à une situation de perte de contrôle : si la 

moyenne du processus n'est pas au niveau souhaité, un signal hors contrôle 

sera donné plus rapidement lorsque la fonction FIR est activée. Afin 

d'améliorer encore sa sensibilité, Sparks [114] a suggéré une approche de type 

« Cusum adaptative » en ajustant dynamiquement la valeur de référence de la 

carte Cusum conventionnelle. Lucas et Saccucci [115] ont ajouté une fonction 

                                                           
16  “Quickest change detection” in English 
17 “Memory-less control chart” and “Memory-type control chart” in English 
18  “Fast Initial Response, FIR” in English 
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FIR à la carte EWMA afin d'accroître sa sensibilité aux problèmes de 

démarrage/initialisation. En outre, ils ont couplé les cartes Shewhart et EWMA, 

(formant une carte Shewhart-EWMA, SEWMA), pour détecter simultanément 

les petits et les grands décalages. Capizzi et Masarotto [116] ont introduit une 

carte EWMA adaptative basée sur un paramètre de lissage adaptatif (carte 

AEWMA) pour détecter différentes amplitudes de décalages. Zhao, Tsung et 

Wang [117] ont proposé un double Cusum (carte DCUSUM), qui combine deux 

cartes Cusum pour déterminer une gamme de valeurs de moyennes pour 

lesquelles le processus est considéré comme étant hors contrôle. Verdier, 

Hilgert et Vila [118] ont présenté une méthode de calcul d'un seuil adaptatif 

basée sur des simulations de Monte Carlo et une estimation d'un quantile de la 

statistique de test. P. Cisar et S. Cisar [119] ont proposé un algorithme de 

seuillage adaptatif pour la statistique EWMA en étudiant le facteur de 

pondération de la dernière observation. Enfin, mentionnons qu’il existe 

beaucoup d’autres contributions concernant les cartes de contrôle de type 

EWMA et Cusum [100], [120]–[123]. 

De façon générale, notons qu'il est important de déterminer une valeur 

adéquate du seuil utilisé dans ces cartes de contrôle. Cette valeur déterminera 

les performances du système de détection. En effet, en considérant un seuil trop 

bas, un grand nombre de fausses alarmes risquent d’apparaître. A contrario, un 

seuil trop élevé entraîne un retard de détection dans le meilleur des cas, et un 

ensemble de détections manquées dans le pire des cas. Par exemple, si l'on 

considère la carte EWMA, la largeur des limites de contrôle est généralement 

définie comme trois fois l'écart-type du signal. La valeur de ce seuil est quelque 

peu arbitraire. Dans ce sens, plusieurs études ont proposé une adaptation de 

celui-ci pour les méthodes de détection de rupture dans les signaux [118], 

[119], [124]. Dans cette thèse, nous nous intéressons à la détermination d’une 

valeur adéquate du seuil en utilisant les outils informationnels. 

Afin d’éviter de prédéfinir un seuil fixe [110], [111], nous proposons de 

reformuler la stratégie de détection en utilisant un critère basé sur l'entropie 

dont les propriétés sont comparées à celles obtenues par le critère bayésien 

[70], [71], [94]. L'avantage de notre approche est la détermination d’un seuil 

adaptatif qui peut être utilisé par toute technique de détection de rupture dans 

les signaux, basée sur le rapport de vraisemblance généralisé, comme les cartes 

de contrôle Cusum et EWMA. Notre approche est flexible car elle permet 

d'apprendre automatiquement, en ligne et en temps réel, le seuil le plus 

approprié. La stratégie proposée possède une robustesse évidente en ce qui 

concerne les événements rares. Nous montrons ainsi, à partir d’un exemple issu 

de la littérature d’une part, et à partir de données réelles issues du domaine de 

la robotique mobile d’autre part, que notre stratégie est très robuste en ce qui 
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concernent les fausses alarmes et les détections manquées. 

I. 2. 4. Contexte applicatif 
Dans ce travail, nous validons notre approche théorique dans le cadre de 

la robotique mobile. Plus précisément, nous nous sommes attachés à traiter les 

thèmes suivants : 

1. Amélioration de la localisation des robots – Pour cela, nous nous 
sommes focalisés sur l’estimation de l’état de chaque robot, i.e. la 
position et l’orientation par rapport à un repère global fixe. 

2. Diagnostic des capteurs en défaut – Les capteurs en défaut sont 
détectés et exclus de la phase de fusion et d’estimation. 

Dans les applications de robotique mobile, la localisation est un problème 

fondamental qui a connu ces dernières années un engouement croissant. Cet 

intérêt est démultiplié par la diversité des applications [125] telles la 

surveillance [126], la navigation [127]–[130], dans des domaines toujours plus 

variés : militaire, domestique, logistique, transport, etc. Les nombreuses 

solutions proposées diffèrent en termes de dispositifs utilisés pour le suivi de 

la trajectoire des robots, du type de capteurs et des algorithmes de localisation. 

Cependant, de nombreux artéfacts récurrents empêchent la localisation précise 

de ceux-ci. Citons à titre d’exemples : 

- Des capteurs donnant une information imparfaite dans un 
environnement bruité, voire sévère : champ magnétique intense, 
dérive, etc. 

- Un sol caractérisé par de multiples imperfections : creux, aspérités, 
etc. 

- De possibles glissements du robot sur le sol dus à la nature du sol, à 
une accélération brusque, à un défaut mécanique, etc.  

- Des erreurs de modélisation du robot : différence de diamètre de 
roue par rapport à sa valeur nominale prévue, diamètres de roues 
gauche/droite différents, résolution approximative d’un codeur de 
roue, etc. 

En extérieur, et dans un environnement libre de tout obstacle, le système 

de positionnement satellitaire GNSS19 seul est une bonne solution pour un 

positionnement caractérisé par une précision métrique. A titre d’exemple, 

citons le système GPS20 [131]. Ces systèmes sont basés sur l’évaluation des 

pseudo-distances entre le récepteur et les satellites visibles. Cependant, en ville 

ou dans un environnement contraint, de multiples perturbations provoquent 

une altération de la précision. Citons les trajets multiples, les interférences 

atmosphériques, une mauvaise géométrie de la constellation, la dérive des 

horloges du récepteur et des satellites [132], etc. De plus, en environnement 

clos, ce système est inefficace. 

                                                           
19 Acronyme de « Géolocalisation et Navigation par un Système de Satellites » 
20 Acronym of “Global Positioning System” 
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Beaucoup d’autres systèmes de localisation ont été étudiés en utilisant 

des éléments extérieurs au robot tels les réseaux sans fil [133], les balises [134], 

la technologie à bande ultra-large [135], la communication par lumière visible 

[136], les communications entre infrastructures et véhicules, et les 

communications entre véhicules [137]. Il existe également un certain nombre 

de scénarios différents pour la localisation des robots mobiles. A ce titre, 

J. S. Gutmann et D. Fox [138] comparent la localisation utilisant le filtrage de 

Kalman, la localisation par grille de Markov, la localisation par méthode de 

Monte Carlo, ainsi que des combinaisons de celles-ci. 

En résumé, nous pouvons diviser les techniques de localisation en deux 

catégories [139]–[143] : localisations relative ou absolue. 

1) Les techniques de localisation relative 

Ces techniques de localisation utilisent des capteurs proprioceptifs : 
encodeur ou tachymètre disposé sur la roue, accéléromètre, 
gyromètre, centrale inertielle, etc. A partir d’une configuration initiale, 
les valeurs délivrées par le capteur sont mises à jour au-fur-et-à-
mesure du déplacement du robot [144]. Cependant, dus aux artéfacts 
précédemment listés, une dérive des mesures dans le temps est 
inévitable. 
Très souvent analogiques, ces capteurs proprioceptifs fournissent des 
informations à haute fréquence (e.g. encodeurs de roues fonctionnant 
très souvent à 50 Hz). 

2) Les techniques de localisation absolue 

Ces techniques utilisent des capteurs extéroceptifs dont les mesures 

permettent la détermination de la pose du robot dans un repère lié à 

l'environnement : récepteur GNSS, télémètre laser, caméra, système 

infrarouge, etc. Les mesures de ces capteurs ne dérivent pas dans le 

temps. La précision de la localisation dépend de la technologie utilisée, 

de la précision des capteurs et de la configuration des balises par 

rapport au système. Cependant, le temps de traitement de ces 

informations est généralement beaucoup plus long qu'avec les 

capteurs proprioceptifs, ce qui peut être problématique pour un 

traitement en ligne et temps réel lorsque le robot est en mouvement. 

Dans ce travail, nous nous intéressons à la localisation d’un système de 

robots mobiles collaboratifs utilisant des capteurs embarqués de différents 

types. Une approche de fusion de données et d’estimation de la pose est 

proposée afin d’assurer une localisation précise de chacun d’entre eux. De plus, 

à tout moment, une couche de diagnostic basée sur la théorie de l'information 

est ajoutée afin de détecter les capteurs défectueux. Leurs mesures sont alors 

exclues de la phase de fusion et d’estimation. Seules les mesures correctes (i.e. 

exemptes de tout défaut) sont prises en compte dans la procédure de 

localisation. 



30 | P a g e  

 

I. 2. 5. Contrôle et évaluation non destructifs des 

matériaux 
Le contrôle et l'évaluation non destructifs CND21 traitent de la 

caractérisation ou de la détection de défauts et d'imperfections à la surface 
et/ou à l'intérieur de matériaux. Cette technique est réalisée sans découpage et 
sans endommager le matériau sous investigation [145]. Les techniques de CND 
fournissent un moyen rentable afin de tester un échantillon. A titre d’exemple, 
elles peuvent être appliquées dans le cadre d’un contrôle de qualité de 
production [146]. 

Les techniques de CND ont évolué depuis le milieu du 20e siècle [147]. 
Celles utilisant les micro-ondes ou les ondes millimétriques sont très largement 
répandues [148], [149], notamment dans le cadre de la caractérisation 
diélectrique complexe des matériaux planaires [150], [151]. Le principe de ces 
méthodes consiste à déterminer les propriétés de réflexion et/ou de 
transmission d'un matériau sous test. Le plus souvent, cette tâche est réalisée 
au moyen d'un analyseur automatique de réseau22. Néanmoins, la performance 
de l'ANA est contrebalancée par son coût élevé et sa taille encombrante, 
limitant ainsi son application à un environnement de laboratoire [152]–[154]. 
Il reste encore beaucoup de travail à réaliser afin de développer des systèmes 
de mesures et des techniques à usage pratique, notamment dans un 
environnement perturbé [155], voire sévère. 

I. 3.  Contributions de la thèse 
Les principales contributions de ce travail de thèse sont les suivantes : 

1. Étudier les filtres de Kalman et informationnel en termes de charge 
calculatoire. Nous proposons dès lors un filtre appelé « filtre 
combiné » caractérisé par une charge de calculs réduite. 

2. Proposer une stratégie de fusion de données sûre et fiable pour les 
systèmes composés de plusieurs sous-systèmes collaboratifs et 
possédants un grand nombre de capteurs dont les covariances des 
mesures sont incomplètes ou inconnues. Cette stratégie est basée 
sur un filtre bayésien (Kalman, informationnel ou combiné) et un 
algorithme d’intersection de covariances. Une étude de la charge 
de calculs est alors présentée. 

3. Rechercher une architecture décentralisée optimale permettant de 
réduire la charge calculatoire afin d’obtenir un système répondant 
à un cahier des charges fonctionnant en ligne et en temps réel. 

4. Ajouter une couche de diagnostic permettant une tolérance aux 
défauts des capteurs dans un cadre informationnel. En particulier, 
nous proposons l’utilisation d’un critère entropique applicable sur 
toute méthode de détection de rupture basée sur le rapport de 
vraisemblance généralisé. Dans ce travail, nous avons choisi 
d’illustrer ce propos à travers les cartes de contrôle Cusum et 
EWMA. 

                                                           
21  “Nondestructive Testing and Evolution, NDT&E” in English 
22  “Automatic Network Analyzer, ANA” in English 
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5. Illustrer les approches théoriques dans un contexte applicatif, en 
traitant de la localisation d’un système composé de plusieurs 
robots mobiles autonomes et collaboratifs. L’approche 
informationnelle semble être une solution judicieuse pour la 
détection des capteurs en défaut et l’exclusion de leurs mesures de 
l’étape de fusion et d’estimation. 

6. Associer aux robots mobiles une mission de contrôle et 
d'évaluation non destructifs d’une structure. L'objectif est de 
déterminer et d'évaluer les propriétés de la structure sous-test 
telles l’épaisseur, la nature de la structure, la présence de défauts 
surfacique ou sous-surfacique. Une preuve de concept est 
présentée dans ce travail. 

I. 4.  Organisation du manuscrit 
Ce premier chapitre étant consacré aux motivations, objectifs et 

contributions de cette thèse, le reste de ce document est organisé comme suit :  

Chapitre 2 : Ce chapitre se décompose en trois parties. 

- La première partie est consacrée à une présentation des filtres 
bayésiens utilisés dans le but d’estimer l’état d’un système dynamique. 
Plus exactement, nous nous focalisons sur l’étude des filtres de Kalman 
et informationnel. Leur complexité en termes de charge de calculs est 
évaluée. Nous proposons ensuite un filtre combiné permettant de 
bénéficier des propriétés de chacun d’entre eux. Ce filtre combiné est 
analysé en termes de charge calculatoire. Cette solution est idéale pour 
tout système centralisé dont les covariances des mesures sont connues. 

- Dans un deuxième temps, nous proposons d'appréhender un système 
composé de plusieurs sous-systèmes collaboratifs en définissant les 
notions de variables intra et inter-systèmes. Une approche de fusion de 
données basée sur l’intersection des covariances est ensuite proposée, 
permettant de traiter la méconnaissance des covariances des mesures. 
Sa charge de calculs est également détaillée. 

- La dernière partie de ce chapitre compare trois architectures de fusion 
de données. Plus exactement, nous analysons la répartition de la charge 
calculatoire sur les différents composants de ces architectures. Un 
exemple illustratif est traité à la fin de cette partie. 

Chapitre 3 : La première partie de ce chapitre est consacrée à une présentation 

générale des concepts fondamentaux de la théorie de la détection. Dans un 

premier temps, nous abordons les critères de détection de rupture dans les 

signaux les plus populaires : critères bayésien, de Neyman-Pearson, etc. Nous 

présentons alors deux méthodologies basées sur les cartes de contrôles Cusum 

et EWMA. Dans un deuxième temps, nous introduisons une démarche de 

détection basée sur un critère entropique. Ce critère permet de déterminer un 

seuil adaptatif qui peut être appliqué à toute méthode de détection basée sur le 

rapport de vraisemblance généralisé. Il est, en particulier, bien adapté aux 
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cartes de contrôle précédemment citées. Notre approche est dès lors appliquée 

à un exemple issu de la littérature.  

Chapitre 4 : Dans ce chapitre, nous visons à valider les approches théoriques 

proposées aux deux chapitres précédents, sur des données réelles issues de la 

robotique mobile collaborative. L’objectif est la détermination, en ligne et en 

temps réel, de la pose précise de deux robots mobiles. Nous visons tout 

particulièrement les environnements hostiles pour lesquels les informations 

des capteurs peuvent être perturbées à tout moment : champ magnétique 

intense, perte de données, dérive, etc. 

Chapitre 5 : Ce chapitre présente une preuve de concept d'une méthode de 

contrôle et d'évaluation non destructifs des matériaux dans l’environnement 

immédiat du robot. Cette méthode consiste à déterminer les caractéristiques 

du matériau sous test à l'aide de capteurs micro-ondes embarqués. 

Chapitre 6 : Ce manuscrit se termine par une conclusion générale et les 

perspectives envisagées. 
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Chapitre II. 
Vers la recherche d’une architecture optimale de 

fusion de données de systèmes collaboratifs 
 

Résumé : Ce chapitre traite de la fusion de données et de l'estimation de 
l’état d’un système dynamique à l'aide de filtres bayésiens. Nous ciblons en 
particulier les systèmes composés de sous-systèmes collaboratifs possédant 
une multitude de capteurs. Un nouveau filtre combinant les avantages des 
filtres de Kalman et informationnel est proposé. Bien que ce filtre fournisse des 
estimateurs identiques, il nécessite une charge de calculs bien moins élevée. 
Dans un deuxième temps, nous introduisons une approche de fusion multi-
capteurs basée sur l’algorithme d'intersection des covariances, dont la charge 
de calculs est analysée. Il permet, entre autres, de considérer n’importe quel 
système dont les covariances des mesures sont incomplètes ou inconnues. 
Trois architectures de fusion multi-capteurs sont dès lors considérées. Une 
analyse fine de la répartition de la charge calculatoire du filtre et de 
l’algorithme d’intersection des covariances sur les différents composants de 
ces architectures est réalisée. 
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II. 1.  Introduction 
Au cours des deux dernières décennies, les techniques de fusion de 

données multi-capteurs [1], [3], [156] ont connu un réel essor dans de 

nombreux domaines. Elles consistent à combiner les données de plusieurs 

capteurs potentiellement bruitées afin d’obtenir une estimation des variables 

d'état inconnues, telles la position, la vitesse et l'attitude dans le domaine de la 

robotique. Ces techniques permettent une estimation plus précise de cet état 

qu’en utilisant un seul capteur [22], [157], [158]. Le challenge est la gestion des 

imperfections des différentes ressources intégrées, en exploitant la redondance 

et/ou la complémentarité des informations. Citons à titre d’exemples, le 

contrôle de processus, la surveillance de systèmes, le diagnostic, la détection de 

défauts, la poursuite de cibles militaires [47], [159], la robotique autonome 

[160], etc. 

L'approche classiquement utilisée consiste à mettre en œuvre un filtre 

séquentiel probabiliste tels le filtre de Kalman, le filtre informationnel, le filtre 

particulaire, ou autres. Le choix d'un filtre parmi d’autres est crucial, 

essentiellement pour un système collaboratif possédant de nombreux capteurs, 

et lorsqu'une estimation en temps réel est requise.  

En outre, il est nécessaire de disposer de méthodes de fusion multi-

capteurs efficaces, capables de supporter une importante charge de calculs. Il 

convient de trouver la meilleure architecture de fusion et d'estimation en 

termes de performances, temps de calculs, extensibilité, etc. Bien que plus de 

30 architectures de fusion aient été proposées dans [57], celles-ci peuvent être 

divisées en deux ensembles [58], en fonction de la façon dont les données sont 

traitées : 

- Architecture centralisée (architecture traditionnellement utilisée), 
pour laquelle les mesures provenant de chaque sous-système 
(nœud) sont envoyées directement à la station de travail centrale 
(nœud central). La station centrale les fusionne – les résultats étant 
redistribués aux différents sous-systèmes. 

- Architectures décentralisées, pour lesquelles les mesures issues de 
chaque sous-système sont traitées localement au niveau de celui-ci 
afin d’obtenir des estimations locales. Celles-ci pourront être 
fusionnées localement ou par une station de travail centrale. 

Ce chapitre est organisé comme suit : tout d'abord, un bref rappel des 

mécanismes des filtres de Kalman et informationnel est réalisé dans la section 

II.2. Leur complexité en termes de charge de calculs est détaillée. Un filtre 

combiné bénéficiant des propriétés de chacun d’eux est ensuite proposé. Une 

étude de la charge calculatoire de ce filtre est également réalisée. Dans la 

section II.3, nous considérons tout système composé de sous-systèmes 

collaboratifs dont les covariances des mesures ne sont pas connues ou sont trop 

approximatives. Une approche de fusion de données multi-capteurs basée sur 
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l'algorithme d'intersection des covariances est proposée. Dans la section II.4, 

trois architectures de fusion de données sont analysées. Tout d’abord, nous 

nous focalisons sur l’architecture centralisée, pour laquelle les calculs sont 

effectués par une station de travail centrale. Cette architecture nécessite une 

station de travail centrale suffisamment dimensionnée afin d’éviter une 

surcharge de calculs. Une large bande passante du réseau de communication 

est également à prévoir. Le fonctionnement en temps réel semble dès lors 

difficile lorsque le système est composé de multiples sous-systèmes et de 

nombreux capteurs. La deuxième architecture présentée est l’architecture 

entièrement distribuée, pour laquelle tous les calculs sont réalisés par les sous-

systèmes eux-mêmes. Cette architecture nécessitera un dimensionnement 

correct de ceux-ci, sous peine de surcharge calculatoire. Une troisième 

architecture intermédiaire, dite « partiellement décentralisée », sera 

présentée ; celle-ci permettant une répartition des calculs sur les différents 

composants du système. 

II. 2.  Filtre de Kalman vs filtre informationnel pour 

l'estimation de l'état d’un système collaboratif 

II. 2. 1. Introduction 
Dans le contexte de la fusion multi-capteurs, les filtres de Kalman et 

informationnel sont parmi les plus utilisés en raison de leur optimalité, 

traçabilité, récursivité et robustesse. Leur rôle est l'estimation de l’état d'un 

système à partir d'une série de mesures incomplètes ou bruitées. Initialement 

conçus pour les systèmes linéaires, ils ont été étendus aux systèmes non 

linéaires. L'utilisation de ces filtres peut, dans certaines applications, être 

requise en ligne et en temps réel. Dans le cas d'un système collaboratif composé 

de nombreux capteurs, il est pertinent de choisir le meilleur filtre d'estimation 

du point de vue des performances, temps de calcul, extensibilité, etc. Dans la 

littérature, de nombreux auteurs ont comparé ces filtres. Citons, à titre 

d’exemples, Nicholas Assimakis et al. [161], qui ont comparé les filtres de 

Kalman et informationnel en termes de charge de calculs. J. Joseph et Jr. LaViola 

[162] ont, quant à eux, comparé le filtre de Kalman non parfumé et le filtre de 

Kalman étendu pour l'estimation du mouvement dans des applications de 

réalité virtuelle. 

Dans cette section, après avoir rappelé brièvement le modèle d’état 

discret, nous introduisons les filtres de Kalman et informationnel, puis nous 

détaillons leur complexité en termes de charge calculatoire. Dès lors, afin de 

bénéficier des avantages de chacun d’entre eux, nous proposons un filtre 

combiné, analysé également en termes de charge de calculs. Enfin, un exemple 

numérique basé sur un ensemble de trois robots mobiles permet de valider 

l’approche proposée. 
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II. 2. 2. Modèle d’état discret 
Afin de contrôler efficacement un système dynamique, une estimation 

précise de son état doit être fournie. Pour les systèmes variant dans le temps23, 
les équations discrètes ci-dessous de l'espace d'état sont conventionnellement 
utilisées : 

𝑋𝑘 = 𝐹𝑘𝑋𝑘−1 + 𝛼𝑘                                                (2. 1) 

𝑍𝑘 = 𝐻𝑘𝑋𝑘 + 𝑣𝑘                                                    (2. 2)                                                                         

Où : 
- 𝑘 représente l'indice de temps discret. 
- 𝑋𝑘 est l'état du système à l’instant 𝑘, de dimension [𝑛 × 1]. 
- 𝑍𝑘 est le vecteur d'observation du système à l'instant 𝑘, de 

dimension [𝑚 × 1]. 
- 𝐹𝑘 est la matrice de transition, de dimension [𝑛 × 𝑛]. 
- 𝐻𝑘 est la matrice de sortie (ou de mesure), de dimension [𝑚 × 𝑛]. 
- 𝛼𝑘 est le bruit de processus dû aux perturbations et aux erreurs de 

modélisation et 𝑣𝑘 est le bruit de mesure. 
 
Nous supposons que le bruit de processus et le bruit de mesure ne sont 

pas corrélés. De plus, 𝛼𝑘 et 𝑣𝑘 sont des bruits blancs gaussiens24 de moyenne 
nulle et de covariances 𝑄𝑘 et 𝑅𝑘 respectivement. Les covariances des deux 
modèles de bruit sont données par : 

 𝑄𝑘 = 𝐸[𝛼𝑘(𝛼𝑘)
𝑇]                                          (2. 3) 

 𝑅𝑘 = 𝐸[𝑣𝑘( 𝑣𝑘)
𝑇]                                          (2.4) 

Où le symbole 𝐸 désigne l’espérance mathématique. 
Dans ce travail, le filtre de Kalman d’un système variant dans le temps est 
désigné par l’acronyme TVKF25.  
De même, dans le cas d’un système invariant dans le temps, alors : 𝐹𝑘 =
𝐹 ; 𝐻𝑘 = 𝐻 ; 𝑄𝑘 = 𝑄 ; 𝑅𝑘 = 𝑅 ; ∀𝑘 . Le filtre de Kalman associé sera désigné par 
l’acronyme TIKF26. 
Enfin, pour le filtre informationnel, nous utilisons les acronymes TVIF27 et TIIF28 
respectivement. 

II. 2. 3. Filtre de Kalman 

La problématique principale du filtrage est l'estimation optimale 𝑋𝑘/𝑘 du 

vecteur d'état à l’instant 𝑘, étant données les observations 𝑍𝑘 jusqu'à 
l’instant 𝑘. 

Dans le cas d’un système linéaire perturbé par des bruits additifs de 
statistiques connues, le filtre de Kalman [41] apporte une solution à 
l’estimation récurrente de l’état au sens de l'erreur quadratique moyenne 

                                                           
23   “Time-variant system” in English 
24   “White Gaussian Noise, WGN” in English 
25   Acronym of “time-variant Kalman filter” 
26   Acronym of “time-invariant Kalman filter” 
27   Acronym of “time-variant information filter” 
28   Acronym of “time-invariant information filter” 
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minimale [163]. Ce filtre est considéré comme étant le plus connu des filtres 
bayésiens sous l'hypothèse gaussienne (i.e. bruits gaussiens), et a été appliqué 
à de nombreux domaines. 

Le filtre de Kalman fonctionne en deux étapes bien distinctes : celle de 
prédiction, et celle de mise à jour. L'étape de prédiction est basée sur le modèle 
d'évolution, qui utilise l'état estimé à l'instant précédent pour produire une 
estimation de l'état actuel. De manière complémentaire, l'étape de mise à jour 
est basée sur le vecteur d'observation pour corriger l'état prédit et obtenir une 
estimation plus précise du vecteur d’état. Ci-après, les équations de chaque 
étape brièvement présentées : 

 Étape de prédiction : 

 𝑋𝑘/𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑋𝑘−1/𝑘−1  (2.5) 

 𝑃𝑘/𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1𝐹𝑘
𝑇 + 𝑄𝑘  (2.6) 

Où 𝑃𝑘/𝑘−1 est l'estimation de la covariance prédite (i.e. antérieure). C'est une 

mesure de la précision de l'état prédit 𝑋𝑘/k−1. 

 Étape de mise à jour : 

 𝐾𝑘 = 𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘
𝑇[𝐻𝑘𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘

𝑇 + 𝑅𝑘]
−1

       (2.7) 

 𝑋𝑘/𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘)𝑋𝑘/𝑘−1 +  𝐾𝑘𝑍𝑘  (2.8) 

 𝑃𝑘/𝑘 = (𝐼 −  𝐾𝑘 𝐻𝑘)𝑃𝑘/𝑘−1  (2.9) 

Où : 

- 𝑃𝑘/𝑘 est l'estimation de la covariance mise à jour (i.e. postérieure). C'est 

une mesure de la précision de l'état estimé 𝑋𝑘/𝑘 (et mis à jour). 

- 𝐾𝑘 est le gain quasi-optimal de Kalman. 

- 𝐼 est la matrice d’identité de même taille que 𝑃𝑘/𝑘−1. 

Les conditions initiales sont les suivantes : 𝑋0/0 = 𝑋0 et 𝑃0/0 = 𝑃0.  

Le calcul le plus complexe, et peut-être numériquement instable, est 
l'inversion de la matrice 𝐻𝑘𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘

𝑇 + 𝑅𝑘 de l’équation (2.7). Plus le nombre 𝑚 
de capteurs est important, plus ce calcul est complexe et long. Cette charge de 
calculs devient pénalisante dans le cas d’un traitement en temps réel d’un 
système composé de multiples capteurs. 

Afin d’éviter cette inversion de matrice, une forme informationnelle du 
filtre utilise l'inverse de la matrice de covariance [164]. Elle est présentée au 
paragraphe suivant. 

II. 2. 4. Filtre informationnel 
Mathématiquement, le filtre informationnel est strictement identique au 

filtre de Kalman [35], [165]. La covariance estimée 𝑃𝑘 et l'état estimé 𝑋𝑘 sont 
respectivement remplacés par la matrice d'information 𝑌𝑘 et le vecteur 
d'information 𝑦𝑘 : 



41 | P a g e  

 

 𝑦𝑘 = 𝑃𝑘
−1𝑋𝑘  (2.10) 

 𝑌𝑘 = 𝑃𝑘
−1  (2.11) 

Où 𝑃𝑘
−1 représente la certitude sur l'estimation de l'état. Lorsque 𝑃𝑘

−1 tend vers 

zéro (resp. l’infini), l'état du système est totalement inconnu (resp. connu 

parfaitement).  

A l’instar du filtre de Kalman, le filtre informationnel fonctionne également en 

deux étapes : 

 Étape de prédiction : 

La matrice d'information peut être décrite comme suit : 

 𝑌𝑘/𝑘−1 = (𝐹𝑘𝑌𝑘−1/𝑘−1
−1 𝐹𝑘

𝑇 + 𝑄𝑘)
−1

  (2.12) 

Et le vecteur d'information est obtenu à partir du vecteur d'état : 

 𝑦𝑘/𝑘−1 = 𝑌𝑘/𝑘−1𝐹𝑘𝑌𝑘−1/𝑘−1
−1 𝑦𝑘−1/𝑘−1  (2.13) 

 Étape de mise à jour : 

 𝑌𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘−1 + 𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝐻𝑘  (2.14) 

 𝑦𝑘/𝑘 = 𝑦𝑘/𝑘−1 + 𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝑍𝑘  (2.15) 

Les équations (2.14) et (2.15) peuvent être récrites de la manière suivante : 

 𝑌𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘−1 + 𝐽𝑘  (2.16) 

 𝑦𝑘/𝑘 = 𝑦𝑘/𝑘−1 + 𝑗𝑘      (2.17) 

Avec : 

𝐽𝑘 =∑𝐽𝑘,𝑗

𝑚

𝑗=1

   et   𝑗𝑘 =   ∑𝑗𝑘,𝑗

𝑚

𝑗=1

  

Par rapport au filtre de Kalman, l'étape de mise à jour du filtre 
informationnel est plus simple. En effet, elle consiste en une somme 
d'informations issues des capteurs. C'est le principal avantage de ce filtre. 
Cependant, l'étape de prédiction du filtre de Kalman est moins complexe. Ce 
point sera détaillé dans le paragraphe suivant. 

II. 2. 5. Étude de la charge de calculs 
Les filtres de Kalman et informationnel calculent les mêmes estimations. 

Nicholas Assimakis et al. [161] comparent leurs charges de calculs29. Ainsi, à 

chaque itération, le temps de calculs total nécessaire est défini comme suit 

[166] : 

𝑡 =  CB × 𝑡𝑜𝑝                                                  (2.18) 

                                                           
29 “Calculation Burden, CB” in English 
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Où "𝑡𝑜𝑝" est le temps nécessaire pour effectuer une opération scalaire, en 
fonction des spécifications techniques de l'ordinateur utilisé. CB représente la 
charge calculatoire par itération.  

Le tableau A.1 de l'annexe résume la charge de calculs des opérations 
matricielles élémentaires nécessaires. Notons qu’une matrice identité est 
désignée par 𝐼 et une matrice symétrique par 𝑆. Les détails sont donnés dans 
[161]. 

La charge calculatoire par itération des filtres de Kalman et 
informationnel est évaluée analytiquement, en fonction de la dimension du 
vecteur d’état 𝑛 et de la dimension du vecteur d’observation 𝑚, dans l'annexe 
(tableaux A.2 et A.3). Elle est résumée dans le tableau 2.1. 

 Charge de calculs des filtres 

TIKF & TVKF 
4𝑛3 +

7𝑛2

2
−
3𝑛

2
+ 4𝑛2𝑚 + 𝑛𝑚 + 3𝑛𝑚2 +

8𝑚3

3
−
𝑚2

2
−
𝑚

6
 

TIIF 
25𝑛3

3
+
15

2
𝑛2 −

23𝑛

6
+ 2𝑛𝑚 

 

TVIF 
25𝑛3

3
+ 7𝑛2 −

13𝑛

3
+ 𝑛2𝑚 + 2𝑛𝑚 + 2𝑛𝑚2 +

8𝑚3

3
−
𝑚2

2
−
𝑚

6
 

Tableau 2. 1 : Charge de calculs des filtres. 

La charge de calculs du filtre de Kalman est la même pour un système 

invariant dans le temps (TIKF) et pour un système variant dans le temps 

(TVKF).  

Pour le filtre informationnel d'un système invariant dans le temps, les 

matrices 𝑅−1, 𝐻𝑇𝑅−1 et 𝐻𝑇𝑅−1𝐻 peuvent être calculées hors ligne. Par 

conséquent, la charge calculatoire d'un TIIF est égale à celle d’un TVIF 

moins (
1

6
(16𝑚3 − 3𝑚2 −𝑚) + 2𝑛𝑚2 + 𝑛2𝑚 −

𝑛2

2
−
𝑛

2
). Cette différence se 

produit lors de l'étape de mise à jour. 

La figure 2.1 montre la charge de calculs des filtres KF et TVIF en fonction 

de 𝑛 et de 𝑚 : 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 2. 1 : Charge de calculs du (a) KF et du (b) TVIF. 
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Notons que les charges calculatoires augmentent de manière significative 

lorsque 𝑚 et 𝑛 augmentent. Pourtant, de nos jours, les systèmes sont de plus en 

plus complexes, nécessitant à la fois de nombreux capteurs et de nombreuses 

estimations. La gestion d’un ensemble de robots mobiles collaboratifs en est un 

parfait exemple, l'état (i.e. la pose, correspondant à la position et l'orientation) 

de chaque robot devant être estimé la plupart du temps en ligne et donc en 

temps réel. 

La figure 2.2 présente la différence de charges de calculs entre le filtre de 

Kalman et le filtre informationnel pour un système variant dans le temps. 

 

Figure 2. 2 : Différence de charges de calculs entre TVIF et KF (CBTVIF - CBKF). 

On remarque que si l’on considère un système composé d'un grand nombre de 

capteurs (i.e. 𝑚 est grand), cette différence tend à décroître rapidement. Le 

filtre informationnel est alors plus efficace que le filtre de Kalman en termes de 

charge calculatoire. 

Notons que ces calculs sont considérés globalement sur l’ensemble du filtre, 

c'est-à-dire qu’aucune distinction n’est réalisée entre l’étape de prédiction et 

l’étape de mise à jour. Nous proposons de considérer la charge de calculs 

séparément (tableau 2.2). 

 Charge de calculs de l'étape de prédiction 

KF 
3𝑛3 + 2𝑛2 − 𝑛 

 

IF 

17𝑛3

3
+
11𝑛2

2
−
19𝑛

6
 

 Charge de calculs de l'étape de mise à jour 

KF 𝑛3 +
3𝑛2

2
−
𝑛

2
+ 4𝑛2𝑚 + 𝑛𝑚 + 3𝑛𝑚2 +

8𝑚3

3
−
𝑚2

2
−
𝑚

6
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TIIF 8𝑛3

3
+ 2𝑛2 −

2𝑛

3
+ 2𝑛𝑚 

 

TVIF 

8𝑛3

3
+
3𝑛2

2
−
7𝑛

6
+ 𝑛2𝑚 + 2𝑛𝑚 + 2𝑛𝑚2 +

8𝑚3

3
−
𝑚2

2
−
𝑚

6
 

Tableau 2. 2 : Charges de calculs de l'étape de prédiction et de l'étape de mise à jour. 

La charge calculatoire pour l'étape de prédiction du système invariant 

dans le temps et du système variant dans le temps est la même, quel que soit le 

filtre utilisé. Celle-ci ne dépend que de 𝑛. La figure 2.3 représente la différence 

de charges de calculs des deux filtres pour l'étape de prédiction et pour 𝑛 

variant de 1 à 10. 

 

Figure 2. 3 : Différence de charges de calculs pour l'étape de prédiction (CBIF - CBKF). 

Remarquons que cette différence est positive, montrant que le filtre 

informationnel est moins efficace que le filtre de Kalman pour l'étape de 

prédiction. La figure 2.4 décrit la différence de la charge calculatoire entre les 

deux filtres, uniquement pour l'étape de mise à jour et pour 𝑛 variant de 1 à 10. 

  

 

(a) (b)  

Figure 2. 4 : Différence de charge de calculs (CBIF - CBKF) pour l'étape de mise à jour - (a) pour 
le système invariant dans le temps - (b) pour le système variant dans le temps. 
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Pour un système invariant dans le temps, cette différence est toujours 

négative, ce qui démontre que le filtre informationnel est plus efficace en 

termes de charge de calculs que le filtre de Kalman pour l'étape de mise à jour. 

Il en va de même pour un système variant dans le temps avec de nombreux 

capteurs (i.e. 𝑚 est grand). 

Compte-tenu des remarques ci-dessus, il semble tout à fait naturel de coupler 

la performance du filtre de Kalman pour l'étape de prédiction avec celle du 

filtre informationnel pour l'étape de mise à jour. Nous proposons par 

conséquent un nouveau filtre au paragraphe suivant. 

II. 2. 6. Filtre combiné 
Bien que les filtres de Kalman et informationnel calculent théoriquement 

la même estimation ainsi que la même covariance d'estimation, l'étape de 

prédiction du filtre de Kalman est moins lourde en charge de calculs que celle 

du filtre informationnel. Inversement, l'étape de mise à jour du filtre 

informationnel est beaucoup plus aisée que celle du filtre de Kalman. Afin de 

bénéficier de ces deux propriétés, nous proposons un nouveau filtre combiné30. 

Ce filtre utilise donc le principe de prédiction du filtre de Kalman. Puis, à travers 

une étape d'adaptation, il utilise le principe du filtre informationnel pour 

l'étape de mise à jour. 

Ci-dessous l'algorithme proposé : 

 Étape de prédiction : 

 𝑋𝑘/𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑋𝑘−1/𝑘−1  (2.19) 

 𝑃𝑘/𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1𝐹𝑘
𝑇 + 𝑄𝑘  (2.20) 

 𝑌𝑘/𝑘−1 = 𝑃𝑘/𝑘−1
−1   (2.21) 

 𝑦𝑘/𝑘−1 = 𝑃𝑘/𝑘−1
−1 𝑋𝑘/𝑘−1  (2.22) 

 Étape de mise à jour : 

 𝑦𝑘/𝑘 = 𝑦𝑘/𝑘−1 + 𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝑍𝑘  (2.23) 

 𝑌𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘−1 + 𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝐻𝑘  (2.24) 

 𝑃𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘
−1   (2.25) 

 𝑋𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘
−1𝑦𝑘/𝑘  (2.26) 

Les équations (2.19) et (2.20) correspondent à la partie prédictive du 
filtre de Kalman. Les équations (2.21) et (2.22) permettent de réaliser la 
transition entre les deux parties du filtre. Les équations (2.23) à (2.26) traitent 
de la partie de mise à jour du filtre informationnel. 

                                                           
30   “Combined Filter, CF” in English 
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La charge de calculs pour chaque étape du filtre combiné est déterminée 
analytiquement en annexe (tableau A.4). L'adaptation nécessaire génère une 

charge égale à (
8𝑛3

3
+
3𝑛2

2
−
7𝑛

6
) pour l'étape de prédiction. Ce coût 

supplémentaire ne dépend que de 𝑛. Le tableau 2.3 donne la charge calculatoire 
de l'algorithme proposé d’un point de vue global. Il en donne également sa 
décomposition en charges de calculs pour l'étape de prédiction et pour l’étape 
de mise à jour. L’acronyme TICF31 (resp. TVCF32) correspond au filtre combiné 
appliqué à un système invariant dans le temps (resp. variant dans le temps). 

 Charge de calculs de l'étape de prédiction 

 

CF 

17𝑛3

3
+
7𝑛2

2
−
13𝑛

6
 

 Charge de calculs de l'étape de mise à jour 

TICF 8𝑛3

3
+ 2𝑛2 −

2𝑛

3
+ 2𝑛𝑚 ( = TIIF) 

 

TVCF 

8𝑛3

3
+

3𝑛2

2
−

7𝑛

6
+ 𝑛2𝑚+ 2𝑛𝑚 + 2𝑛𝑚2 +

8𝑚3

3
−

𝑚2

2
−

𝑚

6
   

( = TVIF) 

 Charge de calculs globale 

 

TICF 

25𝑛3

3
+
11𝑛2

2
−
17𝑛

6
+ 2𝑛𝑚 

 

TVCF 

25𝑛3

3
+ 5𝑛2 −

10𝑛

3
+ 𝑛2𝑚+ 2𝑛𝑚 + 2𝑛𝑚2 +

8𝑚3

3
−
𝑚2

2
−
𝑚

6
 

Tableau 2. 3 : Charges de calculs du CF. 

Globalement, la différence de charges calculatoires entre le filtre proposé et le 

filtre informationnel est « CBCF - CBIF = −2𝑛2 + 𝑛 », que ce soit pour un système 

invariant dans le temps ou pour un système variant dans le temps (figure 2.5). 

 

Figure 2. 5 : Différence de charges de calculs entre les algorithmes CF et IF (CBCF - CBIF). 

                                                           
31   Acronym of “Time-Invariant Combined Filter” 
32   Acronym of “Time-Variant Combined Filter” 
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A titre d’exemple, pour 𝑛 =  6 (e.g. estimation de la pose de deux robots 

mobiles), la figure 2.6 présente, pour un système variant dans le temps et pour 

𝑚 variant de 1 à 30 : 

 La différence de charges calculatoires entre le filtre combiné et le filtre 
de Kalman (figure 2.6(a) : 𝐶𝐵𝑇𝑉𝐶𝐹  −  𝐶𝐵𝐾𝐹). 

 La différence de charges de calculs entre le filtre combiné et le filtre 
informationnel (figure 2.6(b) : 𝐶𝐵𝑇𝑉𝐶𝐹 –  𝐶𝐵𝑇𝑉𝐼𝐹). 

 
 

(a) (b) 

Figure 2. 6 : Différence de charges de calculs entre le filtre combiné (CF) et : (a) le filtre de 
Kalman ; (b) le filtre informationnel. 

Dans cet exemple, pour un système composé de moins de 6 capteurs, le 

filtre de Kalman donne une estimation plus rapide. Au-delà de 6 capteurs, il est 

préférable d’utiliser le filtre combiné. Dans tous les cas de figures, la charge 

calculatoire de celui-ci est meilleure que celle du filtre informationnel. 

On peut en déduire que le filtre combiné nécessite une charge de calculs 

inférieure à celles des deux autres filtres dans le cas de systèmes composés de 

nombreux capteurs. Son temps d'exécution en est par conséquent réduit. Dans 

le paragraphe suivant, nous illustrons cette propriété par un exemple 

numérique traitant d’un système composé de trois robots mobiles. 

II. 2. 7. Exemple numérique 
Dans ce paragraphe, nous présentons un exemple illustrant l'intérêt du 

filtre combiné. Nous considérons un système de trois robots mobiles. Il s'agit 

d'un système variant dans le temps. A chaque étape de l'algorithme, l'objectif 

est d'estimer la pose (i.e. position et orientation) de chaque robot dans un 

système de coordonnées global fixe. Nous supposons que chaque robot est 

équipé de capteurs mesurant sa propre pose. De façon complémentaire, celui-

ci est également équipé d'autres capteurs mesurant la pose des deux autres. 

La taille du vecteur d'état global 𝑋 est 𝑛 =  9. Nous supposons que chaque 

robots possède 21 mesures, donc la taille du vecteur d'observation global est 

𝑚 =  63. Tous les calculs sont effectués par MatlabTM R2016b, en utilisant un 
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calculateur dont les spécifications techniques sont présentées dans le tableau 

2.4. 

Processeur Intel® Core™ i5-835U CPU @ 1.7GHz 

Mémoire installée (RAM) 16.0 GB 

Système d'exploitation 64-bit Operating System, x64-based processor 

Tableau 2. 4 : Spécifications techniques du calculateur utilisé. 

Le tableau 2.5 détaille la durée d'exécution nécessaire pour chacun des 

trois filtres, à l'aide de l'outil « MatlabTM performance time tool ». 

 
Instruction (sur MatlabTM) 

Temps total 
(seconde) 

Temps 
(pourcentage) 

 
KF 

Calcul de 𝐾𝑘  (équation (2.7)) 0.772 43.3% 
Calcul de 𝑋𝑘/𝑘(équation (2.8)) 0.049 2.7% 

Autres codes/instructions 0.963 54% 
Total 1.784 100% 

IF 

Calcul de 𝑌𝑘/𝑘−1 (équation (2.12)) 0.386 26.0% 

Calcul de 𝑦𝑘/𝑘−1 (équation (2.13)) 0.185 12.5% 

Calcul de 𝑌𝑘/𝑘  (équation (2.14)) 0.059 3.9% 

Autres codes/instructions 0.858 57.6% 
Total 1.488 100% 

CF 

Calcul de 𝑌𝑘/𝑘−1 (équation (2.2)) 0.179 13.9% 

Calcul de 𝑃𝑘/𝑘  (équation (2.25)) 0.166 12.8% 

Calcul de 𝑌𝑘/𝑘  (équation (2.24)) 0.055 4.3% 

Autres codes/instructions 0.890 69% 
Total 1.290 100% 

Tableau 2. 5 : Temps d'exécution de chaque filtre. 

Bien que tous les filtres produisent la même estimation, notre exemple 

montre que le temps d'exécution est différent d'un filtre à un autre. 

Le filtre de Kalman passe plus de 43% du temps à inverser la matrice 

𝐻𝑘𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘
𝑇 + 𝑅𝑘 de l'équation (2.7), puis à calculer le gain de Kalman. Notons 

également que le temps d'exécution du filtre informationnel est 16,5% plus 

court que celui du filtre de Kalman. Enfin, soulignons que le temps d'exécution 

du filtre combiné est 27,7% plus court que celui du filtre de Kalman. 

Cette réduction du temps de calculs augmente les possibilités de travailler 

en ligne et en temps réel avec un grand nombre de capteurs (i.e. avec un grand 

nombre d'observations à chaque itération de l'algorithme) et un grand vecteur 

d'état, comme dans le domaine de la robotique mobile collaborative, ou comme 

dans beaucoup d’autres domaines. 

II. 2. 8. Conclusion 
Mathématiquement équivalents, les filtres de Kalman et informationnel 

sont basés sur deux étapes distinctes : l'étape de prédiction du vecteur d'état et 
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de sa covariance, et celle de mise à jour. L'utilisation du filtre de Kalman pour 

l'étape de prédiction est relativement simple. A contrario, son utilisation dans 

l'étape de mise à jour est problématique si le nombre de capteurs est important. 

Le filtre informationnel permet de pallier ce problème. Il évite d'inverser une 

matrice dont la taille dépend du nombre de capteurs. En ne prenant que les 

avantages de ces deux filtres, et par le biais d’une étape d'adaptation, nous 

avons proposé un filtre combiné. 

Nous avons montré que dans la plupart des cas, la charge de calculs de 

chaque filtre est différente, même s’ils fournissent les mêmes estimations 

(𝐶𝐵𝐶𝐹 < 𝐶𝐵𝐼𝐹 < 𝐶𝐵𝐾𝐹). Une étude détaillée de la charge calculatoire a été 

réalisée théoriquement, puis en pratique à partir d’un exemple numérique. Le 

temps de calcul est un paramètre très important, car il permet de valider la 

mise en œuvre des algorithmes en temps réel, en particulier pour les 

applications basées sur des sources d'information telles que la localisation. 

Dans la section suivante, nous définissons un cadre général pour la fusion 

et l'estimation multi-capteurs pour un système complexe composé de sous-

systèmes collaborant entre eux. Nous montrons dès lors les limitations d’une 

démarche de fusion centralisée basée sur l'utilisation unique d'un filtre de 

Kalman. Nous terminons cette section par l’introduction de l'algorithme 

d'intersection des covariances, dont la charge de calculs est évaluée. 

II. 3.  Vers la fusion de données de systèmes collaboratifs 

II. 3. 1. Introduction 
Dans le cadre de l’estimation de l’état d’un système dynamique, les filtres 

de Kalman et informationnel sont classiquement utilisés, à partir des mesures 

dont ils disposent. L’un des points critiques de ces filtres est la méconnaissance 

des covariances des mesures. 

Dans cette section, nous présentons une façon générale d'appréhender un 

système modélisé à partir de l'espace d’état, et composé de plusieurs sous-

systèmes en définissant les notions de variables intra-système et inter-

systèmes. Nous mettons ainsi en évidence les difficultés et les limites du filtre 

de Kalman (du filtre informationnel ou du filtre combiné) dans des systèmes 

de plus en plus interconnectés. Une approche de fusion multi-capteurs basée 

sur l'algorithme d'intersection des covariances, avec sa généralisation, est 

introduite, puis évaluée en termes de charge de calculs. 

II. 3. 2. Espace d'état d’un système composé de plusieurs 

sous-systèmes collaboratifs 

De nos jours, et surtout dans le contexte de l'Internet des objets, de plus 

en plus de systèmes partagent des quantités d’informations sans cesse 

croissantes. À titre d'exemple, une donnée inter-distance entre robots pourrait 

être une information essentielle pour le contrôle complet d'un ensemble de 

robots mobiles. 
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Considérons le cas général d'un système complexe constitué d'un 

ensemble de 𝑁 sous-systèmes collaboratifs. Très souvent, chaque sous-système 

𝛴𝑖 (𝑖 = 1 → 𝑁) est considéré comme autonome en termes de capteurs et 

d'actionneurs. Le sous-système diffuse ses informations vers une station de 

travail centrale (figure 2.7). Cette architecture est alors dite « centralisée » (cf. 

section suivante). 

 

Figure 2. 7 : Architecture couramment utilisée dans le contexte de la fusion de données. 

L'objectif global de la fusion de données est l'estimation, d’une manière 

efficace et précise, d’un vecteur d'état pour chaque sous-système. Dans ce but, 

récrivons les équations discrètes de l’espace d’état d’un système composé de 

plusieurs sous-systèmes collaboratifs : 

𝑋𝑘
𝑖 = 𝐹𝑘

𝑖𝑋𝑘−1
𝑖 + 𝛼𝑘

𝑖                                           (2.27) 

𝑍𝑘
𝑖 = 𝐻𝑘

𝑖𝑋𝑘
𝑖 + 𝑣𝑘

𝑖                                              (2.28) 

Ce modèle est identique au modèle défini par les équations (2.1) et (2.2). 

L'indice 𝑖 fait référence au sous-système 𝛴𝑖. Pour chaque sous-système, les 

covariances des bruits 𝛼𝑘
𝑖  et 𝑣𝑘

𝑖  sont données par : 

𝑄𝑘
𝑖 = 𝐸 [𝛼𝑘

𝑖 (𝛼𝑘
𝑖 )
𝑇
]                                         (2.29) 

𝑅𝑘
𝑖 = 𝐸 [𝑣𝑘

𝑖 (𝑣𝑘
𝑖 )
𝑇
]                                          (2.30) 

Afin d'établir 𝑍𝑖  à l’instant 𝑘, nous définissons : 

- ℐ𝑖  le nombre de mesures obtenues à partir des capteurs embarqués sur 

le sous-système 𝛴𝑖, et donnant des informations sur son propre état. 
Chacune de ces mesures est issue d’une variable « intra-système ». En 
robotique mobile, ces informations proviennent de capteurs 

proprioceptifs ou extéroceptifs embarqués sur le robot 𝛴𝑖  lui-même. 

- ℰ𝑗→𝑖 le nombre de mesures obtenues à partir des capteurs embarqués 

sur le sous-système 𝛴𝑗  (𝑗 = 1 → 𝑁, avec 𝑗 ≠ 𝑖), et donnant des 

informations pouvant être essentielles sur l'état du sous-système 𝛴𝑖. Par 
exemple, la mesure inter-distance (issue du prétraitement des 
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informations émises par une caméra ou un capteur laser embarqué sur 

le robot Σ𝑗) entre les robots  𝛴𝑖 et  𝛴𝑗  donne une information 

primordiale sur la localisation du robot 𝛴𝑖. Cette mesure/information, 

externe au robot 𝛴𝑖, est issue d’une variable « inter-systèmes ». Dans le 

cas où aucune information n'est transmise du sous-système  𝛴𝑗  au sous-

système 𝛴𝑖 (𝑖. 𝑒. ℰ𝑗→𝑖 = 0), l'état du sous-système 𝛴𝑖 est obtenu 

uniquement à partir de la connaissance de ses mesures intra-système. 

Par commodité, le vecteur d'observation 𝑍𝑖  du sous-système 𝛴𝑖 est une 

combinaison de toutes les mesures le concernant (ℐ𝑖  et ℰ𝑗→𝑖;  avec 𝑗 = 1 →

𝑁 et 𝑗 ≠ 𝑖). Le vecteur d'observation du sous-système 𝛴𝑖, à l'instant 𝑘, est une 

matrice [𝑚𝑖 × 1] de la forme suivante : 

𝑍𝑘
𝑖 = [𝑧1

𝑖 𝑧2
𝑖 …𝑧

ℐ𝑖 
𝑖 𝑧1

1→𝑖 𝑧2
1→𝑖 …𝑧

ℰ1→𝑖
1→𝑖 … 𝑧1

𝑁→𝑖 𝑧2
𝑁→𝑖 …𝑧

ℰ𝑁→𝑖
𝑁→𝑖 ]

𝑘

𝑇
  (2.31) 

Où 𝑧𝑝,𝑘
𝑖  est la 𝑝è𝑚𝑒 observation intra-système (𝑝 = 1 → ℐ𝑖), provenant, à 

l’instant 𝑘, d’un capteur embarqué sur le sous-système 𝛴𝑖. De même, 𝑧𝑝,𝑘
𝑗→𝑖

 est 

la 𝑝è𝑚𝑒 observation inter-systèmes (𝑝 = 1 → ℰ𝑗→𝑖), provenant, à l’instant 𝑘, 

d’un capteur embarqué sur le sous-système 𝛴𝑗 avec 𝑗 = 1 → 𝑁 et 𝑗 ≠ 𝑖. 

 Avec : 

𝑚𝑖 = ℐ𝑖 + ∑ ℰ𝑗→𝑖
𝑁

𝑗=1
𝑗≠𝑖   

                                           (2.32) 

Cependant, le vecteur d'état 𝑋𝑘
𝑖  du sous-système 𝛴𝑖 est de dimension [𝑛𝑖 × 1]. 

En regroupant les observations 𝑛𝑖  permettant l'estimation du vecteur 𝑋𝑘
𝑖 , une 

autre écriture du vecteur d'observation peut être favorablement proposée : 

𝑍𝑘
𝑖 = [𝑍1

𝑖 𝑍2
𝑖 … 𝑍

𝑁𝑟
𝑖

𝑖
]
𝑘

𝑇

                                (2.33) 

Où 𝑍𝑝,𝑘
𝑖  (𝑝 = 1 → 𝑁𝑟

𝑖) est un vecteur de dimension [𝑛𝑖 × 1] représentant une 

mesure obtenue, à l’instant 𝑘, à partir d'un (ou plusieurs) capteur(s). 𝑁𝑟
𝑖  est le 

nombre d’observations redondantes du vecteur d’état du sous-système  𝛴𝑖 : 

𝑁𝑟
𝑖 =

𝑚𝑖

𝑛𝑖
                                                           (2.34) 

La matrice de covariance  𝑅𝑘
𝑖  peut-être récrite comme une matrice [𝑚𝑖 ×𝑚𝑖] 

contenant les covariances de toutes les mesures du sous-système 𝛴𝑖 : 

𝑅𝑘
𝑖 = [

(𝜎11
𝑖 )

2
⋯ 𝜎

1𝑚𝑖
𝑖

⋮ ⋱ ⋮

𝜎
𝑚𝑖1
𝑖 ⋯ (𝜎

𝑚𝑖𝑚𝑖
𝑖 )

2
]

𝑘

= [

𝑅11
𝑖 ⋯ 𝑅

1𝑁𝑟
𝑖

𝑖

⋮ ⋱ ⋮

𝑅
𝑁𝑟
𝑖1

𝑖 ⋯ 𝑅
𝑁𝑟
𝑖𝑁𝑟

𝑖
𝑖

]

𝑘

             (2.35) 
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La deuxième partie de l’équation est une représentation des covariances par 

blocs de 𝑁𝑟
𝑖 . 

A titre d'exemple, considérons un système composé de deux sous-systèmes 

(𝑁 = 2). Pour le sous-système 𝛴1, un vecteur d'état de deux variables doit être 

déterminé (𝑛1 = 2); 𝑋𝑘
1 = (𝑥1 𝑥2)𝑘

𝑇. 

Le sous-système 𝛴1 possède deux capteurs embarqués : 

- le capteur 1 délivre les mesures  𝑧1
1 (mesure de 𝑥1) et 𝑧2

1 (mesure de 𝑥2) ; 
- le capteur 2 donne les mesures 𝑧3

1 (mesure de 𝑥1) et 𝑧4
1 (mesure de 𝑥2). 

Donc : ℐ𝑖 = 4. 

De plus, le sous-système  𝛴1 reçoit des mesures d'un capteur embarqué sur le 

sous-système 𝛴2: 

- 𝑧1
2→1 (mesure de 𝑥1) ; 

- 𝑧2
2→1 (mesure de 𝑥2). 

Donc : ℰ2→1 = 2. 

Selon les équations (2.28), (2.31) et (2.33), le vecteur d'observation peut être 

écrit comme suit : 

𝑍𝑘
1 = [𝑧1

1 𝑧2
1 𝑧3

1 𝑧4
1 𝑧1

2→1 𝑧2
2→1]𝑘

𝑇 

= [𝑍1
1 𝑍2

1 𝑍3
1]𝑘
𝑇 =

[
 
 
 
 
 
1 0
0 1
1 0
0 1
1 0
0 1]

 
 
 
 
 

 

[
𝑥1
𝑥2
]
k
                                (2.36) 

Dans cet exemple, les dimensions du sous-système 𝛴1 sont : 𝑛1 = 2, 𝑚1 = 6, 

et 𝑁𝑟
1 = 3. 

Ci-après, après avoir présentées les limitations du filtre de Kalman d’un 

système composé de sous-systèmes collaboratifs, nous introduisons 

l’algorithme d’intersection des covariances. Nous détaillons alors les charges 

de calculs afférentes en fonction des dimensions du vecteur d'état et du vecteur 

d'observation. 

II. 3. 3. Limitations du filtre centralisé dans les systèmes 

collaboratifs 
Un filtre de Kalman peut être classiquement utilisé afin de produire 

l'estimation optimale 𝑋𝑘/𝑘
𝑖  du vecteur d'état du sous-système 𝛴𝑖 à l’instant 𝑘, 

étant données les observations 𝑍𝑘
𝑖  jusqu'à l’instant 𝑘. Les équations de 

prédiction et de mise à jour sont identiques à celles définies par les équations 

(2.5) à (2.9), l'indice 𝑖 faisant référence au sous-système 𝛴𝑖  : 
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 Étape de prédiction : 

𝑋𝑘/𝑘−1
𝑖 = 𝐹𝑘

𝑖𝑋𝑘−1/𝑘−1
𝑖                                        (2.37) 

𝑃𝑘/𝑘−1
𝑖 = 𝐹𝑘

𝑖𝑃𝑘−1/𝑘−1
𝑖 (𝐹𝑘

𝑖)
T
+ 𝑄𝑘

𝑖                             (2.38) 

 Étape de mise à jour : 

𝐾𝑘
𝑖 = 𝑃𝑘/𝑘−1

𝑖 (𝐻𝑘
𝑖 )
T
[𝐻𝑘

𝑖𝑃𝑘/𝑘−1
𝑖 (𝐻𝑘

𝑖 )
T
+ 𝑅𝑘

𝑖 ]
−1

                (2.39) 

𝑋𝑘/𝑘
𝑖 = (𝐼 − 𝐾𝑘

𝑖𝐻𝑘
𝑖 )𝑋𝑘/𝑘−1

𝑖 + 𝐾𝑘
𝑖𝑍𝑘

𝑖                            (2.40) 

𝑃𝑘/𝑘
𝑖 = (𝐼 − 𝐾𝑘

𝑖𝐻𝑘
𝑖 )𝑃𝑘/𝑘−1

𝑖                                    (2.41) 

Bien que le filtre de Kalman soit théoriquement optimal, il souffre de 

plusieurs inconvénients qui le rendent difficile à mettre en œuvre lorsque 

chaque système/sous-système est composé de nombreux capteurs redondants 

et/ou complémentaires. 

En effet, comme il a été rappelé au paragraphe II.2.3, l’inversion de la 

matrice [𝐻𝑘
𝑖𝑃𝑘/𝑘−1

𝑖 (𝐻𝑘
𝑖 )𝑇 + 𝑅𝑘

𝑖 ] est pénalisante en termes de charge de calculs, 

surtout pour un traitement en ligne et temps réel. 

De plus, l'étape de mise à jour du filtre de Kalman appliquée au sous-

système 𝛴𝑖 nécessite la détermination de la matrice de covariance 𝑅𝑘
𝑖  (équation 

(2.35)). En pratique, elle correspond aux corrélations des mesures provenant 

de tous les capteurs du système. La plupart du temps, les covariances sont 

souvent indéterminées. Elles sont généralement désignées comme des 

corrélations inconnues33 [48], des covariances inconnues34 [167] ou des 

corrélations non disponibles35 [52]. Par conséquent, la détermination de la 

matrice de covariance complète n'est pas possible et des approximations 

doivent être envisagées. Les principales causes des corrélations inconnues sont 

classées dans [4]. Par exemple, les bruits de mesure d'un ensemble de capteurs 

de navigation embarqués sur le même véhicule peuvent être corrélés entre eux 

en raison du mouvement du véhicule, mais cette corrélation peut ne pas être 

identifiée. On suppose souvent que les corrélations sont d'une forme 

particulière, telle que l'indépendance [48], etc. 

Enfin, le filtre de Kalman est optimal tant que les données proviennent de 

sources indépendantes. Dans le cas où les corrélations sont inconnues ou 

incomplètes, le filtre de Kalman pourrait donner un résultat incohérent. En 

d'autres termes, l'estimation pourrait être trop confiante [46]. Le fait de 

négliger l'effet d'une corrélation inconnue pourrait également entraîner une 

détérioration des performances, et même une divergence du filtre [4], [47]. 

                                                           
33   “Unknown correlations” in English 
34   “Unknown cross covariances” in English 
35   “Unavailable cross-correlations” in English 
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Notons que les mêmes remarques peuvent être formulées concernant 

l’utilisation du filtre informationnel, ou du filtre combiné présenté au 

paragraphe II.2.6. 

Afin de trouver une issue à ce problème, l’algorithme d’intersection des 

covariances est introduit. 

II. 3. 4. Intersection des covariances 
Afin de résoudre le problème de la méconnaissance des covariances, Julier 

et Uhlmann [48] ont introduit un algorithme d’intersection des covariances afin 

de fusionner des estimations/mesures. Dans ce travail, nous proposons 

d'appliquer cette démarche aux mesures disponibles sur chaque sous-système. 

Nous obtenons ainsi une estimation du vecteur de mesure et de la matrice de 

covariance qui en résulte. 

II. 3. 4. 1.  Définition 
L'intersection des covariances est un moyen efficace de traiter le 

problème de la corrélation des observations des capteurs [48]. Considérons 

deux estimations cohérentes, �̂� et �̂� (d'une variable d’état 𝑋 par exemple) 

associées d’une part aux covariances correspondantes 𝑃𝑎  et 𝑃𝑏 , et d’autre part, 

à la matrice de covariances 𝑃𝑎𝑏 . Ces estimations peuvent être fusionnées en 

utilisant une combinaison convexe des estimations de la moyenne et des 

covariances ({�̂�, 𝑃𝑎} et {�̂�, 𝑃𝑏}). Nous obtenons une nouvelle estimation �̂� de 

covariance 𝑃𝑐 , dont la cohérence est garantie comme suit : 

𝑃𝑐 = (𝑤1𝑃𝑎
−1 + 𝑤2𝑃𝑏

−1)−1                                            (2.42) 

�̂� = 𝑃𝑐(𝑤1𝑃𝑎
−1�̂� + 𝑤2𝑃𝑏

−1�̂�)                                       (2.43) 

Où 𝑤1 et 𝑤2 sont des coefficients de pondération (𝑤1, 𝑤2 ∈ [0, 1]) respectant la 

contrainte suivante : 

𝑤1 + 𝑤2 = 1                                                      (2.44) 

Ces coefficients de pondération sont généralement déterminés en 

minimisant la trace ou le déterminant de la matrice de covariance résultante 𝑃𝑐 . 

Afin d'éviter une surcharge calculatoire élevée pour résoudre ce 

problème d'optimisation convexe non linéaire, W. Niehsen [168] a proposé un 

schéma approximatif d'intersection de covariance rapide. En se concentrant 

sur la minimisation des traces, il a argumenté qu'un changement de 𝑃𝑎  à 𝑃𝑏 et 

vice-versa, doit conduire à une permutation des coefficients 𝑤1 et 𝑤2. De plus, 
lorsque 𝑡𝑟(𝑃𝑎) ≪  𝑡𝑟(𝑃𝑏) nous espérons obtenir 𝑤1 ≈  1. 

Sur la base de ces considérations, W. Niehsen a proposé cette équation : 

𝑤1tr(𝑃𝑎) − 𝑤2tr(𝑃𝑏) = 0                                    (2.45) 

A partir de l'équation (2.44), on peut écrire l'équation suivante : 
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𝑤1
∗ =

tr(𝑃𝑏)

tr(𝑃𝑎) + tr(𝑃𝑏)
                                          (2.46) 

De même, si le déterminant est utilisé à la place de la trace : 

𝑤1
∗ =

det(𝑃𝑏)

det(𝑃𝑎) + det(𝑃𝑏)
                                       (2.47) 

L'utilisation de cette technique d’intersection des covariances provient 

d'une interprétation géométrique, sur la base de laquelle, 𝑃𝑐  entourant toujours 

la région d'intersection de 𝑃𝑎  et 𝑃𝑏 , la cohérence est assurée sans connaître la 

valeur de 𝑃𝑎𝑏 . La figure 2.8 illustre cette stratégie pour différentes valeurs des 

coefficients de pondération, et pour deux exemples 2D. 

Exemple 1 : 

�̂� = [0 0], 𝑃𝑎 = [
1 0.7
0.7 5

]  et �̂� = [0 0], 𝑃𝑏 = [
4 0.5
0.5 1

] , 𝑤1
∗ = 0.45 

Exemple 2 : 

 �̂� = [0 0], 𝑃𝑎 = [
8 0.7
0.7 1

]  et �̂� = [1 1], 𝑃𝑏 = [
2 0.5
0.5 2.5

] , 𝑤1
∗ = 0.33 

  
(a) Exemple 1 (b) Exemple 2 

Figure 2. 8 : Interprétation géométrique pour différentes valeurs des coefficients de 
pondération. 

Notons que l’intersection des covariances est une technique capable de 

fusionner toute fonction de densité de probabilité, et pas seulement les 

distributions gaussiennes [169]. 

II. 3. 4. 2.  Généralisation 
La forme étendue de l'algorithme de W. Niehsen est présentée ci-après en 

considérant plus de deux estimations cohérentes [168]. Cette généralisation est 

présentée selon l’écriture proposée au paragraphe II.3.2. 

Soient 𝑍1
𝑖 , 𝑍2

𝑖 , … , 𝑍
𝑁𝑟
𝑖

𝑖  les vecteurs d'observation du sous-système 𝛴𝑖. 

𝑅1
𝑖 , 𝑅2

𝑖 , … , 𝑅
𝑁𝑟
𝑖

𝑖  sont les matrices de covariances estimées correspondantes. 

L'intersection des covariances fournit un vecteur d'observation 𝑍𝑖  et une 
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matrice de covariance 𝑅𝑖 concaténant tous les vecteurs de mesures. Cet 

algorithme est donné par la combinaison convexe suivante : 

𝑅𝑖 = [∑𝑤𝑝
𝑖(𝑅𝑝

𝑖 )
−1

𝑁𝑟
𝑖

𝑝=1

]

−1

                                              (2.48) 

𝑍𝑖 = 𝑅𝑖∑𝑤𝑝
𝑖(𝑅𝑝

𝑖 )
−1
𝑍𝑝
𝑖

𝑁𝑟
𝑖

𝑝=1

                                             (2.49) 

Dans le cas où 𝑁𝑟
𝑖 > 2, le critère reste identique : il correspond à la minimisation 

de la trace ou du déterminant de 𝑅𝑖. 

min{tr(𝑅𝑖)} = min{tr([∑𝑤𝑝
𝑖(𝑅𝑝

𝑖 )
−1

𝑁𝑟
𝑖

𝑝=1

]

−1

 )}                   (2.50) 

En généralisant les deux contraintes décrites dans les équations (2.44) et 

(2.45), on obtient : 

{

𝑤1 + 𝑤2 +⋯+𝑤𝑁𝑟𝑖 = 1       

𝑤𝑝tr(𝑅𝑝
𝑖 ) − 𝑤𝑝+1tr(𝑅𝑝+1

𝑖 ) = 0,

 (𝑝 = 1,2, … ,𝑁𝑟
𝑖 − 1)  

                            (2.51) 

Cette combinaison donne le système linéaire suivant : 

[
 
 
 
 
𝜉1 −𝜉2 0 … 0
0 𝜉2 −𝜉3 … 0
… … … … …
0 … 0 𝜉𝑁𝑟𝑖−1 −𝜉𝑁𝑟𝑖

1 … 1 1 1 ]
 
 
 
 

[
 
 
 
 
𝑤1
𝑤2
…

𝑤𝑁𝑟𝑖−1
𝑤𝑁𝑟𝑖 ]

 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
0
0
…
0
1]
 
 
 
 

             (2.52) 

Avec 𝜉𝑝 ≔ tr(𝑅𝑝
𝑖 ). 

Cette matrice de systèmes est sous la forme « Hessenberg inférieur36 ». Après 

avoir appliqué la règle de Cramer, W. Niehsen donne cette forme générale des 

coefficients de pondération : 

𝑤𝑝 =

1
𝜉𝑝
𝑖⁄

∑ 1
𝜉𝑞
𝑖⁄

𝑁𝑠
𝑖

𝑞=1

 , 𝑝 = 1 → 𝑁𝑟
𝑖                           (2.53) 

En utilisant cet algorithme généralisé d’intersection des covariances, la 
taille du vecteur d'observation et de la matrice de covariance est fortement 
réduite. Il est ainsi plus facile d'inverser la matrice [𝐻𝑘

𝑖𝑃𝑘/𝑘−1
𝑖 (𝐻𝑘

𝑖 )𝑇 + 𝑅𝑘
𝑖 ] dans 

                                                           
36  “Lower Hessenberg” in English 
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l'équation (2.39). De plus, la matrice de covariance 𝑅𝑘
𝑖  (équation (2.35)) est 

déterminée sans connaître les corrélations des observations des capteurs. 

Dans ce travail, nous nous intéressons à la charge de calculs induite par 
les procédures de fusion et d'estimation, en particulier pour les systèmes 
comportant un grand nombre de capteurs complémentaires et/ou redondants. 
Le paragraphe suivant évalue l’algorithme d’intersection des covariances de 
W. Niehsen en ces termes. 

II. 3. 4. 3.   Étude de la charge de calculs 
Pour le sous-système 𝛴𝑖, nous présentons la charge calculatoire induite 

par l'algorithme d’intersection des covariances en fonction de la dimension du 

vecteur d'état 𝑛𝑖 et du nombre de vecteurs d'observations 𝑁𝑟
𝑖  issues de tous les 

capteurs apportant de l’information sur le système  𝛴𝑖 (cf. paragraphe II.3.2). 

Ces capteurs sont, soit intégrés au sous-système 𝛴𝑖, soit intégrés à tout sous-

système 𝛴𝑗  (𝑗 ≠ 𝑖) donnant une information sur le sous-système 𝛴𝑖. 

Cet algorithme doit combiner 𝑁𝑟
𝑖  vecteurs d'observations (associés à 𝑁𝑟

𝑖  

matrices de covariance) et fournir un vecteur d'observation et sa matrice de 

covariance associée. Les dimensions du vecteur d'observation et de la matrice 

de covariance résultants sont alors [𝑛𝑖 × 1] et [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] respectivement. 

La charge de calculs par itération de l'algorithme est estimée 

analytiquement en annexe A.5. Elle est résumée par la formule suivante : 

CBCI
𝑖 =

8(𝑁𝑟
𝑖 + 1)

3
(𝑛𝑖)

3
+ (

9𝑁𝑟
𝑖

2
+
4

3
) (𝑛𝑖)

2
+ (

7

3
𝑁𝑟
𝑖 −

8

3
)𝑛𝑖 + 2𝑁𝑟

𝑖 − 1     (2.54) 

La figure 2.9 représente la charge calculatoire de l'algorithme en fonction 

de 𝑛𝑖 et 𝑁𝑟
𝑖  variant de 1 à 10 et de 1 à 30 respectivement.  

 

Figure 2. 9 : Charge de calculs de l'algorithme CI. 
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Remarquons que la charge calculatoire augmente de manière significative 

lorsque le nombre d'observations 𝑁𝑟
𝑖  augmente. Cependant, l'utilisation de 

l’intersection des covariances ne nécessite aucune approximation de la 

covariance entre les différentes mesures du système. De plus, des architectures 

décentralisées peuvent être facilement appliquées (cf. section II.4), permettant 

un travail en ligne et en temps réel plus aisé. 

II. 3. 5. Conclusion 
Dans cette section, nous avons abordé le problème de la fusion et de 

l'estimation multi-capteurs pour un système composé de sous-systèmes 

collaboratifs. Nous avons montré les limites de l'utilisation classique du filtre 

de Kalman (du filtre informationnel ou du filtre combiné) lorsque les 

covariances des mesures ne sont pas connues. Dans ce contexte, une approche 

de fusion multi-capteurs basée sur l'algorithme d'intersection des covariances, 

avec sa généralisation, a été introduite. Cet algorithme permet d'obtenir une 

nouvelle estimation des mesures ainsi que l’estimation de sa matrice de 

covariance. Cette démarche permet de pallier la méconnaissance des 

corrélations des observations des capteurs. La charge de calculs de l’algorithme 

a également été déterminée. 

Dans la section suivante, nous examinons différentes architectures de 

fusion de données, basées sur l’utilisation conjointe du filtre de Kalman et de 

l’intersection des covariances. L'objectif est de déterminer et de comparer, 

pour chaque architecture, la charge calculatoire réalisée par chaque composant 

du système. 

II. 4.  Vers des architectures de fusion de données 

décentralisées 

II. 4. 1. Introduction 
Dans le cadre des applications où l'estimation en ligne et en temps réel de 

l’état d’un système composé de sous-systèmes est nécessaire, il semble 
intéressant de pouvoir optimiser son architecture de fusion, d’autant plus si le 
système possède un grand nombre de capteurs répartis. 

Dans ce travail, nous proposons un schéma général de fusion de données 

(figure 2.10), dans lequel chaque sous-système 𝛴𝑖 (𝑖 = 1 → 𝑁) possède : 

- des données provenant de capteurs embarqués sur 𝛴𝑖 (donnant ℐ𝑖  
mesures) ; 

- complétées de données provenant de capteurs embarqués sur d'autres 

sous-systèmes 𝛴𝑗  (ℰ𝑗→𝑖mesures , 𝑗 = 1 → 𝑁 avec 𝑗 ≠ 𝑖). 

permettant d’estimer l’état du sous-système 𝛴𝑖 (cf. paragraphe II.3.2). 

En utilisant l’algorithme d’intersection des covariances, le sous-système 

𝛴𝑖 effectue la première phase de l'estimation en combinant un ensemble de 𝑁𝑟
𝑖  

observations. Le vecteur d'observation résultant et la matrice de covariance 
résultante sont ensuite utilisés dans l'étape de mise à jour du filtre de Kalman. 
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A partir du schéma de principe de la figure 2.10, trois architectures de 
fusion peuvent être retenues : 

- La première architecture pour laquelle l’algorithme d’intersection des 
covariances et le filtre de Kalman sont implémentés sur une station 
centrale – c’est l’architecture centralisée. 

- La deuxième pour laquelle l’algorithme d’intersection des covariances 
et le filtre de Kalman sont tous deux pris en charge localement sur 
chaque sous-système – on définit ici une architecture complètement 
distribuée – la station centrale n’existe plus ; ou si elle existe, elle peut 
s’atteler à d’autres tâches. 

- Enfin, la dernière architecture pour laquelle l’algorithme d’intersection 
des covariances est pris en charge localement par le sous-système, alors 
que la mise à jour du filtre de Kalman est implémentée sur la station 
centrale – nous définissons dès lors une architecture partiellement 
décentralisée. 

Ci-après, et pour chaque architecture définie, nous nous proposons 
d’étudier la répartition de la charge de calculs sur chaque composant du 
système. 

 

Figure 2. 10 : Sous-système Σi - Répartition des charges de calculs pour l'estimation de son 
état Xi. 
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Notons qu’à la place du filtre de Kalman, nous pouvons implémenter un filtre 

informationnel (cf. paragraphe II.2.4) ou notre filtre combiné (cf. paragraphe 

II.2.6). 

II. 4. 2. Architecture centralisée  
Dans le cadre de l'architecture centralisée, toutes les mesures permettant 

l’estimation de l’état de chaque sous-système  𝛴𝑖 sont directement transmises 

à la station de travail centrale (figure 2.11). L’estimation est alors réalisée par 

celle-ci : la station de travail centrale effectue l’ensemble des calculs 

correspondant au filtre de Kalman et à l’algorithme d’intersection des 

covariances. 

 

Figure 2. 11 : Architecture centralisée traditionnelle. 

Sur la base de l'équation (2.54) et du tableau 2.1, la charge de calculs 
réalisée par la station de travail est la somme des charges de calculs des 
algorithmes mis en place pour l’estimation. Elle correspond à l'équation 
suivante : 

CBStation de travail =∑(CBCI
𝑖 + CBKF

𝑖 )

𝑁

𝑖=1

                            (2.55) 

Cette architecture, souvent considérée comme optimale [169], est la plus 
courante. Conceptuellement, elle est facile à mettre en œuvre, nécessitant une 
seule synchronisation des mesures par itération de l’algorithme d’intersection 
des covariances implémenté sur la station centrale. Cependant, elle n’est pas 
l’architecture idéale pour un fonctionnement en ligne et temps réel [170]. En 
effet, la station centrale doit disposer de ressources informatiques suffisantes 
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pour exécuter l’ensemble des calculs. Cette charge augmente avec le nombre de 
capteurs installés sur l’ensemble du système [171].  

Enfin, le réseau de communication de cette architecture nécessite une 

bande passante élevée pour supporter toutes les informations transmises. 

II. 4. 3. Architecture distribuée  
Les algorithmes distribués basés sur l’intersection des covariances ont été 

appliqués aux problèmes de la localisation collaborative dans [51]. Il a été 

démontré que les performances des algorithmes basés sur l’intersection des 

covariances appliqués à une architecture centralisée sont comparables à celles 

obtenues par une architecture décentralisée. 

Dans l'architecture distribuée, a priori, il n'y a plus de station de travail 

centrale ; ou, si elle existe, celle-ci pourra être dédiée à d’autres tâches. La 

procédure d'estimation est directement implémentée sur le sous-système lui-

même, à travers une unité de contrôle embarqué. Le sous-système 𝛴𝑖 estime 

son propre état, en réalisant à la fois les calculs relatifs au filtre de Kalman et à 

l’intersection des covariances (figure 2.12). 

 

Figure 2. 12 : Architecture distribuée (charge calculatoire du sous-système Σi). 

Sur la base de l'équation (2.54) et du tableau 2.1, la charge calculatoire 

effectuée par chaque sous-système Σ𝑖(𝑖 = 1 → 𝑁) peut être déterminée par 
l'équation suivante : 

CBi = CBCI
𝑖 + CBKF

𝑖                                              (2.56) 

Cette architecture distribuée présente les avantages suivants : 
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- Aucune nécessité de maintenir une grande base de données 
centralisée puisque chaque sous-système possède sa propre base de 
données locale. 

- Aucune nécessité de maintenir une bande passante importante du 
réseau de communication puisque les données ne doivent pas être 
envoyées de/vers une station de travail centrale. Chaque sous-
système peut communiquer avec d'autres en fonction des 
contraintes de connectivité du réseau mis en place. La 
communication peut être adaptative et dépendante du contenu et 
des besoins en informations de chaque sous-système. 

- Accès plus rapide aux résultats de la fusion/estimation. 

Le principal inconvénient de cette architecture est la nécessité d’assurer 

une performance calculatoire adéquate (i.e. processeur(s) et mémoires 

correctement dimensionnés) sur chaque sous-système. 

II. 4. 4. Architecture partiellement décentralisée 
Une architecture intermédiaire entre l’architecture centralisée et 

l’architecture distribuée peut être proposée. Dans ce cas, les calculs sont 
répartis sur tous les composants du système. 

Dans une première phase, chaque sous-système 𝛴𝑖 réalise les calculs 
relatifs à l’algorithme d’intersection des covariances après avoir reçu les 

observations des autres sous-systèmes le concernant. Puis le sous-système 𝛴𝑖 
transmet le vecteur d'observation et la matrice de covariance résultants à la 
station de travail centrale. En parallèle, la station de travail centrale se limite 
aux calculs relatifs au filtre de Kalman (figure 2.13). 

 

Figure 2. 13 : Architecture partiellement décentralisée. 
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Sur la base de l'équation (2.54) et du tableau 2.1, la charge calculatoire 

réalisée par chaque sous-système Σ𝑖(𝑖 = 1 → 𝑁) et celle réalisée par la station 
de travail centrale peut être déterminée à l'aide des équations suivantes : 

{
CBStation de travail =∑CBKF

𝑖

𝑁

𝑖=1

  

CB𝑖 = CBCI
𝑖

                                 (2.57) 

Cette architecture permet à la station de travail centrale (nœud central) 

d'effectuer d'autres tâches (e.g. diagnostic, contrôle/commande des sous-

systèmes, etc.). D'autre part, la charge de calculs a été réduite sur tous les 

composants du système par rapport à l’architecture complètement distribuée. 

Enfin, la largeur de bande passante requise pour la transmission des données 

peut être réduite par rapport à celle de l'architecture centralisée. 

Afin d’illustrer l’intérêt de chaque architecture, nous proposons de 

quantifier les charges calculatoires à travers un exemple au paragraphe 

suivant. 

II. 4. 5. Exemple illustratif 
Dans ce paragraphe, nous considérons la composition de trois sous-

systèmes (𝑁 = 3). A chaque instant, l'objectif est d'estimer trois paramètres 

pour chacun d’entre eux (𝑛𝑖 = 3, 𝑖 = 1 → 3). 

Nous supposons que chaque sous-système possède un ensemble de 

capteurs permettant l’estimation de son propre état, complétés d’autres 

capteurs permettant d’estimer l’état des deux autres sous-systèmes. Le nombre 

total de capteurs estimant l’état de chaque sous-système est le suivant : 𝑁𝑟
1 =

6, 𝑁𝑟
2 = 5, et 𝑁𝑟

3 = 3. Sur la figure 2.14, pour chaque architecture utilisée, la 

répartition de la charge calculatoire sur chaque sous-système et sur la station 

de travail centrale est estimée. 

  
(a) Architecture centralisée (b) Architecture distribuée 
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(c) Architecture partiellement décentralisée 

Figure 2. 14 : Répartition de la charge de calculs de chaque architecture. 

A travers cet exemple, soulignons que la répartition de la charge de calculs 

sur les composants du système dépend de l'architecture utilisée. L'architecture 

centralisée nécessite une station de travail centrale performante. Elle nécessite 

également une large bande passante du réseau de communication reliant les 

différents sous-systèmes et la station centrale. D'autre part, en utilisant 

l'architecture distribuée, la station de travail, si elle existe, peut prendre en 

charge d'autres tâches (diagnostic, contrôle, etc.) sans s'occuper de la 

procédure de fusion et d'estimation. La charge de calculs est répartie sur les 3 

sous-systèmes, pénalisant celui possédant le plus grand nombre de mesures 

(intra-système et inter-systèmes) estimant son état. Toutefois, une surcharge 

calculatoire des sous-systèmes peut apparaître si ceux-ci sont sous-

dimensionnés (utilisation de notebooks ou de cartes électroniques sous-

dimensionnés). L’architecture permettant la plus grande souplesse dans le 

contexte d’un fonctionnement en ligne et en temps réel est l’architecture 

partiellement décentralisée, dû au partage des calculs entre tous les 

composants du système. 

II. 4. 6. Conclusion 
Dans cette sous-section, nous avons présenté et discuté trois 

architectures de fusion de données, prenant en charge les aspects calculatoires 

du filtre de Kalman (voire du filtre informationnel ou du filtre combiné) et de 

l'algorithme d'intersection des covariances. Pour chaque architecture, nous 

avons estimé la charge calculatoire répartie sur chacun de ses composants. 

L’objectif est d'aider au choix de la meilleure architecture de fusion/estimation 

pour un système temps réel composé de sous-systèmes collaboratifs, et d’un 

grand nombre de capteurs. Deux contraintes doivent être prises en compte : la 

largeur de la bande passante nécessaire, ainsi que la charge de calculs des sous-

systèmes et/ou de la station de travail centrale. Un exemple numérique a été 

fourni afin d’illustrer l'efficacité de chaque architecture proposée. Cette 

stratégie peut être appliquée à toute plateforme composée de 𝑁 sous-systèmes 

pour lesquels l’état doit être estimé à partir d’informations provenant du sous-

système lui-même, et/ou provenant d’autres sous-systèmes. 
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II. 5.  Conclusion du chapitre II 
Dans ce chapitre, nous avons abordé le problème de la fusion de données 

et de l'estimation de paramètres d’un système dynamique, en passant en revue 

les filtres de Kalman et informationnel. L’étape de prédiction et l’étape de mise 

à jour de chacun des deux filtres ayant été présentées, nous en avons estimé 

leur propre charge de calculs. Nous avons dès lors défini un nouveau filtre 

combinant les avantages de chacun d’entre eux. Dans le cas d’un système 

composé de nombreux capteurs, nous avons montré que celui-ci nécessitait 

une charge calculatoire moins élevée que les deux précédents, permettant, de 

fait, une meilleure intégration pour un traitement en ligne et en temps réel. 

Dans un deuxième temps, nous avons présenté une approche de fusion 

multi-capteurs basée sur l'algorithme d'intersection des covariances. L’objectif 

de cette approche permet de surmonter les limitations de l’approche classique 

pour un système composé de plusieurs sous-systèmes collaboratifs dont les 

covariances ne sont pas connues ou trop approximatives. 

Dans un système collaboratif nécessitant une démarche de fusion de 

certaines données (e.g. mesures), une architecture centralisée, même si elle est 

simple, est très pénalisante lors d’un traitement en ligne et en temps réel. On 

cherchera à déporter les calculs sur les composants élémentaires (i.e. sur les 

sous-systèmes), plutôt que de réaliser une centralisation de ceux-ci sur une 

station centrale. On cherchera à déporter les calculs sur les composants 

élémentaires, plutôt que de réaliser une centralisation de ceux-ci sur une 

station centrale. Nous avons dès lors présenté une architecture complètement 

distribuée pour laquelle les calculs du filtre et ceux de l’algorithme de 

l’intersection des covariances sont réalisés par les sous-systèmes eux-mêmes. 

Nous avons également présenté une architecture intermédiaire, dite 

partiellement décentralisée, permettant une répartition des calculs sur les 

différents composants du système. 

L’objectif de ce chapitre a été d'aider au choix de la meilleure architecture 

de fusion pour un système composé de sous-systèmes collaboratifs, en ciblant 

en particulier les grands systèmes possédant une multitude de capteurs, et 

s’intégrant dans un contexte temps réel. Jusqu’à présent, nous avons toujours 

supposé que la fusion de données et l'estimation des paramètres prenaient en 

compte des mesures « cohérentes ». Cependant, en environnement réel, les 

mesures des capteurs sont souvent perturbées. Nous cherchons dès lors à 

détecter et exclure de la méthode de fusion/estimation tout capteur en défaut, 

afin de réaliser une fusion et une estimation tolérante aux défauts des capteurs. 

Ces notions sont abordées au chapitre suivant.
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Chapitre III. 
Approche informationnelle pour la détermination 
d’un seuil adaptatif dans les problèmes de détection 

 

Résumé : Ce chapitre vise à développer des méthodes statistiques 
informationnelles, capables de détecter, le plus rapidement possible, les 
défaillances de capteurs d’un système dynamique. Nous proposons une 
approche basée sur l'entropie de Shannon, implémentée sur deux types de 
cartes de contrôle (Cusum et EWMA). Cette approche permet un seuillage 
adaptatif du rapport de vraisemblance généralisé et la détermination d’une 
fenêtre d’analyse des observations. Elle est comparée aux approches 
classiquement utilisées à travers un exemple issu de la littérature.  
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III. 1.  Introduction 
De nos jours, la surveillance des systèmes joue un rôle essentiel dans un 

grand nombre d'applications [172], [173] : par exemples, le contrôle de la 

qualité, la surveillance dans les industries avec de grandes machines 

tournantes, la sécurité de fonctionnement de systèmes robotisés et bien 

d’autres applications. En effet, une défaillance de ces systèmes peut limiter les 

performances et engendrer de graves conséquences si elle n'est pas détectée 

de manière efficace. Le développement de méthodes statistiques capables de 

détecter et de localiser, le plus rapidement possible, ces défaillances fait donc 

l'objet d'un intérêt croissant. 

La surveillance d’un système dynamique est un problème récurrent, 

associée à l'estimation de son état à partir d’un modèle mathématique et de 

mesures plus ou moins fiables provenant de capteurs. Techniquement, la 

surveillance d'un système consiste à déterminer le moment où le système passe 

de son état de fonctionnement nominal à un état de fonctionnement anormal. 

En formulant statistiquement le phénomène, lorsqu'un système 

fonctionne en mode normal (resp. anormal), ses variables sont caractérisées 

par des distributions de probabilité correspondant à un fonctionnement sans 

défaut (resp. défectueux). Dans ce contexte, de nombreux critères de détection 

sont conçus pour détecter les changements des distributions des paramètres 

du système. Dans cette étude, nous mettons en œuvre un critère basé sur 

l’entropie de Shannon [174] associé à deux cartes de contrôle. Cette approche 

permet d’obtenir un seuil adaptatif du rapport de vraisemblance généralisé 

d’une part. Elle permet également la détermination d’une fenêtre d’analyse des 

observations d’autre part. 

Ce chapitre est organisé comme suit : la section III.2 présente les concepts 

de base de la théorie de la détection statistique. Nous mettons l'accent sur le 

test d'hypothèse binaire en présentant les principaux critères de décision : 

Bayes, Neyman-Pearson, MAP et Minimax. Une méthodologie de détection 

basée sur le critère entropique est ensuite présentée dans la section III.3. Cette 

méthodologie fournit un seuil adaptatif et efficace dans le cadre des méthodes 

de détection de rupture dans les signaux. La section III.4 détaille des techniques 

de détection de changement couramment utilisées : les cartes de contrôle de 

Shewhart, Cusum et EWMA. Notre approche basée sur l'entropie, associée à ces 

techniques de détection, est ensuite appliquée à un exemple bien connu de la 

littérature. Toutefois, ce seuil prend en compte toutes les observations, y 

compris les plus anciennes. De plus, lorsque plusieurs changements se sont 

produits antérieurement, le seuil adaptatif peut être influencé de manière 

significative. Une amélioration de cette méthodologie est alors proposée dans 

la section III.5 en utilisant une technique de fenêtrage temporel glissant. 
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III. 2.  Théorie de la détection 

III. 2. 1. Introduction 
Le problème de la détection est traité dans de nombreuses applications. A 

titre d’exemple, dans les systèmes de communication numérique, une 

information codée est envoyée ; celle-ci peut être perturbée par le canal de 

transmission et le récepteur doit reconnaître le signal utile. En médecine, sur la 

base d'une analyse des tissus, on pourra déterminer si la tumeur opérée est 

cancéreuse ou pas. En reconnaissance des formes, par exemple, il est nécessaire 

de reconnaître, à partir d'une photographie aérienne, quel type d'avion est basé 

à un endroit donné. Cette théorie a été appliquée à bien d’autres domaines, tels 

le contrôle de la qualité [175], [176], le traitement de données sismiques [177], 

[178], etc. 

Dans toutes ces applications, le problème commun est celui de la prise 

d’une décision parmi plusieurs choix possibles. Ce type de problème est connu 

en statistique, sous le nom de « théorie statistique de la décision ». Dans le 

contexte de la théorie de la communication, il est connu sous le nom de 

« théorie de la détection ». 

La théorie de la détection repose sur un test d’hypothèses [179]. En 

général, il nous faut prendre une décision binaire 𝑢 sur la base de deux 

hypothèses de travail : la première, l’hypothèse nulle 𝐻0 (e.g. fonctionnement 

normal d’un système) ; la seconde étant l’hypothèse alternative notée 𝐻1 (e.g. 

fonctionnement anormal). Cette décision doit être prise à partir d'un ensemble 

d'observations numériques du système. Dans le cas du diagnostic d’un système 

dynamique, cette décision conduit à déterminer l'état de fonctionnement dans 

lequel se trouve le système. En ce sens, cette théorie rejoint les méthodes 

statistiques de diagnostic des systèmes. 

Dans cette section, le problème de la détection est d'abord posé. Nous 

présentons dès lors le critère de Bayes, couramment utilisé dans la littérature. 

Celui-ci débouche sur la comparaison du rapport de vraisemblance à un seuil. 

Nous introduisons d’autres critères permettant également de travailler avec ce 

rapport de vraisemblance : ceux de Neyman-Pearson, du MAP et du Minimax. 

III. 2. 2. Formulation du problème de la détection  
A partir d'un phénomène donné, la théorie de la détection traite du 

problème de la discrimination d'un nombre fini d'hypothèses [180]–[182]. La 

connaissance du vecteur de mesures 𝑦 = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑁) issu d'un vecteur de 

capteurs 𝑌 = (𝑌1 , 𝑌2, … , 𝑌𝑁) permet de prendre une décision finale 𝑢 (figure 

3.1). Dans ce travail, nous nous plaçons dans le cadre de la détection binaire. 
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 Figure 3. 1 : Principe d'un système de détection binaire. 

Cette décision 𝑢 peut prendre deux valeurs possibles, 0 ou 1. Les 

hypothèses considérées sont notées : 𝐻0 ou 𝐻1.  

Une partition de l'espace des observations 𝐷 en deux classes est définie 

comme suit : 

- si 𝑦 ∈ 𝐷0, on décide que l’hypothèse  𝐻0 est vraie (𝑖. 𝑒. 𝑢 = 0). 

- si 𝑦 ∈  𝐷1, on décide que l’hypothèse  𝐻1 est vraie (𝑖. 𝑒. 𝑢 = 1). 

De plus, les probabilités a priori des hypothèses sont supposées connues avec : 

𝑃(𝐻0) = 𝑃0                                                                   (3.1) 
𝑃(𝐻1) = 𝑃1 = 1 − 𝑃0                                                 (3.2) 

Enfin, pour chaque hypothèse, les densités de probabilités 

conditionnelles 𝑃(𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑁/𝐻𝑗) (𝑗 = 0,1) sont également supposées 

connues. On peut dès lors définir la probabilité conjointe d’une décision prise 

et de l’hypothèse vraie : 

𝑃(𝑢 = 𝑖, 𝐻𝑗) = 𝑃(𝐻𝑗)𝑃(𝑢 = 𝑖/𝐻𝑗) = 𝑃(𝐻𝑗) ∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦              

 

𝐷𝑖

(3.3) 

Avec 𝑖, 𝑗 ∈ {0, 1}.  

Les domaines 𝐷0 et 𝐷1 forment une partition : 𝐷 = 𝐷0  ∪  𝐷1 et 𝐷0  ∩  𝐷1 =

∅. Nous pouvons par conséquent décomposer l’intégrale de l'équation (3.3) en 

deux termes, en notant 𝐷0 = 𝐷\𝐷1 où le symbole \ représente la différence 

entre deux ensembles. Ainsi : 

∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦

 

𝐷0

= ∫ 𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦    

 

𝐷\𝐷1

= ∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦    

 

𝐷

− ∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗) 𝑑𝑦 

 

𝐷1

(3.4) 

De plus, l’intégrale d’une densité de probabilité sur le domaine tout entier 

étant égale à 1, on peut écrire : 

∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦    

 

𝐷0

= 1 − ∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦    

 

𝐷1

                   (3.5) 

La figure ci-dessous montre un exemple de domaines de décision dans un 

plan, c’est-à-dire pour 𝑁 = 2 : 
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Figure 3. 2 : Domaines de décision dans le cas où N=2 (i.e. 2 capteurs). 

En statistique, les probabilités de détection et de fausse alarme (𝑃𝐷 et 𝑃𝐹) 

sont appelées respectivement le niveau de signification et la puissance du test. 

Ces probabilités sont déterminées à partir des probabilités conditionnelles 

suivantes : 

𝑃𝐷 = 𝑃(𝑢 = 1/𝐻1) = ∫𝑃(𝑦/𝐻1) 𝑑𝑦                       

 

𝐷1

            (3.6) 

𝑃𝐹 = 𝑃(𝑢 = 1/𝐻0)  = ∫𝑃(𝑦/𝐻0) 𝑑𝑦                                    

 

𝐷1

(3.7) 

De même, la probabilité de détections manquées est déterminée par : 𝑃𝑀 =
1 −  𝑃𝐷 et la probabilité de rejet correcte comme suit : 𝑃𝑅 = 1 −  𝑃𝐹 . 

Enfin, la probabilité d’erreur est la probabilité conjointe de décisions et 
d'hypothèses différentes. Elle peut être exprimée de la façon suivante : 
 

𝑃𝑒  =  𝑃(𝑢 = 𝑖, 𝐻𝑗) = 𝑃(𝐻𝑗)𝑃(𝑢 = 𝑖/𝐻𝑗) 

    = 𝑃(𝐻𝑗) ∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦

 

𝐷𝑖

, avec 𝑖 ≠ 𝑗                          (3.8) 

Le problème de détection consiste donc à déterminer une « stratégie de 
décision » qui permette de discriminer les deux hypothèses 𝐻0 et 𝐻1 tout en 
maintenant les probabilités de détection et de fausse alarme dans des limites 
acceptables. Cette stratégie dépend du critère d'optimisation choisi. Deux 
critères sont souvent utilisés : le critère de Bayes et le critère de Neyman-
Pearson. Dans la suite de cette section, nous rappelons ces deux critères, et en 
citons deux autres. 

III. 2. 3. Critère de Bayes 
Un coût 𝐶𝑖𝑗 est attribué à chacune des quatre situations : « on décide 𝑢 = 𝑖 

alors que 𝐻𝑗  est vraie, 𝑖, 𝑗 = 0, 1 ». Ces coûts sont généralement déterminés de 

façon empirique. 

Le critère de Bayes consiste à minimiser un risque moyen que l’on 

note ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠. Ce risque dépend [183] : 
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- des probabilités a priori des deux hypothèses ; 
- des coûts choisis par l’expert ; 
- des densités de probabilités conditionnelles des observations. 

Ce risque peut être formulé par les équations suivantes : 

ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 = ∑ 𝐶𝑖𝑗𝑃(𝑢 = 𝑖, 𝐻𝑗)

𝑖,𝑗∈{0,1}

                                        (3.9) 

ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 = ∑ 𝐶𝑖𝑗𝑃𝑗𝑃(𝑢 = 𝑖/𝐻𝑗)

𝑖,𝑗∈{0,1}

                                   (3.10) 

ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 = ∑ 𝐶𝑖𝑗𝑃𝑗 ∫𝑃(𝑦/𝐻𝑗)𝑑𝑦    

 

𝐷𝑖𝑖,𝑗∈{0,1}

                           (3.11) 

En combinant l’équation (3.11) et la propriété (3.5), le risque de Bayes se 

récrit de la façon suivante : 

ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 = 𝐶11𝑃1 + 𝐶10𝑃0

+ ∫[𝑃1(𝐶01 − 𝐶11)𝑃(𝑦/𝐻1) − 𝑃0(𝐶10 − 𝐶00)𝑃(𝑦/𝐻0)]𝑑𝑦

 

𝐷0

 

(3.12) 

Notons que les deux premiers termes sont constants. Par conséquent, la 

minimisation du risque de Bayes en utilisant l’équation (3.12) consiste à 

minimiser l’intégrale ; ce qui se traduit, pour chaque observation 𝑦, par la règle 

de décision suivante : 

- Si [𝑃1 (𝐶01 − 𝐶11) 𝑃(𝑦/𝐻1)] − [𝑃0(𝐶10 − 𝐶00) 𝑃(𝑦/𝐻0)]  <  0 alors on 

décide 𝐻0 (𝑦 ∈ 𝐷0). 
- Si [𝑃1 (𝐶01 − 𝐶11) 𝑃(𝑦/𝐻1)] − [𝑃0(𝐶10 − 𝐶00) 𝑃(𝑦/𝐻0)]  >  0 alors on 

décide 𝐻1 (𝑦 ∈ 𝐷1). 

Cette règle de décision peut se mettre sous la forme d’un rapport de 

vraisemblance37. La décision est alors obtenue en comparant le rapport de 

vraisemblance Λ(y) à un seuil fixe, noté ici 𝑇ℎ dépendant des probabilités a 

priori et des coûts. 

Λ(y) =
𝑃(𝑦 /𝐻1)

𝑃(𝑦 /𝐻0) 

𝑢 = 1
≷

𝑢 = 0

𝑃0
𝑃1
×
𝐶10 − 𝐶00
𝐶01 − 𝐶11 

= 𝑇ℎ                 (3.13)  

De plus, dans l'hypothèse raisonnable où le coût d'une mauvaise décision 

est plus élevé que le coût d'une décision correcte :  

                                                           
37 “Likelihood ratio” in English 
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{
𝐶01 > 𝐶11
𝐶10 > 𝐶00

                                                       (3.14) 

Les coefficients (𝐶01 − 𝐶11) et (𝐶10 − 𝐶00) de l’équation (3.13) sont 

supposés positifs. 

Les probabilités 𝑃𝐷 , 𝑃𝐹 et 𝑃𝑀 sont schématisées sur la figure 3.3, et calculées en 

fonction du seuil comme suit : 

𝑃𝐷  = ∫ 𝑃(𝑦/𝐻1)𝑑𝑦                                               

+∞ 

𝑇ℎ

(3.15) 

𝑃𝐹  = ∫ 𝑃(𝑦/𝐻0)𝑑𝑦                                               

+∞

𝑇ℎ

(3.16) 

𝑃𝑀  = ∫ 𝑃(𝑦/𝐻1)𝑑𝑦                                               

𝑇ℎ 

0

(3.17) 

 

Figure 3. 3 : Interprétation graphique de PD, PF et PM en fonction de p(y/H0) et p(y/H1). 

III. 2. 4. Autres critères de détection 
La règle de décision bayésienne est valable pour tout problème de 

décision : détection, estimation, classification, etc. Dans la littérature, d'autres 

critères de détection binaire existent. Nous rappelons ci-dessous les critères de 

Neyman-Pearson, du MAP et du Minimax. 

III. 2. 4. 1.  Critère de Neyman-Pearson 
En pratique, il est souvent difficile de déterminer des coûts réalistes ainsi 

que les probabilités 𝑎 𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 des hypothèses. Pour surmonter cette difficulté, 

Jerzy Neyman et Egon Sharpe Pearson [184] ont proposé une stratégie basée 

sur les probabilités de détection et de fausse alarme. En effet, le test de 

Neyman-Pearson consiste à produire une probabilité de détection la plus 

grande possible pour que la probabilité de fausse alarme ne dépasse pas une 

valeur donnée [93]. Ce critère est défini mathématiquement comme suit : 

𝑀𝑎𝑥{𝑃𝐷}, sous la contrainte 𝑃𝐹 ≤ 𝛼𝑁𝑃                      (3.18) 
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Ce problème d'optimisation sous contrainte est résolu par la 

maximisation du Lagrangien 𝐿 : 

𝐿 =  𝑃𝐷  − 𝑀𝐿(𝑃𝐹 − 𝛼𝑁𝑃)                                         (3.19) 

Où 𝑀𝐿 est le multiplicateur de Lagrange. En utilisant les équations (3.6) et 

(3.7), on obtient : 

𝐿 = 𝛼𝑁𝑃 𝑀𝐿 + ∫[𝑃(𝑦/𝐻1) − 𝑀𝐿𝑃(𝑦/𝐻0)]𝑑𝑦

 

𝐷1

                   (3.20) 

Le premier terme étant constant, maximiser 𝐿 revient à maximiser l'intégrale. 

La règle de décision suivante en résulte : 

Λ(y) =
𝑃(𝑦/𝐻1)

𝑃(𝑦/𝐻0) 

𝑢 = 1
≷

𝑢 = 0
𝑀𝐿 = 𝑇ℎ                              (3.21) 

Le seuil 𝑇ℎ du test Neyman-Pearson doit dès lors être calculé pour satisfaire la 

contrainte suivante : 

𝑃𝐹 = 𝑃(𝑢 = 1/𝐻0)  = ∫ 𝑃(Λ(y)/𝐻0)𝑑Λ = 𝛼𝑁𝑃                       

+∞

𝑇ℎ

(3.22) 

III. 2. 4. 2.  Critère MAP (Maximum a posteriori) 
Considérons le critère de Bayes pour lequel les coûts sont donnés par : 

{
𝐶𝑖𝑗 = 0, (𝑖 = 𝑗)

𝐶𝑖𝑗 = 1, (𝑖 ≠ 𝑗)
                                                      (3.23) 

La fonction de risque à minimiser est réduite à sa plus simple expression : 

ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 = 𝑃0𝑃𝐹 + 𝑃1(1 − 𝑃𝐷)                                 (3.24) 

Le test basé sur le rapport de vraisemblance devient : 

Λ(y) =
𝑃(𝑦/𝐻1)

𝑃(𝑦/𝐻0) 

𝑢 = 1
≷

𝑢 = 0

𝑃0 
𝑃1
                                 (3.25) 

Le rapport de vraisemblance ne dépend que des probabilités a priori 𝑃0 et 𝑃1 

des hypothèses. Dans le cas où celles-ci sont égales, le test basé sur le rapport 

de vraisemblance devient :  

𝑃(𝑦/𝐻1)
𝑢 = 1
≷

𝑢 = 0
𝑃(𝑦/𝐻0)                                              (3.26) 

De plus, d’après le théorème de Bayes, la probabilité 𝑎 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 est 

donnée comme suit : 
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𝑃(𝐻𝑖/𝑦) =
𝑃(𝑦/𝐻𝑖)𝑃𝑖
𝑃(𝑦)

     𝑖 = 0, 1                              (3.27) 

La probabilité 𝑎 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖 𝑃(𝐻𝑖/𝑦) est maximale lorsque 𝑃(𝑦/𝐻𝑖)𝑃𝑖 est 

maximale. Le rapport de vraisemblance dans l’équation (3.26) devient : 

𝑃(𝐻1/𝑦 )
𝑢 = 1
≷

𝑢 = 0
𝑃(𝐻0/𝑦)                                              (3.28) 

Ce critère est un cas particulier du critère de Bayes, qui correspond à choisir 

l’hypothèse selon laquelle la probabilité a posteriori est maximale. 

III. 2. 4. 3.  Critère Minimax 
Dans le cas où les probabilités a priori sont inconnues, ou varient dans le 

temps, le critère Minimax peut être préconisé. 

Dans un premier temps, ce critère consiste à trouver la valeur de la 

probabilité a priori de 𝐻1 pour laquelle le risque moyen de Bayes (selon 

équation (3.12)) est maximal. Le principe du Minimax permet dès lors de 

minimiser le risque pour une valeur de 𝑃1 qui correspond au pire des cas [185]. 

En d’autres termes, cette stratégie consiste à minimiser le risque maximal. 

Le risque de Bayes défini par l’équation (3.12) peut être récrit à partir des 

équations (3.5), (3.6) et (3.7), en fonction de la probabilité de détection et de 

la probabilité de fausse alarme : 

ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 = 𝐶00𝑃0(1 − 𝑃𝐹) + 𝐶10𝑃0𝑃𝐹 + 𝐶01𝑃1(1 − 𝑃𝐷) + 𝐶11𝑃1𝑃𝐷    (3.29) 

Pour permettre de trouver la valeur de la probabilité a priori pour laquelle 

le risque bayésien est maximal, le seuil est fixé. Les probabilités 𝑃𝐷 et 𝑃𝐹 sont 

par conséquent fixées également. Le risque devient alors une fonction linéaire 

de 𝑃1. Nous obtenons 𝑃1 = 𝑃1
∗ lorsque la dérivée de la fonction de risque par 

rapport à 𝑃1 est nulle : 

𝜕ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠

𝜕𝑃1
= (𝐶11 − 𝐶00) + (𝐶01 − 𝐶11)(1 − 𝑃𝐷) + (𝐶00 − 𝐶10)𝑃𝐹             

= 0 |𝑃1=𝑃1∗                                                                                             (3.30) 

Pour cette valeur de probabilité a priori 𝑃1
∗, l’équation de risque bayésien, 

fonction des observations (équation (3.12)), est minimisée : 

𝜕ℜ𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠

𝜕𝑦
= [𝑃1

∗(𝐶01 − 𝐶11)𝑃(𝑦/𝐻1) − (1 − 𝑃1
∗)(𝐶10 − 𝐶00)𝑃(𝑦/𝐻0)]

= 0                                                                                           (3.31) 

 Le test est alors optimal si l’équation suivante est vérifiée : 

Λ(y)Minimax =
𝑃(𝑦 /𝐻1)

𝑃(𝑦 /𝐻0) 

𝑢 = 1
≷

𝑢 = 0

1 − 𝑃1
∗

𝑃1
∗ ×

𝐶10 − 𝐶00
𝐶01 − 𝐶11 

= 𝑇ℎ𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑎𝑥    (3.32) 



77 | P a g e  

 

Le critère du Minimax consiste alors à se protéger contre une variation 

inattendue des probabilités a priori. Son principe consiste dans un premier 

temps à chercher une valeur de 𝑃1 pour laquelle le risque est maximal, en 

effectuant le test à un coût constant pour toutes les valeurs possibles de la 

probabilité a priori. Dans un deuxième temps, il suffit de minimiser le risque 

pour cette valeur de 𝑃1 correspondant au plus mauvais cas (risque maximal). 

III. 2. 5. Conclusion 
Dans cette section, nous avons présenté les principes de base de la théorie 

de la détection en considérant d’abord le critère bayésien. Ce critère consiste à 

associer un coût, supposé constant, pour chaque situation de décision. Une 

fonction appelée « risque moyen » qui dépend de ces coûts et des probabilités 

a priori des hypothèses est minimisée. 

D'autres critères issus de la littérature ont été rappelés. Le critère de 

Neyman-Pearson consiste à produire la probabilité de détection la plus grande 

possible pour que la probabilité de fausse alarme ne dépasse pas une valeur 

donnée. Le critère MAP, cas particulier du critère de Bayes, se concentre sur la 

probabilité a posteriori de chaque hypothèse. Le critère du Minimax consiste 

tout d’abord à chercher une valeur de 𝑃1 pour laquelle le risque est maximal 

tout en fixant le seuil. Il suffit alors de minimiser ce risque maximal 

correspondant au pire cas. 

Dans la section suivante, un critère de détection basé sur l’entropie de 

Shannon est proposé. Ses propriétés sont comparées à celles obtenues avec le 

critère de Bayes à travers un exemple académique.  

III. 3.  Détection basée sur un critère entropique 

III. 3. 1. Introduction 
L'approche bayésienne est une excellente solution au problème 

d'optimisation dans les applications pour lesquelles les coûts peuvent être 

déterminés. Cependant, la justification de ces coûts est très souvent délicate, 

voire impossible. Pour de tels systèmes, il pourrait être plus avantageux de se 

poser le problème de l'optimisation en s'intéressant à la quantité d'information 

portée par le système. Dans ce cas, un critère basé sur l’entropie pourrait être 

plus approprié. 

Cette section est structurée de la façon suivante. Dans un premier temps, 

l’entropie de Shannon est présentée dans le cadre de la détection binaire. Une 

méthode efficace et temps réel basée sur la technique du gradient est ensuite 

développée. Finalement, les propriétés du critère entropique sont comparées à 

celles obtenues par le critère bayésien. 

III. 3. 2. Entropie conditionnelle de Shannon  
Par définition, l’entropie est une mesure de l'incertitude d'une variable 

aléatoire. L'entropie ℎ(𝑦) de la variable 𝑦 possédant l’ensemble des 
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modalités/valeurs 𝑀𝑦 associées à une distribution de probabilité 𝑝(𝑦), est 

définie par : 

  ℎ(𝑦) = − ∑ 𝑝(𝑦) log 𝑝(𝑦)

𝑦∈𝑀𝑦

      ou      ℎ(𝑦) = −∫ 𝑝(𝑦) log 𝑝(𝑦). 𝑑𝑦
𝑀𝑦

      (3.33) 

suivant que 𝑦 est une variable discrète ou continue. 

Communément, le logarithme est défini en base 2, permettant de mesurer 

l’entropie en bits. 

De la même façon, l’entropie conditionnelle de Shannon peut être définie. 
Appliquée aux deux variables discrètes 𝐻 (𝐻0 ou 𝐻1) et 𝑢 (0 ou 1), cette 
quantité est représentée par ℎ(𝐻 𝑢⁄ ). Elle est définie comme suit : 

ℎ(𝐻/𝑢) = − ∑ 𝑃(𝑢 = 𝑖, 𝐻𝑗). log 𝑃(𝐻𝑗/𝑢 = 𝑖)

𝑖,𝑗∈{0,1}

               (3.34) 

Cette quantité représente l'incertitude sur 𝐻 connaissant la décision 𝑢. Dès 
lors, la minimisation de cette quantité peut être choisie comme critère 
d’optimisation. 

Cette quantité peut être récrite en fonction des probabilités 𝑃𝐷 , 𝑃𝐹 et 𝑃0 
comme suit :  

ℎ(𝐻 𝑢⁄ ) = −∑[𝛼𝑖log
𝛼𝑖

𝛼𝑖 + 𝛽𝑖
+ 𝛽𝑖log

𝛽𝑖
𝛼𝑖 + 𝛽𝑖

]

𝑖∈{0,1}

                     (3.35) 

Avec : 

{
𝛼1 = 𝑃0𝑃𝐹 𝛽1 = (1 − 𝑃0)𝑃𝐷

𝛼0 = 𝑃0(1 − 𝑃𝐹) 𝛽0 = (1 − 𝑃0)(1 − 𝑃𝐷)
                   (3.36) 

En combinant les paramètres 𝛼𝑖 et 𝛽𝑗  (𝑖, 𝑗 = 0,1) de la façon suivante : 

{
 

 𝐶00 = log
𝛼0 + 𝛽0
𝛼0

𝐶10 = log
𝛼1 + 𝛽1
𝛼1

𝐶01 = log
𝛼0 + 𝛽0
𝛽0

𝐶11 = log
𝛼1 + 𝛽1
𝛽1

                      (3.37) 

La règle de décision peut être exprimée sous la forme d’un rapport de 
vraisemblance :  

𝑃(𝑢 𝐻1⁄ )

𝑃(𝑢 𝐻0⁄ )

𝑢 = 1
≷

𝑢 = 0

𝑃0
1 − 𝑃0

×
𝐶10 − 𝐶00
𝐶01 − 𝐶11

= 𝑇ℎ∗                  (3.38) 

Minimiser ℎ(𝐻 𝑢⁄ ) consiste donc à minimiser un risque moyen dont les 

coûts ne sont plus constants, comme dans le cas bayésien, mais dépendants des 

probabilités 𝑎 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖. 

Afin de trouver la valeur optimale du seuil 𝑇ℎ∗, une recherche exhaustive 
peut être proposée. Elle consiste à tester toutes les valeurs possibles du seuil 
𝑇ℎ pour ne retenir que celle qui minimise ℎ(𝐻 𝑢⁄ ). Cette recherche exhaustive 
pourrait être utilisée si les limites minimale et maximale de 𝑇ℎ sont connues à 
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partir d'un prétraitement des probabilités conditionnelles 𝑃(𝑦/𝐻𝑗) (𝑗 = 0,1). 
Dans la plupart des cas, une technique basée sur le gradient est préférable [174]. 

III. 3. 3. Méthode du gradient pour la recherche du seuil 
A partir du critère de la minimisation de l'entropie conditionnelle, 

l’utilisation d’une technique basée sur la méthode du gradient est proposée afin 
de trouver le seuil optimal 𝑇ℎ∗. 

A partir des équations (3.35), (3.36) et (3.37), la dérivée de ℎ(𝐻 𝑢⁄ ) peut 
être calculée en fonction du seuil. Nous obtenons la relation suivante : 

𝜕ℎ(𝐻 𝑢⁄ )

𝜕𝑇ℎ
= 𝑃0(𝐶10 − 𝐶00)

𝜕𝑃𝐹
𝜕𝑇ℎ

− (1 − 𝑃0)(𝐶01 − 𝐶11)
𝜕𝑃𝐷
𝜕𝑇ℎ

       (3.39) 

Où 𝑇ℎ est un seuil quelconque. 

De plus, étant donnée la propriété :  

𝑓(𝑇ℎ) = 𝛼log
𝛼

𝛼 + 𝛽
+ 𝛽log

𝛽

𝛼 + 𝛽
 

⇒
𝜕𝑓(𝑇ℎ)

𝜕𝑇ℎ
=
𝜕𝛼

𝜕𝑇ℎ
log

𝛼

𝛼 + 𝛽
+
𝜕𝛽

𝜕𝑇ℎ
log

𝛽

𝛼 + 𝛽
 (3.40) 

et la relation bien connue 
𝜕𝑃𝐷

𝜕𝑃𝐹
= 𝑇ℎ [174], l'équation suivante peut être 

définie : 
𝜕ℎ(𝐻 𝑢⁄ )

𝜕𝑇ℎ
=
𝜕𝑃𝐹
𝜕𝑇ℎ

× [𝑃0(𝐶10 − 𝐶00) + 𝑇ℎ(1 − 𝑃0)(𝐶11 − 𝐶01)]          (3.41) 

Pour une probabilité 𝑃0 donnée (i.e. constante), 
𝜕ℎ(𝐻 𝑢⁄ )

𝜕𝑇ℎ
 est une fonction 

croissante de 𝑇ℎ. Elle est nulle pour 𝑇ℎ∗. Ainsi, ℎ(𝐻 𝑢⁄ ) est une fonction 
décroissante de 𝑇ℎ lorsque 𝑇ℎ < 𝑇ℎ∗. C'est une fonction croissante de 𝑇ℎ dans 
le cas contraire. 

De plus, connaissant le seuil de détection, les probabilités de détection et 
de fausse alarme peuvent être calculées. A partir de celles-ci et de la probabilité 
a priori 𝑃0, un nouveau seuil peut être calculé. Notons 𝑇ℎ𝑘  l'estimation de la 
variable 𝑇ℎ à l'étape 𝑘 de algorithme (𝑘 ≥ 1).  

De l’équation (3.41), on obtient : 

𝜕ℎ(𝐻 𝑢⁄ )

𝜕𝑇ℎ𝑘
=
𝜕𝑃𝐹
𝜕𝑇ℎ𝑘

× [𝑃0(𝐶10
𝑘 − 𝐶00

𝑘 ) + 𝑇ℎ𝑘(1 − 𝑃0)(𝐶11
𝑘 − 𝐶01

𝑘 )]   (3.42) 

𝑇ℎ𝑘 peut être calculé à partir de l'équation suivante : 

𝑇ℎ𝑘 =
𝑃0

1 − 𝑃0

𝐶10
𝑘−1 − 𝐶00

𝑘−1

𝐶11
𝑘−1 − 𝐶01

𝑘−1                                   (3.43) 

Ce qui donne :  
𝑃0(𝐶10

𝑘−1 − 𝐶00
𝑘−1) = 𝑇ℎ𝑘(1 − 𝑃0)(𝐶11

𝑘−1 − 𝐶01
𝑘−1)                  (3.44) 

Par conséquent : 

𝜕ℎ(𝐻 𝑢⁄ )

𝜕𝑇ℎ𝑘−1
=

𝜕𝑃𝐹
𝜕𝑇ℎ𝑘−1

(1 − 𝑃0)(𝐶11
𝑘−1 − 𝐶01

𝑘−1)(𝑇ℎ𝑘 − 𝑇ℎ𝑘−1)              (3.45) 
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𝑇ℎ𝑘 = 𝑇ℎ𝑘−1 +
𝜕ℎ(𝐻 𝑢⁄ )

𝜕𝑇ℎ𝑘−1
[
𝜕𝑃𝐹

𝜕𝑇ℎ𝑘−1
(1 − 𝑃0)(𝐶11

𝑘−1 − 𝐶01
𝑘−1)]

−1

        (3.46) 

Une équation de récurrence est donc obtenue :  

𝑇ℎ𝑘 = 𝑇ℎ𝑘−1 − 𝜏𝑘−1
𝜕ℎ(𝐻 𝑢⁄ )

𝜕𝑇ℎ𝑘−1
                       (3.47) 

La condition d'arrêt de cet algorithme est |𝑇ℎ𝑘 − 𝑇ℎ𝑘−1| < 𝜀, où 𝜀 est la 
précision du seuil définie par l'utilisateur. 

En utilisant l’équation (3.47), et à partir de tout état initial du seuil 𝑇ℎ0, la 
technique basée sur la méthode du gradient converge vers une solution 
localement optimale. Cette technique est résumée par la figure 3.4. 

 

Figure 3. 4 : Algorithme du gradient appliqué à la recherche du seuil. 

III. 3. 4. Propriétés du critère entropique 
Dans cette section, un exemple élémentaire est considéré. Il permet de 

mettre en évidence des propriétés intéressantes de l’optimisation entropique. 
Cet exemple consiste à optimiser un détecteur associé à un seul capteur pour 
lequel les densités de probabilités conditionnelles sont gaussiennes : 𝑃(𝑦 𝐻𝑖⁄ ) =
𝒩𝑖(𝑖, 1), 𝑖 = 0,1; où 𝑦 représente la valeur fournie par le capteur. 

Comparons les résultats obtenus par le critère entropique avec ceux 
obtenus par le critère de Bayes. Dans le cas bayésien, les coûts sont couramment 
fixés comme suit : 𝐶00 = 𝐶11 = 0 et 𝐶01 = 𝐶10 = 1 (correspondant au critère 
Minimax). 

La figure 3.5 représente les seuils obtenus du rapport de vraisemblance, 
sur la base du critère bayésien (en bleu) et du critère entropique (en rouge). 
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Figure 3. 5 : Seuils du rapport de vraisemblance en fonction de P0. 

Remarquons que : 

- Lorsque 𝑃0 → 0,5 ; les seuils deviennent identiques. 

- Lorsque 𝑃0 → 0 𝑜𝑢 1, les seuils divergent en utilisant le critère de Bayes ; 
ils restent quasi-constants en utilisant le critère entropique. 

La figure 3.6 représente la courbe COR38 définie par la probabilité de 
détection 𝑃𝐷 en fonction de la probabilité de fausse alarme 𝑃𝐹 . Plus la courbe se 
rapproche du point idéal (𝑃𝐹 = 0, 𝑃𝐷 = 1), plus la qualité du détecteur est 
élevée. Chaque point de la courbe correspond à une valeur unique du 
paramètre 𝑃0.  

 

Figure 3. 6 : Courbes COR. 

 Remarquons que le critère entropique permet une concentration de 
l'ensemble des valeurs potentielles de 𝑃𝐹 et de 𝑃𝐷 , formées par le petit arc rouge 
: il s'agit dès lors d'un critère robuste par rapport à 𝑃0. En particulier, 
lorsque 𝑃0 est proche de 0 ou de 1, la courbe COR reste proche du point idéal. Ce 
n'est pas le cas du critère bayésien. En effet, lorsqu'un événement rare survient 
                                                           
38 Caractéristique Opérationnelle du Récepteur 
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(e.g. un capteur en erreur ; 𝑃0 tend alors vers 1), le critère de Bayes néglige cet 
événement. Le critère basé sur l'entropie prend en compte cet événement de 
façon significative, au détriment de la probabilité d'erreur de prédiction, 
minimisée, par définition, par le critère de Bayes (figure 3.7). Bien que dans le 
cas où 𝑃0 s’éloigne de 0,5, le critère entropique ne permet pas de minimiser la 
probabilité d'erreur ; les probabilités de détection et de fausse alarme 
constatées restent dans des limites acceptables. 

 

Figure 3. 7 : Probabilité d’erreur en fonction de P0. 

III. 3. 5. Conclusion 
Dans cette section, nous avons présenté un critère de détection basé sur la 

minimisation de l’entropie conditionnelle de Shannon. Afin d’éviter une 

recherche exhaustive du seuil, nous avons introduit une technique basée sur le 

gradient. Cette technique converge vers une solution localement optimale à 

partir de tout état initial du seuil. Enfin, les propriétés intéressantes du critère 

entropique ont été illustrées à travers un exemple académique.  

Le critère entropique permet la diminution de la probabilité de fausse 

alarme et l’augmentation de la probabilité de détection, montrant ainsi une 

certaine robustesse par rapport à 𝑃0. Le critère basé sur l'entropie prend en 

compte, de façon significative, les événements rares (i.e. 𝑃0 proche de 0 ou de 1) 

négligés par le critère bayésien. 

Ce critère est développé par C. Desrousseaux et D. Pomorski [174]. Notre 

contribution consiste à l’intégrer dans le contexte des cartes de contrôle 

permettant la détermination d’un seuil adaptatif. La section suivante détaille le 

principe de ces cartes de contrôle, et l'application du critère entropique sur deux 

méthodes de détection bien connues. 
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III. 4. Seuillage adaptatif dans le cadre des cartes de 

contrôle 

III. 4. 1. Introduction 
L’objectif général du contrôle statistique des processus39 est de détecter 

un changement dans la distribution d'une séquence de variables aléatoires avec 

le minimum de retard possible. 

La détection de rupture (ou de changement) dans les signaux est, depuis 

les années 1920, un thème de discussions dans le domaine des statistiques 

mathématiques. Elle consiste à identifier les observations qui diffèrent de celles 

mesurées précédemment. L'idée la plus évidente pour détecter les ruptures 

dans les signaux est de fixer un seuil et de décider qu'il y a un changement si 

une certaine statistique (telle la moyenne ou la variance) dépasse ce seuil. La 

problématique principale est alors de choisir la statistique et la valeur du seuil. 

La première tentative rigoureuse pour répondre à cette question a été mise en 

place par Shewhart [101]. Les cartes de contrôle Cusum et EWMA sont 

communément utilisées pour détecter les changements de comportement d’un 

processus. Dans ce contexte, de nombreux travaux scientifiques ont été 

déployés pour élaborer des stratégies de détection de changement robustes et 

efficaces. 

Il convient de noter qu'il est important de déterminer au plus juste le seuil 

utilisé dans les méthodes de détection de changement. Il contribue à 

l’évaluation des performances du système. En effet, en considérant un seuil 

trop bas, nous risquons de créer un grand nombre de fausses alarmes. Alors 

qu'un seuil trop élevé entraîne un délai de détection dans le meilleur des cas, et 

un ensemble de détections manquées dans le pire des cas. Dans ce cadre, 

plusieurs études ont proposé des stratégies permettant de déterminer un 

seuillage optimal afin d’améliorer les performances des méthodes de détection 

de rupture dans les signaux [118], [119], [124]. 

Dans cette étude, nous visons à améliorer la performance des méthodes 

de détection de rupture en surmontant la contrainte de l'utilisation d'un seuil 

fixe prédéterminé. Dans ce contexte, nous proposons de reformuler la stratégie 

de détection en utilisant le critère basé sur l’entropie présenté dans la section 

précédente. L'avantage de notre approche est la détermination d’un seuil 

adaptatif qui peut être utilisé par toute technique de détection de rupture basée 

sur le rapport de vraisemblance généralisé, comme les cartes de contrôle de 

type Cusum et EWMA. 

Dans la suite de cette section, nous détaillons les techniques de détection 

de rupture couramment utilisées (Shewhart, Cusum et EWMA). Notre 

approche basée sur la minimisation de l'entropie conditionnelle, combinée à 

ces techniques de détection, est ensuite appliquée à un exemple issu de la 

                                                           
39 “Statistical Process Control, SPC” in English 
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littérature. Les performances de détection sont finalement évaluées au travers 

les probabilités de détections manquées et de fausses alarmes. 

III. 4. 2. Cartes de Shewhart 
Les cartes de contrôle de Shewhart [101], [102] sont des outils 

graphiques, utilisés pour surveiller le comportement d'un processus au cours 

du temps. Les raisons principales de leur popularité sont leur facilité de mise 

en œuvre sans formation statistique intensive et leur faible coût en temps et en 

ressources informatiques. 

Le principe de fonctionnement de la carte de contrôle de Shewhart est 

résumé comme suit : une ligne centrale représente la statistique mesurée 

(moyenne, variance, etc.). Cette ligne correspond à l'état de contrôle. Deux 

autres lignes horizontales, appelées limite supérieure de contrôle40 et limite 

inférieure de contrôle41, sont également tracées (figure 3.8). Les limites de 

contrôle sont habituellement choisies à ± 3 𝜎 par rapport à la ligne centrale, où 

𝜎 est l'écart-type estimé des observations. 

 

Figure 3. 8 : Principe de la carte de contrôle de Shewhart. 

Il existe un lien évident entre les cartes de contrôle et les tests de 

discrimination d'hypothèses. Pour illustrer ce lien, supposons que l'axe vertical 

de la figure 3.8, correspondant à la statistique mesurée, soit la moyenne des 

observations. Alors, tant que les observations se situent à l'intérieur des limites 

de contrôle, le processus est supposé être sous contrôle : l'hypothèse 𝐻0 est 

considérée vraie. Cependant, une observation qui se situe en dehors des limites 

                                                           
40 “Upper Control Limit, UCL” in English 
41 “Lower Control Limit, LCL” in English 
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de contrôle est interprétée comme une preuve que le processus est hors 

contrôle : l'hypothèse 𝐻1 est considérée vraie. 

La carte de contrôle de Shewhart est très efficace lorsque l’amplitude du 

changement est de 1,5 × σ à 2 × σ, ou plus. Uniquement basée sur l’observation 

actuelle, elle ne prend pas en compte les données antérieures et perd son 

efficacité pour détecter les petites variations de comportement. 

Les cartes de contrôle sont généralement divisées en deux catégories : les 

cartes sans mémoire42 et les cartes de contrôle avec mémoire43 [100]. Les cartes 

de type Shewhart font partie de la catégorie des cartes de contrôle sans 

mémoire : elles sont entièrement basées sur les informations actuelles. En 

revanche, les cartes de contrôle Cusum et EWMA entrent dans la catégorie des 

cartes de contrôle avec mémoire. Ces deux cartes de contrôle prennent en 

compte les informations passées et actuelle pour maintenir leurs statistiques 

de suivi. Cette caractéristique aide à réagir rapidement aux petites variations 

des paramètres du processus. Pour cette raison, les cartes de contrôle Cusum 

et EWMA sont utilisées dans ce qui suit. 

III. 4. 3. Carte de contrôle à somme cumulée (Cusum) 
La carte de contrôle Cusum est généralement utilisée pour détecter de 

petits changements dans la moyenne d'un processus. Elle intègre directement 

toutes les informations dans la séquence d’observations en traçant les sommes 

cumulées des écarts des observations par rapport à une valeur cible prédéfinie. 

Soit 𝑥𝑘  la 𝑘
è𝑚𝑒 observation. Lorsque le processus est sous contrôle, 𝑥𝑘 est 

issue d'une distribution normale avec une moyenne 𝜇0 et un écart-type 𝜎. 

L'algorithme du Cusum fonctionne à travers deux statistiques 𝐶𝑘
+ et 𝐶𝑘

−. Ces 

statistiques sont appelées respectivement sommes supérieure et inférieure. 

Elles sont calculées comme suit :  

{
𝐶𝑘
+ = max[0, 𝑥𝑘 − (𝜇0 + 𝐾) + 𝐶𝑘−1

+ ]

𝐶𝑘
− = max[0,−𝑥𝑘 + (𝜇0 − 𝐾) + 𝐶𝑘−1

− ]
                              (3.48) 

Avec : 

 𝐶0
+ = 𝐶0

− = 0. 

 𝐾 est généralement appelé « valeur de référence » ou « seuil de 
tolérance ». Il est souvent choisi à moitié entre la cible 𝜇0 et la 
moyenne 𝜇1 :  

𝐾 =
|𝜇1 − 𝜇0|

2
                                                   (3.49) 

La moyenne 𝜇1est la valeur pour laquelle nous considérons que le 
processus est hors contrôle. La détection de rupture doit alors être effectuée le 
plus rapidement possible. Par conséquent, 𝐾 dépend à la fois de la précision du 
capteur considéré et du changement que nous espérons détecter. 

                                                           
42  “Memory-less control chart” in English 
43  “Memory-type control chart” in English 
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Le processus est considéré comme hors contrôle lorsque 𝐶𝑘
+ 

ou 𝐶𝑘
−dépasse un seuil ±𝑇ℎ. La valeur de ce seuil est souvent déterminée sans 

justification réelle, à l'exception d'une argumentation expérimentale. Une 
valeur typique de 𝑇ℎ est généralement définie comme étant cinq fois l'écart-
type 𝜎 du processus. Cependant, la valeur choisie conditionnera la performance 
obtenue par la carte de contrôle Cusum. 

III. 4. 4. Carte de contrôle à moyenne mobile pondérée 

exponentiellement (EWMA) 
Comme la carte de contrôle Cusum, la méthode EWMA est efficace pour 

détecter les petits changements dans la moyenne d'un processus. Les 
performances de ces deux cartes sont approximativement équivalentes. 

La statistique EWMA est une moyenne pondérée exponentiellement de 
toutes les données précédentes, y compris les mesures les plus récentes.  

La statistique est définie comme suit :  
𝑧𝑘 = 𝜆𝑥𝑘 + (1 − 𝜆)𝑧𝑘−1                                     (3.50) 

Avec 𝑧0 = 𝜇0 , λ étant défini comme un facteur de pondération. 

Les limites de contrôle supérieure et inférieure de l'algorithme EWMA sont 
définies comme suit : 

{
 
 

 
 
𝑈𝐶𝐿𝑘 = 𝜇0 + 𝐿𝜎√

𝜆

2 − 𝜆
[1 − (1 − 𝜆)2𝑘]

𝐿𝐶𝐿𝑘 = 𝜇0 − 𝐿𝜎√
𝜆

2 − 𝜆
[1 − (1 − 𝜆)2𝑘]

                         (3.51) 

Où 𝐿 est la largeur des limites de contrôle. Une valeur fixe de 𝐿 est 

généralement définie (𝐿 = 3 ). 

Comme pour le Cusum, même si elles varient, les valeurs des limites sont 

souvent déterminées sans justification réelle. La valeur du paramètre 𝐿 choisie 

conditionnera bien évidemment les performances obtenues par l'algorithme 

EWMA. 

III. 4. 5. Seuillage adaptatif - Validation expérimentale 
Comme mentionné ci-dessus, les algorithmes de détection Cusum et 

EWMA utilisent généralement des seuils fixes déterminés a priori. Ces valeurs 

de seuils influenceront les résultats de l'algorithme de détection. Nous 

proposons donc, à chaque étape de l'algorithme, d'apprendre 

automatiquement les seuils en utilisant le critère entropique décrit dans la 

section III.3. Dans ce qui suit, à l'aide d'un exemple issu de la littérature, nous 

comparons les résultats obtenus par les algorithmes Cusum/EWMA avec 

seuillage fixe aux résultats obtenus avec seuillage adaptatif. 

Considérons les données de l'exemple de Douglas C. Montgomery [186], 

page 401. Cet exemple comprend 30 observations. Les 20 premières 

observations sont tirées au hasard à partir d'une distribution normale 
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𝒩(10, 1) ; tandis que les 10 dernières sont tirées d'une autre distribution 

normale 𝒩(11, 1).  

L'objectif est de détecter efficacement la rupture de modèle 

correspondant à une modification de la moyenne intervenant à la 20ème 

observation. La figure 3.9 présente les observations 𝑥, les sommes 

supérieure/inférieure de l'algorithme du Cusum (𝐶+, 𝐶−), ainsi que la 

statistique 𝑧 de l'algorithme EWMA. 

  
(a) Observations extraites de [186] (b) Statistiques (𝐶+, 𝐶−) du Cusum 

 
(b) Statistique 𝑧 de EWMA 

Figure 3. 9 : Observations et statistiques issues de [186]. 

Les algorithmes du Cusum et de EWMA sont appliqués sur l’ensemble des 
données. Nous utilisons les seuils définis par D.C. Montgomery, puis le seuil 
adaptatif issu du critère entropique. La figure 3.10(a) présente les sommes 
supérieure/inférieure déterminées à partir de l'algorithme du Cusum (en 
noir/bleu) ; le seuil fixé à 5, comme utilisé par [186] (en rouge) ; et le seuil 
adaptatif calculé itérativement (en vert) en utilisant le critère entropique. 

De même, la figure 3.10(b) montre la statistique 𝑧 déterminée à partir de 
l'algorithme EWMA (en noir) ; les limites de contrôle supérieure et inférieure 
UCL/LCL avec une largeur constante (𝐿 = 2.7) utilisée par [186] (en rouge) ; et 
le seuil adaptatif calculé itérativement (en vert) en utilisant le critère basé sur 
l’entropie. 
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La rupture de modèle est réalisée à la 20ème observation. En utilisant 
l’algorithme « classique » du Cusum ou EWMA, la rupture de modèle n'est 
détectée qu'à partir de la 29ème observation. En utilisant l’approche entropique, 
l'algorithme du Cusum détecte le changement de modèle à partir de la 23ème 
observation, c'est-à-dire deux instants après le changement. L'algorithme 
EWMA détecte la rupture de modèle à partir de la 26ème observation. Par 
conséquent, notre approche détecte le changement de modèle plus 
efficacement (i.e. plus rapidement) et sans connaissance préalable du seuil de 
détection. 

 
(a) Application du Cusum 

 
(b) Application de EWMA 

 Figure 3. 10 : Résultats du Cusum/EWMA avec seuillages fixe/adaptatif sur l’exemple considéré. 

III. 4. 6. Conclusion 
Dans cette section, nous avons proposé l’utilisation d’un critère basé sur 

l'entropie de Shannon pour détecter une rupture de comportement dans une 

séquence numérique. Cette séquence numérique peut être une information 

délivrée par un capteur. Notre approche consiste à rechercher un seuil 

adaptatif qui peut être appliqué à toute méthode de détection de changement 

basée sur le rapport de vraisemblance généralisé. 
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Pour illustrer notre approche, nous avons combiné cette technique de 

seuillage adaptatif à deux méthodes de détection de rupture couramment 

utilisées : les cartes de contrôle Cusum et EWMA. L'approche est illustrée sur 

un exemple issu de la littérature scientifique. Par rapport à la méthode 

classique de seuillage (i.e. seuil fixe pour le Cusum et largeur fixe des limites de 

contrôle pour EWMA), les changements de comportement sont détectés plus 

efficacement, c’est-à-dire plus rapidement. 

L’approche proposée montre par conséquent une certaine flexibilité en 

termes d’apprentissage puisqu’elle permet d'apprendre automatiquement, en 

temps réel, le seuil le plus approprié pour un problème donné. Toutefois, ce 

seuil prend en compte toutes les observations depuis de début de 

l'expérimentation. Nous proposons, dans la section suivante, d’améliorer la 

méthode en déterminant une fenêtre temporelle de traitement des 

observations. 

III. 5. Technique de fenêtrage temporel glissant  

III. 5. 1. Introduction 

Dans cette étude, le seuil de détection est appris automatiquement, à 

chaque étape de l'algorithme, en utilisant un critère basé sur l'entropie. 

Cependant, à chaque itération, le seuil adaptatif prend en considération toutes 

les observations précédentes. Le poids relatif des dernières observations 

devient par conséquent plus faible. De plus, le seuil risque d’être influencé de 

manière significative par les différentes ruptures antérieures. Afin de résoudre 

ce problème, nous proposons une amélioration de l’approche en utilisant une 

technique de fenêtrage. La méthode consiste à fixer une fenêtre fixe temporelle 

glissante de taille 𝑛. Cela signifie qu'à chaque itération, seules les 𝑛 

observations les plus récentes sont prises en compte dans l’analyse (figure 

3.11). 

La définition de la taille de cette fenêtre est très importante. En effet, une 

fenêtre trop petite implique une sensibilité élevée provoquant éventuellement 

de fausses alarmes. Inversement, si elle est trop grande, l’effet de cette 

technique sera négligé. De plus, le seuil adaptatif risque d’être influencé par les 

différentes ruptures successives. Nous proposons dès lors, dans cette section, 

deux méthodes différentes permettant de déterminer la taille de cette fenêtre 

temporelle glissante. La première méthode sera basée sur la valeur lissée, et la 

seconde, sur l'entropie minimale. 
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Figure 3. 11 : Principe de la technique de fenêtrage glissant. 

III. 5. 2. Méthode basée sur la valeur lissée 
Cette première méthode est basée sur la minimisation de la somme des 

erreurs quadratiques44 entre les observations 𝑥𝑘 et la valeur lissée 
correspondante 𝑆𝑘. 

Considérons le facteur de pondération 𝜆 qui détermine la profondeur de 
la mémoire de l’algorithme EWMA. Sa valeur est comprise entre 0 et 1. Bien que 
ce choix soit quelque peu arbitraire, il est généralement fixé entre 0,2 et 0,3. 
Lucas et Saccucci [115] donnent des tableaux aidant l'utilisateur à sélectionner 
le paramètre 𝜆. Dans cette étude, nous cherchons à déterminer exactement la 
valeur optimale de ce paramètre. Pour cela, nous proposons d'appliquer la 
méthode de minimisation de la SSE entre 𝑥𝑘 et la valeur lissée 𝑆𝑘 [107], [119] 
définie à chaque étape 𝑘 (𝑘 ≥ 2) : 

𝑆𝑘 = 𝜆𝑥𝑘−1 + (1 − 𝜆)𝑆𝑘−1                                    (3.52) 

Avec : S1 = 𝑥1. C'est la formulation de base du lissage exponentiel [108], [119]. 

La somme des erreurs quadratique SSE est calculée comme suit : 

𝑆𝑆𝐸(𝜆) = ∑ [𝑆𝑘(𝜆) − 𝑥𝑘]
2

𝑁𝑂𝐵𝑆

𝑘=1

                                     (3.53) 

Où 𝑁𝑂𝐵𝑆 est le nombre total d’observations. Le lissage exponentiel peut 

être approximé par une moyenne mobile standard avec une taille de fenêtre 

𝑛 déterminée par [107], [119], [187] : 

𝑛 = (2/𝜆) − 1                                             (3.54) 

La méthode est définie comme suit : pour chaque 𝜆 ∈  [0 1], le calcul de la 

valeur lissée est réalisé à partir de l'équation (3.52). Le calcul de la SSE est alors 

effectué par l’équation (3.53). La valeur optimale de 𝜆∗ est celle qui minimise la 

SSE. À partir de ce paramètre 𝜆∗ optimal, et en utilisant l'équation (3.54), la 

                                                           
44  “Sum of the Squared Errors, SSE” in English 
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taille de fenêtre équivalente 𝑛 est déterminée. 

L'exemple du livre de D.C. Montgomery utilisé dans le paragraphe III.4.5 

est de nouveau repris ici. Un exemple de calcul de la somme des erreurs 

quadratiques pour 𝜆 =  0,10 est présenté dans le tableau suivant : 

 

Observations 𝒙𝒌 𝑺𝒌 (𝒙𝒌 − 𝑺𝒌) (𝒙𝒌 − 𝑺𝒌)
𝟐 SSE (𝝀 =  𝟎, 𝟏𝟎) 

1 9.45 9.45 0 0 0 

2 7.99 9.45 -1.46 2.1316 2.1316 

3 9.29 9.304 0.014 0.000196 2.1318 

4 11.66 9.3026 2.3574 5.5573 7.6891 

… … … … … … 

29 11.31 10.544 0.76565 0.58622 41.4731 

30 10.52 10.621 -0.10092 0.010184 41.4833 

Tableau 3. 1 : SSE pour λ = 0,10. 

Cette méthode est effectuée pour plusieurs valeurs de 𝜆. La valeur 
optimale est obtenue lorsque l'erreur quadratique cumulée est minimale. La 
figure 3.12 représente la SSE pour 𝜆 variant de 0,01 à 1 avec un pas de 0,01. 

La valeur optimale de 𝜆 est 𝜆∗ = 0,14. Dans cet exemple pratique, 𝑛 est 
égal à 13,28 ≈ 13. Le critère basé sur l'entropie est dès lors utilisable en ne 
tenant compte que des 𝑛 dernières observations. 

Cette méthode de recherche de fenêtre glissante peut être utilisée dans 
de nombreux domaines. Cependant, la détermination de la taille de la fenêtre 
passe par une étape d'apprentissage au cours de laquelle  𝜆∗ et la taille de la 
fenêtre temporelle sont déterminés. Une fois ces deux paramètres définis, 
l'approche proposée permet un traitement en ligne et en temps réel. Pour 
éviter cette étape d'apprentissage, une seconde méthode est proposée afin de 
déterminer en ligne la valeur de la taille de la fenêtre temporelle, ceci en temps 
réel. 
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Figure 3. 12 : SSE en fonction de λ. 

III. 5. 3. Méthode basée sur l’entropie conditionnelle 

minimale 
La méthode proposée dans ce paragraphe repose sur l'entropie 

conditionnelle minimale de Shannon ℎ∗(𝐻/𝑢) calculée à partir de l'équation 
(3.35). Afin d’en limiter la charge de calculs, le seuil peut être trouvé selon la 
méthode du gradient (cf. paragraphe III.3.3). 

Afin d’illustrer la démarche, considérons l'exemple extrait du livre de 
D.C. Montgomery utilisé dans la section précédente. La figure 3.13 en montre 
l’entropie conditionnelle minimale de Shannon  ℎ∗(𝐻/𝑢), et sa dérivée 
temporelle 𝐷ℎ𝑘 . 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 3. 13 : (a) Entropie conditionnelle minimale de Shannon h*(H/u) en fonction du temps ;  
(b) Dérivée temporelle de h*(H/u) en fonction du temps. 

Remarquons que la quantité ℎ∗(𝐻/𝑢) augmente rapidement lors des 

premières observations. Après quelques échantillons, cette quantité devient 

stable. La dérivée temporelle de ℎ∗(𝐻/𝑢) est alors proche de 0. L’entropie étant 

une mesure informationnelle, la taille de fenêtre optimale (au sens 
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informationnel du terme) est obtenue dès lors qu’une information 

supplémentaire n’entraîne plus d’évolution de ℎ∗(𝐻/𝑢). 

Il nous faut donc définir un critère de stabilisation de la quantité ℎ∗(𝐻/𝑢), 

ou, ce qui revient au même, définir un critère permettant de caractériser le fait 

que sa dérivée soit nulle. Or, la dérivée numérique est très instable lors des 

premières observations. La méthode suivante est donc proposée : 

La dérivée temporelle de ℎ∗(𝐻/𝑢) est calculée selon l'équation (3.55) à 

chaque instant, en utilisant la valeur optimale du seuil et les valeurs 

correspondantes des probabilités de détection et de fausses alarmes. Une 

violation se produit lorsque la valeur absolue de cette dérivée à l’instant 𝑘 est 

inférieure à une valeur de précision prédéfinie (équation (3.56)). 

𝐷ℎ𝑘 =
ℎ∗(𝐻 𝑢⁄ )𝑘 −  ℎ∗(𝐻 𝑢⁄ )𝑘−1 

2
                                   (3.55) 

|𝐷ℎ𝑘| < (1 −
𝑝𝑟e𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

100
) × 𝐷ℎ1                                       (3.56) 

Une modification simple pouvant améliorer les performances peut être 
proposée. Elle consiste à fixer la valeur de la taille de la fenêtre temporelle 
après un certain nombre de violations consécutifs, déterminé par le paramètre 
𝐾𝑣. Dans ce cas, la taille de la fenêtre est déterminée lorsque :  

∑1
{|𝐷ℎ𝑖|<(1−

𝑝𝑟e𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
100

)×𝐷ℎ1}
> 𝐾𝑣

𝑘

𝑖=1

                          (3.57) 

La figure 3.14 présente la taille optimale de la fenêtre glissante obtenue à 

partir de la méthode entropique en fonction de la précision (variant de 0 à 99) 

et de 𝐾𝑣 (variant de 1 à 15). La valeur de la taille de la fenêtre temporelle est 

égale à 13 si nous fixons 𝑘𝑣 = 5 et 𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 99 (figure 3 .14). 

La taille de la fenêtre optimale (au sens informationnel) est une fonction 

croissante de la précision et de 𝐾𝑣. Il semble difficile d’argumenter sur le choix 

de ces paramètres, le nombre d’observations étant très faible. 

 
Figure 3. 14 : Taille optimale de la fenêtre glissante obtenue à partir de la méthode entropique 

en fonction de la précision et de Kv. 
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Bien que nous ne puissions pas justifier les valeurs de 𝑘𝑣 et de 

la 𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, la figure 3.13(b) montre une stabilité de la dérivée à partir d’une 

dizaine d’observations. Nous pouvons ainsi obtenir une valeur approximative 

de la taille de la fenêtre temporelle, dès lors utilisable en ligne et en temps réel. 

La figure 3.15(a) montre les sommes cumulées supérieure/inférieure 

déterminées à partir de l'algorithme du Cusum (en noir/bleu), le seuil fixe 

utilisé par D.C. Montgomery (en rouge), et le seuil obtenu en utilisant le critère 

entropique avec une fenêtre temporelle de taille 𝑛 = 13 (en vert). De même, la 

figure 3.15(b) montre la statistique 𝑧𝑘 déterminée à partir de l'algorithme 

EWMA (en noir), le seuil utilisé par D.C. Montgomery (en rouge), et le seuil 

obtenu en utilisant le critère entropique avec la fenêtre temporelle de taille 𝑛 =

13 (en vert). 

 

(a) Résultats obtenus par la méthode du Cusum 

 

(b) Résultats obtenus par la méthode EWMA 

Figure 3. 15 : Résultats obtenus par le Cusum/EWMA avec un seuil adaptatif utilisant une 
fenêtre temporelle glissante de taille 13. 

Rappelons que l'utilisation du Cusum/EWMA classique (i.e. sans seuillage 

adaptatif), permet la détection de changement de modèle à partir de la 29ème 
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observation. Avec le seuillage adaptatif sans fenêtrage, le changement de 

modèle est détecté à partir de la 23ème observation par Cusum et à partir de la 

26ème observation par EWMA. 

Finalement, en prenant en compte une fenêtre de taille 𝑛 = 13, 

l'algorithme du Cusum détecte le changement de modèle à partir de la 23ème 

observation. Ce résultat est identique à celui obtenu sans fenêtrage. Par contre, 

l'algorithme EWMA avec fenêtrage détecte le changement de modèle à partir de 

la 24ème observation, soit 2 observations avant comparativement à la même 

méthode sans fenêtrage. 

En conclusion, cette approche entropique ne nécessite aucune 

connaissance préalable du seuil de détection. Sur l’exemple académique traité, 

l’approche avec fenêtrage permet une détection beaucoup plus rapide du 

changement de modèle que la méthode classique : seulement 2 observations 

après le changement pour la méthode du Cusum et 3 pour la méthode EWMA. 

III. 5. 4. Conclusion 
Dans cette section, une technique basée sur une méthode de fenêtrage 

temporel glissant a été proposée. Cette technique permet l’amélioration des 

performances de l'approche de détection proposée dans les sections 

précédentes. A chaque itération de l'algorithme, la technique consiste à ne 

prendre en compte que les 𝑛 observations les plus récentes. 

Deux méthodes ont été proposées permettant de déterminer la valeur de 

la taille de la fenêtre temporelle. La première méthode est basée sur la 

minimisation de la somme des erreurs quadratiques entre les observations et 

les valeurs lissées correspondantes. Cependant, cette méthode ne peut pas 

fonctionner en ligne, une étape d'apprentissage étant nécessaire. Une seconde 

méthode basée sur l’utilisation de l'entropie conditionnelle minimale de 

Shannon est alors proposée, donnant des résultats similaires à la première, 

permettant de surcroit un fonctionnement en ligne. Cette démarche a été 

validée sur un exemple académique issu de la littérature, pourtant, le faible 

nombre de données de cet exemple ne permet pas de conclure sur la robustesse 

de la méthode, testée dans le chapitre suivant sur des données réelles issues 

d'une plateforme de robotique mobile. 

III. 6.   Conclusion du chapitre III 
Dans ce chapitre, après un bref rappel de la problématique de la détection 

et des principaux critères de détection utilisés, nous avons présenté un critère 

statistique basé sur l'entropie de Shannon. Ce critère est proposé et analysé par 

D. Pomorski et C. Desrousseaux [174]. 

Notre contribution consiste à mettre en œuvre ce critère entropique à 

travers les techniques de détection de changement basées sur le rapport de 

vraisemblance généralisé, comme les cartes de contrôle Cusum et EWMA. Notre 
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approche basée sur l'entropie, combinée à ces techniques de détection, permet 

un seuillage adaptatif plus approprié que le seuillage fixe couramment utilisé. 

Afin d’illustrer l’efficacité de l’approche proposée, un exemple issu de la 

littérature a été traité. Les résultats montrent une détection de changement de 

modèle beaucoup plus efficace (i.e. plus rapide) et sans connaissance préalable 

du seuil de détection. De plus, une technique de fenêtrage temporel glissant a 

également été proposée. Cette technique améliore les performances de 

l'approche précédente, tout en permettant son exploitation en ligne. 

Dans le chapitre suivant, cette approche de détection de rupture sera mise 

en œuvre sur toutes mesures issues des capteurs embarqués sur robots 

mobiles. Seules les mesures valides (i.e. respectant l’hypothèse 𝐻0 

correspondant au fonctionnement normal) participeront aux algorithmes de 

fusion et d'estimation abordés au chapitre II. Notre objectif final sera d'assurer 

une navigation autonome sûre, précise et tolérante aux défaillances des 

capteurs. 
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Chapitre IV. 
Fusion tolérante aux défauts pour la localisation d’un 

système de robots mobiles collaboratifs 
 

Résumé : L’objectif de ce chapitre est l’application des approches théoriques 
présentées aux chapitres précédents. Nous proposons de traiter de la 
localisation d’un système de robots mobiles collaboratifs visant à assurer une 
navigation autonome sûre, précise et tolérante aux défauts. Dans ce contexte, 
une plateforme de robots mobiles équipés d’un ensemble de capteurs de 
positionnement est présentée. Un modèle d’évolution est ensuite détaillé, 
permettant de décrire le comportement dynamique de chaque robot. La pose 
est estimée par le biais d’un filtre de Kalman étendu et l’algorithme 
d’intersection des covariances (cf. chapitre II). Une phase de diagnostic des 
capteurs est intégrée à ce processus d’estimation via les outils informationnels 
(cf. chapitre III), mettant ainsi en œuvre une méthodologie de fusion et 
d’estimation tolérante aux défauts des capteurs. 
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IV. 1.  Introduction 
Ce chapitre vise à valider les approches théoriques proposées aux deux 

chapitres précédents, sur des données réelles issues d’une plateforme 

expérimentale constituée de deux robots mobiles collaboratifs. L’objectif est 

l’estimation, en ligne et en temps réel, de l’état de chaque robot mobile, à partir 

d’un modèle d’évolution odométrique et d’un ensemble de capteurs 

embarqués, délivrant des mesures intra-systèmes ou inter-systèmes (cf. 

paragraphe II.3.2). 

Quatre points principaux sont pris en considération dans ce chapitre : 

- La capacité des robots à se localiser, en ligne et en temps réel, en 
présence d’incertitudes sur le modèle d’évolution d’une part, et sur 
les informations issues des capteurs de position d’autre part. 

- La recherche de la meilleure architecture de fusion et d'estimation, 
en termes de performances, de temps de calculs et d'évolutivité. 

- La répartition de la charge de calculs et le dimensionnement de la 
bande passante du réseau de communication, fonction de 
l’architecture considérée. 

- Les informations provenant des capteurs peuvent être perturbées 
à tout moment (champ magnétique intense, perte de données, 
déviation, etc.). Il est nécessaire de les détecter aussi efficacement 
que possible, et d'isoler les capteurs défectueux afin de les exclure 
de l'algorithme d'estimation. 

Ce chapitre est organisé de la façon suivante. La section 2 décrit la 

plateforme utilisée : robots, capteurs embarqués et système d'exploitation. 

Dans la section 3, le modèle d'évolution odométrique utilisé sur chaque robot 

mobile est formulé. Les sections 4 et 5 proposent l’application des algorithmes 

d'estimation de l’état sur les architectures de fusion du chapitre II. Une 

méthodologie de fusion tolérante aux défauts des capteurs, basée sur les 

approches théoriques développées au chapitre III, est proposée dans la section 

6. Nous développons ainsi une approche de fusion et d’estimation tolérants aux 

défauts capteurs (chapitres II, III) validée sur données réelles (chapitre IV). 

IV. 2.  Description de la plateforme 

IV. 2. 1. Introduction 
Après avoir présenté les robots mobiles différentiels utilisés, nous 

décrivons brièvement le système d'exploitation ROS pour la robotique45. Les 

différents capteurs proprioceptifs et extéroceptifs, embarqués sur les robots, 

sont ensuite présentés. Pour terminer, la plateforme expérimentale utilisée 

dans ce travail est décrite. 

                                                           
45 “Robot Operating System, ROS” in English 
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IV. 2. 2. Robots mobiles différentiels 
Le terme robot, défini en 1920 [188], désigne actuellement un dispositif 

automatique capable de manipuler des objets ou d'exécuter des tâches selon 

un programme fixe, modifiable ou adaptable. Les robots existent sous 

différentes formes et jouent actuellement un rôle important dans beaucoup de 

domaines. Citons quelques exemples d’applications : - domestique [189], - 

industrielle [190], - médicale [191], - transport [192], - militaire [193], etc. Dans 

cette étude, nous nous intéressons aux robots mobiles à roues. Ces robots ont 

une construction mécanique relativement simple et bénéficient d'une bonne 

contrôlabilité. 

La plateforme utilisée dans ce travail est basée sur la deuxième version du 

robot mobile de type TurtleBotTM. Ce robot a été conçu en 2010 et mis en vente 

en 2011 comme une plateforme minimaliste pour l'enseignement et le 

prototypage de la robotique mobile [194]. En 2012, la deuxième version (i.e. 

TurtleBot 2) a été développée par la société coréenne « Yujin Robot » sur la 

base du robot de recherche « iClebo Kobuki » (figure 4.1). Celui-ci est constitué 

d'une petite base mobile, nommée « Kobuki », munie d’une batterie interne, de 

régulateurs de puissance et de contacts de charge (figure 4.2(a)). Au sommet 

de cette base se trouve une pile de plateaux permettant de placer un ordinateur 

portable (un notebook ou une carte électronique) et de disposer d'un grand 

espace ouvert pour le prototypage. Une description plus poussée est disponible 

à l'adresse suivante : http://turtlebot.com. 

Le robot TurtleBot 2 est de type unicycle, c’est-à-dire qu’il est actionné par 

deux roues motrices contrôlées indépendamment. Il possède également une 

roue folle pour assurer sa stabilité. Son centre de rotation est situé sur l’axe 

reliant les deux roues motrices (figure 4.2(b)). 

En 2017, une nouvelle version (i.e. TurtleBot 3) a été développée avec de 

nouvelles fonctionnalités (figure 4.3). Cependant, nous avons choisi d’utiliser 

la version 2 – le robot TurtleBot 3, avec sa très petite structure, n'ayant pas la 

capacité de supporter les capteurs embarqués lors de nos expérimentations. 

http://turtlebot.com/
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Figure 4. 1 : Robot TurtleBot 2. 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 4. 2 : Base Kobuki. 

Le robot TurtleBot 2 est non-holonome : il est impossible de le déplacer 

dans une direction perpendiculaire aux roues motrices. Les roues sont non 

directrices, les rotations étant réalisées par l’application d’un différentiel de 

vitesses sur celles-ci. 

 

Figure 4. 3 : Robot TurtleBot 3. 

La commande du robot mobile TurtleBot 2 est très simple. En effet, il est 

facile de le déplacer d'un point à un autre par une série de commandes en 

vitesse linéaire 𝑣 et en vitesse angulaire 𝜔. Ces vitesses sont liées aux vitesses 
de rotation des roues droite et gauche, notées respectivement 𝜔𝑑 et 𝜔𝑔, par les 

équations suivantes (figure 4.4):  
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𝑣 =
𝑟(𝜔𝑑 + 𝜔𝑔)

2
                                                     (4.1) 

𝜔 =
𝑟(𝜔𝑑 − 𝜔𝑔)

2𝑒
                                                    (4.2) 

Avec 2𝑒, l’entraxe des roues et 𝑟, le rayon des roues.  

 

Figure 4. 4 : Robot à conduite différentielle. 

L'ordinateur portable placé sur le robot TurtleBot 2 (figure 4.1) est un 

ordinateur léger de type AsusTM. Sa principale fonction est de contrôler le 

moteur de chacune des roues et de récupérer les données des capteurs en 

utilisant le système d'exploitation pour la robotique ROS. Cet ordinateur 

constitue l'interface entre le robot TurtleBot et l'utilisateur. Il communique 

avec une station de travail munie du système MatlabTM 𝑣𝑖𝑎 une communication 

Wi-Fi. Dans la suite, nous présentons brièvement les principaux concepts du 

système ROS, ainsi que les différents capteurs embarqués sur les robots. 

IV. 2. 3. ROS : Système d'exploitation pour la robotique 
De façon générale, les robots se composent de nombreux éléments 

fonctionnels. Leur étude nécessite de multiples compétences dans divers 

domaines. Au-delà de la mise en œuvre et de l'utilisation des robots, une 

plateforme de collaboration et de développement technique est essentielle. 

Nous avons choisi le système d'exploitation pour la robotique ROS, open 

source, facilitant la programmation de nos algorithmes implémentés sur une 

station de travail centrale, ainsi que sur les ordinateurs embarqués sur les 

robots. 

L'entreprise américaine de robotique « Willow Garage » a lancé le 

développement de ROS en novembre 2007. Ce système utilise une stratégie 

spécifique pour la communication interprocessus ou inter-robots [195]. ROS 

met à disposition un environnement de développement pour divers langages 

de programmation (C/C++, Python, Java, Matlab). Il fournit également 

différents outils pour le développement de logiciels. De plus, l’utilisation de 
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ROS n'exige pas de redévelopper les programmes existants – il permet de 

transformer facilement un système non ROS en un système ROS en insérant 

simplement quelques codes standardisés. 

Afin de clarifier le mode de fonctionnement de ROS, nous présentons et 

analysons certains concepts communément utilisés : 

1. Le nœud46 est un processus dont le rôle est la réalisation des tâches 
spécifiques. Les nœuds communiquent entre eux via des topics ou des 
services en échangeant des messages standardisés. Les nœuds 
partagent une base de données commune afin de stocker des 
informations pertinentes. Cette base de données est appelée 
« parameter server ». 

2. Le thème47 peut être considéré comme un canal de communication 
entre les différents nœuds, par l’intermédiaire duquel chaque nœud 
peut publier/souscrire48. Le nœud « subscriber » reçoit l'information 
du nœud « publisher » correspondant au nom du topic enregistré dans 
le « master ». Les nœuds peuvent également fournir un service. 

3. Le maître49 est le centre de gestion des nœuds. Il relie tous les nœuds 
entre eux et leur permet d'interagir et d'échanger des messages 𝑣𝑖𝑎 
les topics ou les services. 

Afin de donner une représentation visuelle, les processus ROS peuvent 
être schématisés comme des nœuds dans une topologie de graphe, reliés par 
des arêtes représentant les topics. Chaque nœud peut échanger des messages 
à travers ces topics. Il peut ainsi être client d'un service (i.e. faire des appels de 
service à d'autres nœuds), ou serveur pour d'autres services (i.e. fournir un 
service à d'autres nœuds), ou encore définir ou récupérer des données 
partagées à partir du « parameter server ». La figure 4.5 illustre ce 
fonctionnement. 

 

Figure 4. 5 : Concept de fonctionnement de ROS. 

Pour une documentation plus détaillée, le lecteur est invité à consulter la 

référence [196]. 

                                                           
46   “Node” in English 
47   “Topic” in English 
48   “Publish/Subscribe” in English 
49   “Master” in English 
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Dans le cadre de cette étude, une bibliothèque Matlab dénommée « ROS 

toolbox » est utilisée pour l'implémentation des algorithmes. Cette 

bibliothèque permet de s’identifier sur le réseau et de communiquer sur les 

topics directement à partir de Matlab. Elle contient un ensemble de 

fonctionnalités permettant l’échange de messages entre la station de travail 

centrale et l’ordinateur Asus (fonctionnant sous ROS) embarqué sur chaque 

robot Turtlebot 2. Cette communication entre station de travail et ordinateurs 

embarqués est réalisée via le réseau Wi-Fi par un mécanisme maître-esclave. 

Toutefois, la gestion de la partie physique est directement programmée en C++ 

sur les ordinateurs embarqués. A titre d’exemples, citons les fonctions relatives 

à la mise en œuvre des différents composants des robots, la gestion de 

nouveaux capteurs et certaines fonctionnalités de nos algorithmes. 

La plateforme et le système d’exploitation ROS ayant été exposés 

globalement, les paragraphes suivant s’attachent à présenter les capteurs 

embarqués. 

IV. 2. 4. Capteurs proprioceptifs 
La base Kobuki de chaque robot est équipée des capteurs suivants : 

- Un encodeur sur chaque roue. Il donne la rotation élémentaire de la roue 
et évalue ainsi sa distance parcourue. Ces encodeurs sont caractérisés 
par 11,7 ticks/mm. Un calcul peut être effectué afin d’estimer la position 
et l'orientation du robot par rapport à son point de départ. Le message 
est publié par défaut dans un topic spécifique à une fréquence de 50 Hz. 

- Un gyroscope électronique (3 axes calibrés en usine). Il permet la 
détermination l’orientation du robot. La fréquence des données fournies 
par le gyroscope est de 100 Hz. 

IV. 2. 5. Capteurs extéroceptifs 
Afin d'améliorer l'estimation de la pose, les mesures provenant de 

capteurs proprioceptifs (i.e. encodeurs, gyroscope) peuvent être fusionnées 

avec d'autres mesures fournies par des capteurs extéroceptifs embarqués sur 

le robot. Nous avons fait le choix de l’utilisation d’un télémètre laser, d’un 

système de navigation indoor et d’une caméra. 

IV. 2. 5. 1.  Télémètre Laser RPLIDARTM 
Dans ce travail, un télémètre laser de type RPLIDAR de la société 

« Slamtec » est utilisé (figure 4.6). C’est un scanner laser à faible coût qui 

effectue un balayage 2D à 360 degrés via l'utilisation d'une tête rotative, à une 

portée maximale de 6 mètres. La vitesse de rotation de ce télémètre est de 5,5 

à 10Hz, avec une fréquence d'échantillonnage de 2000Hz. Compatible ROS, le 

télémètre laser RPLIDAR permet de générer un nuage de points du plan 

horizontal, correspondant aux différents angles de scrutation. 
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Figure 4. 6 : Télémètre laser RPLIDAR. 

Le télémètre laser permet de fournir la position du robot sur lequel il est 

embarqué, en faisant correspondre deux mesures consécutives de balayage 

laser. L'estimation de sa pose est effectuée à l'aide d’une technique 

d’alignement des nuages de points reposant sur l’algorithme ICP50 [197]. Cet 

algorithme compare, à chaque instant, les deux nuages de points consécutifs et 

donne comme résultats des matrices de translation et de rotation. Ces deux 

matrices sont utilisées par le modèle cinématique du robot mobile différentiel 

afin d’en déduire la nouvelle mesure de pose du robot. 

Cette technique est robuste, même si elle accumule les erreurs au fur-et-à 

mesure du déplacement du robot [131]. Il est toutefois à remarquer que cette 

technique donne des résultats moins fiables lorsque des éléments proches se 

déplacent dans le champ du télémètre laser. Lors de nos expérimentations, 

l’environnement immédiat du robot est supposé contenir un nombre faible 

d’éléments mobiles. 

IV. 2. 5. 2.  Système de navigation indoor MarvelmindTM 
Le système de navigation indoor « Marvelmind » (encore appelé GPS 

indoor – figure 4.7) est un système fournissant des données de localisation avec 

une précision de ±2 cm. Ce système est constitué de trois éléments essentiels 

communiquant via une interface radio. Les principales caractéristiques de ces 

éléments sont résumées ci-dessous : 

1. Des balises fixes, apposées au mur ou au plafond. La distance entre 
balises voisines doit être inférieure à 30 mètres. 

2. Une balise mobile, installée sur chacun des robots et interagissant 
avec lui via l'un des ports USB de l'ordinateur embarqué. Ces 
balises utilisent une unité de mesure inertielle IMU51 et ont la 
même forme que les balises fixes. 

3. Un modem représentant le contrôleur central du système. Il 
permet d’avoir accès aux mesures depuis la station de travail 
centrale, et peut supporter jusqu’à 250 balises. 

                                                           
50 Iterative Closest / Corresponding Point 
51 Acronym of “Inertial Measurement Unit” 
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La position d’une balise mobile installée sur un robot est déterminée par 

triangulation sur la base du délai de propagation d’un signal ultrasonore 

envoyé vers l’ensemble des balises ultrasonores fixes. 

 

Figure 4. 7 : Modem et balises du système de navigation indoor Marvelmind. 

Pour le positionnement 3D, une ligne de visée non obstruée entre la balise 

mobile et 3 balises fixes ou plus doit être assurée. Pour le positionnement 2D, 

un minimum de deux balises fixes est requis. La fréquence des données 

fournies par ce système de navigation est de 45 Hz. 

IV. 2. 5. 3.  Capteur de profondeur KinectTM 
La caméra Kinect est un capteur actif. Elle a été conçue par MicrosoftTM en 

septembre 2008. Composée d'une caméra RVB (i.e. Rouge-Vert-Bleu) classique 

et d'un émetteur/récepteur infrarouge, elle est connectée à l’ordinateur Asus 

via le port USB et alimentée par la base Kobuki (figure 4.8). 

 

Figure 4. 8 : Caméra Kinect. 

Nous nous sommes intéressés uniquement à la fonctionnalité infrarouge 

de ce capteur, afin de mesurer la distance entre les robots dans le plan XY. Cette 

caméra a un champ de vision horizontal de 57 degrés avec une portée maximale 

de 3,5 à 4 mètres. La fréquence des données fournies est de 30 Hz. Les images 

RVB reçues ne sont pas utilisées dans nos expérimentations. 

IV. 2. 6. Description de la plateforme utilisée 
Dans ce travail, l’application est constituée de deux robots mobiles de type 

TurtleBot 2, dénommés respectivement « robot 1 » et « robot 2 » (figure 4.9). 

En reprenant la notation introduite au paragraphe II.3.2, ces deux robots 

correspondent à deux sous-systèmes 𝛴1 et 𝛴2; 𝑁 = 2. Cette plateforme nous 

permet de valider chacun des aspects théoriques préalablement introduits. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Microsoft
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Comme précisé dans les paragraphes précédents, les vitesses angulaire et 

linéaire de chaque robot sont contrôlées indépendamment par l’ordinateur 

Asus embarqué sur celui-ci, utilisant le système ROS. Ces ordinateurs 

communiquent 𝑣𝑖𝑎 Wi-Fi avec la station de travail centrale équipée, quant à 

elle, du logiciel Matlab. 

Comme indiqué ci-dessus, chaque robot mobile est équipé d'encodeurs de 

roues, d'un gyroscope et d'un système de navigation indoor de type 

Marvelmind. De plus, le robot 1 dispose d'un télémètre laser 2D RPLIDAR lui 

fournissant la position de celui-ci via une comparaison des mesures 

consécutives de balayage. Enfin, le robot 1 dispose également d'une caméra 

Kinect permettant de connaître la position du robot 2 en mesurant la distance 

et l'angle de gisement entre les deux robots. Ces robots sont également destinés 

à accomplir une mission particulière dans le cadre du contrôle non destructif 

de matériaux, détaillée au chapitre V. 

 

Figure 4. 9 : Plateforme de robotique mobile utilisée dans ce travail. 

La validation des approches théoriques des chapitres précédents sera 

effectuée à travers deux étapes : 

1. Estimation des poses des robots mobiles en utilisant un filtre de 
Kalman étendu associé à l’algorithme d’intersection des covariances 

L'objectif principal de cette partie est d'estimer, en temps réel, la pose de 

chaque robot le plus précisément possible en utilisant les données issues des 

capteurs embarqués. Cette démarche sera réalisée en adoptant les trois 

architectures de fusion présentées au chapitre II. Les charges de calculs seront 

évaluées afin de comparer les différentes architectures de fusion. 

2. Amélioration de la localisation des robots mobiles en proposant une 
méthodologie de fusion tolérante aux défauts des capteurs 

Chaque observation est issue d’un capteur. Celle-ci peut être perturbée à 

tout moment. Une méthodologie de fusion tolérante aux défauts sera dès lors 
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introduite. Celle-ci se basera sur les outils informationnels développés au 

chapitre III.  

IV. 2. 7. Conclusion 
Dans cette section, nous avons brièvement décrit les caractéristiques 

principales de la plateforme utilisée : robots, capteurs et système d’exploitation 

ROS. La capacité à exécuter en parallèle un grand nombre d'exécutables et sa 

compatibilité avec le robot TurtleBot et l’outil Matlab font que ce système 

d’exploitation est tout à fait approprié pour la conception et l’étude de notre 

système multi-robots. Cette plateforme sera utilisée ci-après afin d'appliquer 

et de valider sur données réelles les approches théoriques présentées dans les 

chapitres précédents.  

Dans la section IV.3, une modélisation odométrique du robot mobile est 

présentée. Elle permet la description de l’évolution des vecteurs d’état des 

robots mobiles en fonction du temps. Les algorithmes de fusion de données 

appliqués à la localisation des robots, enrichis de la détection des capteurs 

défaillants sont présentés dans les sections IV.4 et IV.5. 

IV. 3.   Modélisation odométrique 
Une modélisation complète décrivant parfaitement le comportement des 

robots mobiles à roues est une tâche ardue. En conséquence, les hypothèses 

suivantes sont formulées : 

1. Le robot mobile est supposé être un bloc rigide sans aucune 
suspension. 

2. Les roues sont indéformables, le patinage et les forces 
aérodynamiques sont négligés.  

3. La surface est supposée horizontale, dure, homogène et 
parfaitement plane.  

4. Le contact entre les roues et le sol est ponctuel. 
5. Les vitesses de déplacement sont supposées très faibles. 

Sur la base de ces hypothèses, un modèle d’évolution de chaque robot 

peut être élaboré. Nous avons choisi d'utiliser le modèle odométrique basé sur 

les mesures obtenues à partir des encodeurs des roues du robot. 

À chaque instant 𝑘, et pour chaque robot 𝑖 (𝑖 = 1, 2), le vecteur d'état est 
défini comme étant la pose (i.e. position et orientation) du robot dans un repère 
de coordonnées global fixe : 

𝑋𝑘
𝑖 = [𝑥𝑖 𝑦𝑖 𝜃𝑖]𝑘

𝑇                                              (4.3) 

Où (𝑥𝑖 𝑦𝑖) est la position du robot 𝑖, 𝜃𝑖  est son orientation. La dimension de 
ce vecteur est [𝑛𝑖 × 1], avec 𝑛𝑖 = 3, pour 𝑖 = 1, 2.  

Son modèle odométrique décrit l'évolution de son état entre les 
instants (𝑘 − 1) et 𝑘 comme suit : 

𝑋𝑘
𝑖 = 𝑋𝑘−1

𝑖 + 𝐴𝑘
𝑖 𝑈𝑘

𝑖 + 𝛼𝑘
𝑖                                       (4.4) 
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Où : 

 𝐴𝑘
𝑖 =

(

 
 
cos (𝜃𝑘−1

𝑖 +
𝜔𝑘
𝑖

2
) 0

sin (𝜃𝑘−1
𝑖 +

𝜔𝑘
𝑖

2
) 0

0 1)

 
 

 

 𝑈𝑘
𝑖 = (∆𝑘

𝑖 𝜔𝑘
𝑖 )𝑇 est le vecteur d’entrée, de dimension [ ℓ𝑖 × 1]; (ℓ𝑖 =

2), avec :  

- ∆𝑘
𝑖  et 𝜔𝑘

𝑖  représentant respectivement la translation et la rotation 
élémentaires du robot 𝑖, obtenues à partir des mesures de leurs 
encodeurs de roues droite et gauche à l’instant 𝑘. 

∆𝑘
𝑖 = [

𝑟𝑑∆𝑞𝑑 + 𝑟𝑔∆𝑞𝑔

2
]
𝑘

𝑖

                                      (4.5) 

𝜔𝑘
𝑖 = [

𝑟𝑟∆𝑞𝑟 − 𝑟𝑙∆𝑞𝑙

2𝑒
]
𝑘

𝑖

                                     (4.6) 

- ∆𝑞𝑑 et ∆𝑞𝑔 correspondent respectivement aux rotations élémentaires 
des roues droite et gauche entre les instants (𝑘 − 1) et 𝑘. 

- 2𝑒 est la voie du robot. 

- 𝑟𝑑 et 𝑟𝑔 correspondent respectivement au rayon des roues droite et 
gauche. 

 𝛼𝑘
𝑖  est le bruit associé au modèle d'état, considéré comme un bruit blanc 

gaussien de valeur moyenne nulle et de matrice de covariance 𝑄𝑘
𝑖 . 

IV. 4.  Filtre de Kalman étendu et algorithme 

d’intersection des covariances 
Dans cette section, nous appliquons la stratégie de fusion de données 

proposée théoriquement au chapitre II sur la plateforme de robotique mobile 

présentée ci-dessus. 

Afin d'obtenir une pose précise de chaque robot, nous proposons de lui 
appliquer le filtre de Kalman combiné à l’algorithme d’intersection des 
covariances. Toutefois, en raison de la nature non linéaire du modèle 
d'évolution, le filtre de Kalman précédemment introduit ne peut être appliqué. 
Une solution consiste à développer une version étendue de ce filtre52. Cette 
solution, très utilisée dans la littérature scientifique, est tout à fait adaptée à 
notre contexte de navigation de robots mobiles [47]. En raison de cette 
linéarisation, le filtre de Kalman étendu est sous-optimal. 

Considérons tout d’abord l'étape de prédiction : 

Cette étape est basée sur l'utilisation du modèle odométrique présenté dans la 

section précédente : 

                                                           
52 “Extended Kalman Filter, EKF” in English 
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𝑋𝑘/𝑘−1
𝑖 = 𝑋𝑘−1

𝑖 + 𝐴𝑘
𝑖 𝑈𝑘

𝑖 + 𝛼𝑘
𝑖 = 𝑓(𝑋𝑘−1

𝑖 , 𝑈𝑘
𝑖 )                        (4.7) 

𝑃𝑘/𝑘−1
𝑖 = 𝐹𝑘

𝑖𝑃𝑘−1/𝑘−1
𝑖 (𝐹𝑘

𝑖)
T
+ 𝐺𝑘

𝑖 (𝑄𝑢
𝑖 )
𝑘
(𝐺𝑘

𝑖 )
 

𝑇
+ 𝑄𝑘

𝑖                 (4.8) 

Où : 

 𝑃𝑘/𝑘−1
𝑖  est la matrice de covariance prédite (i.e. antérieure) du robot 𝑖. C'est 

une mesure de la précision prédite de l'état prédit 𝑋𝑘/𝑘−1
𝑖  du robot 𝑖. 

 𝐹𝑘
𝑖 =

𝜕𝑓𝑖

𝜕𝑋𝑖
|
𝑋𝑘−1/𝑘−1
𝑖  et 𝐺𝑘

𝑖 =
𝜕𝑓𝑖

𝜕𝑋𝑖
|
𝑈𝑘
𝑖  sont les matrices jacobiennes du robot 𝑖, 

calculées en propageant la covariance de l'état et en tenant compte de la 
covariance de la translation élémentaire et de la rotation élémentaire de 
chaque robot : 

𝐹𝑘
𝑖 =

(

 
 
 
1 0 −∆𝑘

𝑖 sin (𝜃𝑘−1
𝑖 +

𝜔𝑘
𝑖

2
)

0 1 ∆𝑘
𝑖 cos (𝜃𝑘−1

𝑖 +
𝜔𝑘
𝑖

2
) 

0 0 1 )

 
 
 
                                       (4.9) 

𝐺𝑘
𝑖 =

(

 
 
 
cos(𝜃𝑘−1

𝑖 +
𝜔𝑘
𝑖

2
) −

1

2
sin (𝜃𝑘−1

𝑖 +
𝜔𝑘
𝑖

2
)

sin (𝜃𝑘−1
𝑖 +

𝜔𝑘
𝑖

2
)

1

2
cos (𝜃𝑘−1

𝑖 +
𝜔𝑘
𝑖

2
)

0 1 )

 
 
 
                         (4.10) 

 𝑄𝑘
𝑖  est la matrice de covariance associée au bruit de processus permettant 

de décrire principalement les bruits correspondant au glissement. 

  (𝑄𝑢
𝑖 )
𝑘

est la matrice de covariance associée au bruit de mesure lié au vecteur 

d'entrée, avec : 

𝑄𝑢
𝑖 = covar(∆S𝑑

𝑖  , ∆S𝑔
𝑖 ) = (

𝑘𝑑
𝑖  |∆S𝑑

𝑖 | 0

0 𝑘𝑔
𝑖 |∆S𝑔

𝑖 |
)                    (4.11) 

 ∆S𝑑
𝑖  et ∆S𝑔

𝑖  sont les constantes d'erreur représentant les paramètres non 
déterministes de l'entraînement moteur et de l'interaction entre la roue et 
le sol [198]. 

Considérons dès lors l'étape de mise à jour : 

L'étape de mise à jour est basée sur l'utilisation des observations des 
capteurs embarqués sur chaque robot. Cette étape permet de limiter 
l'incertitude du modèle d'évolution odométrique. 

La pose du robot 1 est obtenue à partir de deux sources : 

 Une balise de navigation indoor implantée sur le robot 1, de type 
Marvelmind. Il s'agit d'un capteur intra-système fournissant l’observation 
𝑍1,𝑘
1 = [𝑥1

1 𝑦1
1 𝜃1

1]𝑘
𝑇 à l’instant 𝑘. 
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 Le capteur laser du robot 1, de type RPLIDAR, utilisant l'algorithme ICP. Il 
s'agit d'un capteur intra-système fournissant l’observation 𝑍2,𝑘

1 =
[𝑥2
1 𝑦2

1 𝜃2
1]𝑘
𝑇 à l’instant 𝑘. 

Le robot 1 dispose donc de deux mesures redondantes du vecteur d'état (𝑁𝑟
1 =

2). 

En combinant ces deux vecteurs d’observation, le vecteur d'observation global 
du robot 1 est défini comme suit : 

𝑍𝑘
1 = [𝑥1

1 𝑦1
1 𝜃1

1 𝑥2
1 𝑦2

1 𝜃2
1]𝑘
T = [𝑍1,𝑘

1 𝑍2,𝑘
1 ]

T
          (4.12) 

La pose du robot 2 est obtenue à partir de trois capteurs : 
 Une balise de navigation indoor implantée sur le robot 2, de type 

Marvelmind. Elle fournit l’observation 𝑍1,𝑘
2 = [𝑥1

2 𝑦1
2 𝜃1

2]𝑘
𝑇 à l’instant 𝑘. 

 La caméra Kinect du robot 1, donnant la position du robot 2 : [𝑥1
1→2 𝑦1

1→2]. 
Il s'agit là d'un capteur inter-système. 

 Le gyroscope du robot 2 pour son orientation [𝜃2
2], capteur intra-système. 

La mesure du gyroscope est associée à celles obtenues par la caméra afin de 

définir l’observation 𝑍2,𝑘
2 = [𝑥1

1→2 𝑦1
1→2 𝜃2

2]𝑘
𝑇 à l’instant 𝑘. 

A l’instar du robot 1, le robot 2 dispose de deux mesures redondantes du 
vecteur d'état (𝑁𝑟

2 = 2). Ainsi, en combinant les deux vecteurs d’observation, 
le vecteur d'observation global du robot 2 est défini comme suit : 

𝑍𝑘
2 = [𝑥1

2 𝑦1
2 𝜃1

2 𝑥1
1→2 𝑦1

1→2 𝜃2
2]k
T = [𝑍1,𝑘

2 𝑍2,𝑘
2 ]

T
          (4.13) 

Par conséquent, la dimension du vecteur d'observation de chaque robot 

est ∶ [𝑚𝑖 × 1] avec 𝑚𝑖 = 6 . 

La matrice de covariance  𝑅𝑘
𝑖  pour chaque robot peut s'écrire comme suit : 

𝑅𝑘
𝑖 = [

𝑅11
𝑖 𝑅12

𝑖

𝑅21
𝑖 𝑅22

𝑖 ]
𝑘

                                              (4.14) 

Comme expliqué au chapitre II, les corrélations des capteurs sont 
difficilement modélisables. Elles sont souvent approximées sans réelle 
justification, ou pire, elles sont négligées. De plus, la dimension de la matrice de 
covariance dépend du nombre d'observations. Dans notre application, elle est 
de dimension [6 × 6] pour chaque robot. 

Pour ces raisons, nous proposons d’appliquer l’algorithme de 
l’intersection des covariances (équations (2.48), (2.49) et (2.53)) pour chaque 
robot (𝑁 = 2). Cette démarche permet d'obtenir, à chaque instant, un vecteur 
d'observation et une matrice de covariance de dimension [3 × 1] et [3 × 3] 
respectivement. Elle permet également de réduire la charge de calculs de 
l'étape de mise à jour dans la procédure de fusion de données et d'estimation 
des poses. 

L'étape de mise à jour du filtre de Kalman étendu est similaire à celle du 
filtre de Kalman décrite par les équations (2.39), (2.40) et (2.41) avec  𝐻𝑘

𝑖 =
𝜕ℎ

𝜕𝑋
|
𝑋𝑘/k−1
𝑖  définie comme la matrice jacobienne de ℎ par rapport à 𝑋𝑘/k−1

𝑖  : 
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𝐻 
𝑖 =

[
 
 
 
 
 
1 0 0
0 1 0
0 0 1
1 0 0
0 1 0
0 0 1]

 
 
 
 
 

           𝑖 = 1,2                                   (4.15) 

Dans la section suivante, nous appliquons les algorithmes du filtre de 
Kalman étendu et de l’intersection des covariances sur chaque architecture de 
fusion de données présentée au chapitre II. Pour chacune de ces architectures, 
nous comparons la charge calculatoire distribuée sur chaque ordinateur 
embarqué ainsi que sur la station de travail centrale lorsqu’elle est utilisée dans 
ce contexte d’estimation. 

IV. 5.   Architectures de fusion de données et répartition 

des charges de calculs 
Afin d'obtenir une estimation optimale de la pose de chaque robot mobile, 

l'algorithme de l’intersection des covariances est d'abord appliqué sur toutes 

les observations de capteurs. Cette approche permet d'obtenir un vecteur 

d'observation et une matrice d'observation de tailles réduites. L'algorithme du 

filtre de Kalman étendu peut dès lors être appliqué. Ces deux algorithmes sont 

exécutés, selon l’architecture considérée, soit par l’ordinateur embarqué sur le 

robot, soit par la station centrale. 

D'autre part, nous présentons et comparons numériquement la 

répartition de la charge de calculs sur chaque composant selon les trois 

architectures de fusion proposées au chapitre II. 

La charge calculatoire de l'algorithme d’intersection des covariances est 

évaluée selon l'équation (2.54). La charge de calculs de l'étape de mise à jour 

du filtre de Kalman étendu est similaire à celle du filtre de Kalman décrite dans 

le tableau 2.2. La différence réside dans l'étape de prédiction pour laquelle le 

modèle d'évolution avec linéarisation doit être appliqué. 

La charge de calculs de l'étape de prédiction est déduite des équations 

(4.7) et (4.8). La charge calculatoire par étape est évaluée analytiquement dans 

l’annexe (tableau A. 6). Elle est résumée comme suit : 

𝐶𝐵𝐸𝐾𝐹(Prédiction) = 2𝑛
𝑖ℓ𝑖 + (𝑛𝑖)

3
+ 2𝑛𝑖(ℓ𝑖)

2
+ (𝑛𝑖)

2
ℓ𝑖 + (𝑛𝑖)

2
     (4.16) 

Le tableau 4.1 indique les valeurs numériques de la charge de calculs pour 

chaque étape du processus de fusion de données. Enfin, les figures 4.10, 4.11 et 

4.12 montrent la répartition de cette charge calculatoire sur chaque composant 

du système. Cette répartition prend en compte l’architecture de fusion choisie, 

en se basant sur les équations (2.55), (2.56) et (2.57). 
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Étape du processus de fusion de données CB 
Algorithme de CI 
(𝑵𝒓

𝒊  = 𝟐; 𝒏𝒊 = 𝟑) 
 

318 
 

EKF – Etape de prédiction  
(𝒏𝒊  = 𝟑, 𝓵𝒊 = 𝟐) 

 
90 

EKF – Etape de mise à jour 
(𝒏𝒊 = 𝒎𝒊 = 𝟑) 

 
304 

 Tableau 4. 1 : Charge de calculs numériques à chaque étape du processus de fusion de données. 

 

Figure 4. 10 : Distribution de la charge de calculs sur chaque composant pour une architecture 
centralisée traditionnelle. 

 

Figure 4. 11 : Distribution de la charge de calculs sur chaque composant pour une architecture 
distribuée. 
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Figure 4. 12 : Distribution de la charge de calculs sur chaque composant pour une architecture 
partiellement décentralisée. 

D’après les figures 4.10, 4.11 et 4.12, il peut être remarqué que la 

répartition de la charge de calculs sur chaque composant du système dépend 

de l'architecture utilisée. 

En effet, l'architecture centralisée traditionnelle nécessite une station de 

travail centrale très performante. De plus, cette architecture devra être dotée 

d’un système de communication caractérisé par une grande bande passante 

afin de supporter l’envoi massif des données provenant des capteurs 

embarqués. Enfin, plus le nombre de sous-systèmes et de capteurs est 

important, plus cette architecture est pénalisante dans le cadre d’un 

fonctionnement en ligne et en temps réel. 

Dans l'architecture entièrement distribuée, la station de travail centrale 

ne traite pas la procédure de fusion de données. Elle pourra, si elle existe, 

prendre en charge d'autres tâches (diagnostic, contrôle, etc.). De plus, la bande 

passante nécessaire du système de communication peut être réduite 

comparativement à celle de l’architecture totalement centralisée. Enfin, une 

répartition de la charge de calculs entre les différents calculateurs embarqués 

est réalisée. Dans notre application, cette charge est répartie pour moitié sur 

chacun des 2 robots. Toutefois, ces derniers pourront également être soumis à 

une certaine surcharge calculatoire s’ils sont sous-dimensionnés. 

L’architecture permettant un compromis intéressant est l’architecture 

partiellement décentralisée. En effet, la charge de calculs est répartie entre tous 

les composants du système : on divise par deux celle de la station de travail 

centrale de l’architecture centralisée – la charge de calculs du calculateur 

embarqué sur chaque robot étant, quant à elle, divisée par deux par rapport à 
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l’architecture distribuée. Cette propriété augmente les potentialités d’un travail 

en ligne et en temps réel de la plateforme. 

Il convient de noter trois remarques importantes : 

Tout d’abord, toutes les charges de calculs sont basées sur trois 

paramètres : la dimension du vecteur d’état 𝑛, la dimension du vecteur 

d'observation 𝑚, et le nombre de mesures de chaque sous-système 𝑁𝑟. Cette 

constatation peut être appliquée à tous les systèmes linéaires. Dans les cas où 

le système est non linéaire (e.g. la plateforme robotique utilisée dans ce 

travail), les charges calculatoires doivent être déterminées selon le modèle 

d'évolution considéré. 

De plus, dans cette étude, nous nous concentrons uniquement sur la 

procédure de fusion de données et d’estimation du vecteur d’état. Les calculs 

des matrices jacobiennes et la préparation des vecteurs d'observation n’ont pas 

été pris en compte. Nous supposons que chaque capteur donne une estimation 

de tout ou partie de l’état du robot – nous ne prenons pas en compte 

l'acquisition des données et/ou la transformation des repères. 

Troisièmement, dans ce travail, nous ne nous intéressons pas à la 

commande des robots, nécessitant des algorithmes parfois complexes, ajoutant 

une charge de calculs supplémentaire. 

Dans cette section, nous avons illustré expérimentalement les outils de 

fusion de données et d’estimation du vecteur d’état dans le contexte de la 

robotique mobile collaborative. Une étude numérique a été réalisée pour 

illustrer les performances de chaque architecture proposée. Il en résulte que 

l'architecture partiellement décentralisée a montré, par rapport aux autres 

architectures, qu'elle est la plus efficiente en termes de compromis entre la 

bande passante du système de communication et la répartition de la charge de 

calculs sur les différents composants du système. Dans ce qui suit, une phase 

de diagnostic est ajoutée. Une méthodologie de détection des observations 

erronées sera appliquée afin d’exclure celles-ci de la procédure de fusion et 

d'estimation. Nous définissons ainsi une méthodologie de fusion/estimation 

tolérante aux défauts capteurs. 

IV. 6.   Méthodologie de fusion tolérante aux défauts  

IV. 6. 1. Introduction 
Dans le cadre de l’application considérée, nous avons appliqué les 

stratégies de fusion de données et d’estimation afin de connaître précisément 

l’état (i.e. la position et l’orientation) de chaque robot mobile à roues. 

Cependant, l’information délivrée par tout capteur peut être perturbée à 

chaque moment (champ magnétique intense, perte de données, dérive, etc.). 

Dans cette section, nous visons à ajouter une phase de tolérance aux défauts 

capteurs. Cette phase consiste à détecter et à isoler les capteurs défectueux afin 

de les exclure de la procédure de fusion. Dans cet objectif, les méthodologies 
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théoriques de détection de rupture dans les signaux (Cusum et EWMA) 

présentées au chapitre III apportent une solution très intéressante. Il nous faut 

dès lors définir la mesure sur laquelle nous pourrons appliquer ces 

méthodologies. 

Une mesure d'inadéquation couramment utilisée est la différence entre 

l'observation provenant du capteur et la prédiction de l’état par le modèle 

mathématique utilisé (le modèle odométrique ici). Cette mesure, appelée 

« résidu », et sur laquelle est appliquée une méthodologie de détection de 

rupture appropriée, permettra d'exclure toute observation erronée des 

procédures de fusion et d’estimation. Ces résidus sont des quantificateurs 

d'anomalies entre le comportement prévu par un modèle mathématique et 

celui observé à travers les capteurs du système. Leur analyse permet la 

détection du défaut [199]. Toutefois, soulignons qu’il existe d'autres 

méthodologies ne relevant pas de l’utilisation d’un modèle dynamique 

d’évolution. A titre d’exemples, citons l’approche floue [200] et l'approche à 

base de réseaux de neurones artificiels [201]. 

Dans le cadre de ce travail, nous définissons tout d’abord les résidus sur 

lesquels nous testons ces méthodologies. Ces résidus représentent, en quelque 

sorte, des indicateurs de défauts. Dans un second temps, nous testons la 

robustesse de ces méthodologies à travers des données réelles issues de la 

plateforme présentée en section IV.2, et en y injectant volontairement des 

défauts. 

IV. 6. 2. Génération des résidus 
Lors du mouvement du robot, ses encodeurs de roues participent au 

modèle d’évolution odométrique afin de prédire sa pose. De plus, à chaque 

instant, chaque robot récupère les observations provenant de ses propres 

capteurs embarqués. Enfin, le robot 2 reçoit également les informations 

provenant de la caméra Kinect embarquée sur le robot 1. En cas de 

fonctionnement nominal (i.e. sans défaut), ces informations sont cohérentes. 

Par contre, dans le cas de la défaillance d’un capteur, une dérive de l’estimation 

de l’état du robot par rapport à l’état réel sera observée. Après avoir détecté et 

exclus les capteurs en défaut, seules les observations correctes seront prises en 

compte dans l’algorithme d’intersection des covariances, et par la suite, dans 

l’étape de mise à jour du filtre de Kalman étendu. Notre approche devient donc 

tolérante aux défaillances des capteurs. La figure 4.13 en résume l’approche 

proposée. 
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Figure 4. 13 : Approche de fusion tolérante aux défauts des capteurs – Application à la robotique 
mobile. 
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A chaque instant 𝑘, et pour chaque observation, un résidu est défini de la façon 

suivante : 

𝑅𝑒𝑠𝑝,𝑘
𝑖 = |𝑍𝑝,𝑘

𝑖 − ℎ𝑖(𝑋𝑘/𝑘−1
𝑖 )|, 𝑝 = 1 → 𝑁𝑟

𝑖 , 𝑖 = 1 → 𝑁               (4.17) 

Dans notre application, 𝑁𝑟
𝑖 = 2 et 𝑁 = 2 : 

{
 
 

 
 
𝑅𝑒𝑠1,𝑘

1 = |𝑍1,𝑘
1 − ℎ1(𝑋𝑘/𝑘−1

1 )|

𝑅𝑒𝑠2,𝑘
1 = |𝑍2,𝑘

1 − ℎ1(𝑋𝑘/𝑘−1
1 )|

𝑅𝑒𝑠1,𝑘
2 = |𝑍1,𝑘

2 − ℎ2(𝑋𝑘/𝑘−1
2 )|

𝑅𝑒𝑠2,𝑘
2 = |𝑍𝑝,𝑘

2 − ℎ2(𝑋𝑘/𝑘−1
2 )|

                                  (4.18) 

Afin de généraliser à toute la période d’observation, le signal 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢𝑗
𝑖 est 

défini comme la valeur absolue de la différence entre l’observation 𝑗 du robot 𝑖 

(notée 𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑗
𝑖) et la prédiction de son état par le modèle odométrique 

(notée 𝑃𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑗
𝑖), et ceci pour 𝑖, 𝑗 = 1,2 : 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢𝑗

𝑖 = |𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑗
𝑖 −

𝑃𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑗
𝑖|. 

Les résidus étant générés, une méthode de détection de défauts est 

appliquée, permettant d’évaluer l’état de chaque capteur : normal ou en défaut. 

Dans le cas nominal (i.e. sans défaut), la valeur du résidu doit être proche 

de 0. Elle s’en écarte sinon. La principale difficulté concerne le choix du seuil 

appliqué à ces valeurs, vérifiant la propriété suivante : 

{
𝑠𝑖 𝑅𝑒𝑠𝑝,𝑘

𝑖 > 𝑇ℎ𝑝,𝑘
𝑖 → 𝑢𝑝,𝑘

𝑖 = 1

𝑠𝑖 𝑅𝑒𝑠𝑝,𝑘
𝑖 < 𝑇ℎ𝑝,𝑘

𝑖 → 𝑢𝑝,𝑘
𝑖 = 0

                                        (4.19) 

Si le capteur est défectueux, alors il est exclu des algorithmes de fusion et 

d’estimation. Pour chaque robot, au moins une observation sans défaut est 

supposée être disponible à tout moment. 

IV. 6. 3. Résultats expérimentaux 
Cette section présente une expérimentation de 80 secondes, avec un 

temps d'échantillonnage de 0,05 seconde. Les robots suivent une trajectoire 

spécifique tout en maintenant une distance d'un mètre entre eux.  

Étant donné que chaque capteur possède son propre repère, toutes les 

observations sont projetées dans un repère global, défini comme la base du 

robot 1 à l'instant initial 𝑘 =  0. 

Dans cette expérimentation, chaque observation présente au moins un 

type de défaut pendant une période de temps spécifique. 

Notons que les défauts de capteur les plus courants sont définis comme 

suit [202] :  

- Biais : 
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𝑍𝑝,𝑘
𝑖 = 𝑍𝑛,𝑘

𝑖 + 𝑏, avec 𝑏 ≠ 0 et 𝑡𝑖 < 𝑘 < 𝑡𝑓                     (4.20) 

- Bruit : 

𝑍𝑝,𝑘
𝑖 = 𝑍𝑛,𝑘

𝑖 +𝒩(0; 𝜎), avec 𝜎 ≠ 0 et 𝑡𝑖 < 𝑘 < 𝑡𝑓             (4.21) 

- Dérive : 

𝑍𝑝,𝑘
𝑖 = 𝑍𝑛,𝑘

𝑖 + 𝑏𝑘, avec 0 < b ≪ 1 et 𝑡𝑖 < 𝑘 < 𝑡𝑓              (4.22) 

- Blocage : 

𝑍𝑝,𝑘
𝑖 = 𝑍𝑛,𝑡𝑖

𝑖 , avec 𝑡𝑖 < 𝑘 < 𝑡𝑓                             (4.23) 

- Défaut de calibrage : 

𝑍𝑝,𝑘
𝑖 = 𝑏(𝑡)𝑍𝑛,𝑘

𝑖 , avec 0 < b(𝑡) < 1 et 𝑡𝑖 < 𝑘 < 𝑡𝑓        (4.24) 

Avec 𝑡𝑖, 𝑡𝑓 étant respectivement le temps d’occurrence et le temps de fin 

d’un défaut pour le capteur 𝑝 du robot 𝑖. 𝑍𝑛,𝑡𝑖
𝑖  est la mesure capteur nominale 

sans défaut. 

Dans cette expérimentation, l'accent est mis sur le bruit, le biais et le 

défaut de dérive. Le tableau suivant définit la chronologie de ces défaillances : 

Temps de défauts 

 [𝒕𝒊 − 𝒕𝒇] 

 

𝟐𝟓𝟎 − 𝟒𝟓𝟎 

 

𝟓𝟎𝟎 − 𝟕𝟎𝟎 

 

𝟗𝟎𝟎 − 𝟏𝟏𝟎𝟎 

 

𝟏𝟐𝟓𝟎 − 𝟏𝟓𝟎𝟎 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛1
1 - Biais : 

 𝑏 = 4 𝑐𝑚 

- - 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛2
1 - - Bruit : 

 𝒩(0; 𝜎 = 0.05) 

- 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛1
2 Dérive : 

𝑏 = 1.2 × 10−3 

- - - 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛2
2 - Biais : 

𝑏 = 10 𝑐𝑚 

Bruit : 

 𝒩(0; 𝜎 = 0.10) 

Dérive : 

 𝑏 = 0.36 × 10−3 

Tableau 4. 2 : Chronologie des défaillances des capteurs. 

Nous avons fait le choix d’introduire trois types de défauts sur 

l’𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛2
2, ceux-ci se produisant successivement. En effet, tout en étant 

adaptative, la valeur du seuil ne doit pas être influencée par les défauts 

précédents (cf. chapitre III). Nous pourrons dès lors tester la robustesse de 

l’approche proposée en section III.5. 

La figure 4.14 présente le résidu calculé sur chaque observation en 

fonction du temps : 1600 mesures correspondant à 80 secondes 

d’expérimentation avec un échantillonnage de 0,05 seconde. Cette figure pointe 

également les périodes de défauts (en rouge). 
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(a) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 

 
(b) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

1 

 
(c) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 
 

(d) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
2 

Figure 4. 14 : Résidus avec défauts capteurs en fonction du temps. 

À chaque itération 𝑘, les techniques du Cusum et EWMA avec un seuil 

fixe/adaptatif sont appliquées sur chaque résidu afin de détecter les capteurs 

potentiellement défectueux. 

La figure 4.15 présente les résultats obtenus avec l'algorithme du Cusum, 

en appliquant un seuil fixe (en rouge) utilisé couramment dans la littérature, et 

en appliquant un seuil adaptatif issu du critère entropique (en vert). De même, 

la figure 4.16 montre les résultats obtenus avec la méthode EWMA, en adoptant 

le même code couleur. 
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(a) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 
 

(b) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
1 

 
(c) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 

 
(d) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

2 

Figure 4. 15 : Résultats du Cusum sur les différents résidus en appliquant un seuil fixe/adaptatif 
en fonction du temps. 
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(a) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 
 

(b) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
1 

 
(c) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 

 
(d) 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

2 

Figure 4. 16 : Résultats de EWMA sur les différents résidus en appliquant un seuil fixe/adaptatif 
en fonction du temps. 

Notons tout d’abord que la méthode du Cusum ne génère pas de fausse 

alarme, contrairement à la méthode EWMA. Nous remarquons également que 

la technique du seuil fixe génère des fausses alarmes (figure 4.16(b) après 

l'itération 1100 ; figure 4.16(c) avant l'itération 300) et des détections 
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manquées lors de fautes de biais et de bruit (notamment sur les figures 

4.15(a) ; 4.15(b) ; 4.15(d) et figure 4.16(a)). Notre seuil adaptatif permet 

d'éviter ces fausses alarmes et ces détections manquées, montrant ainsi une 

robustesse évidente de notre approche sur ces données réelles. 

Nous constatons également qu'après chaque défaut, notre seuil est 

fortement influencé, générant alors quelques fausses alarmes, visualisables 

notamment après le 3ème défaut sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
2 (figure 4.16(d)). Cette méthode 

adaptative nécessite du temps après chaque défaut afin de réajuster ce seuil. 

Nous proposons donc d’appliquer l’une des techniques présentées dans 

la section III.5. Cette méthode, basée sur l'utilisation d'une technique de 

fenêtrage temporel glissant de taille 𝑛, consiste à ne prendre en compte que 

les 𝑛 observations (i.e. les 𝑛 résidus) les plus récentes à chaque itération de 

l'algorithme. Étant donné que notre application nécessite un fonctionnement 

en ligne, en temps réel et sans apprentissage préalable, la détermination des 

tailles des fenêtres a été réalisée selon la méthode de l'entropie conditionnelle 

minimale. 

La figure 4.17 présente la mesure de l’entropie conditionnelle minimale 

de Shannon appliquée aux différents résidus. La figure 4.18, quant à elle, 

présente sa dérivée temporelle 𝐷ℎ𝑘 . 

 
(a) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 
 

(b) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
1 

 
(c) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 
 

(d) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
2 
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Figure 4. 17 : Entropie conditionnelle minimale de Shannon en fonction du temps. 

 
(a) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 

 
(b) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

1 

 
(c) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 

 
(d) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

2 

Figure 4. 18 : Dérivée temporelle de h*(H/u) en fonction du temps. 

Cette stabilité de ℎ∗(𝐻/𝑢) est une bonne indication du temps nécessaire 
pour que le système n’ait plus besoin d’observations supplémentaires pour 
parfaire le seuil adaptatif (cf. paragraphe III.5.3). La figure 4.19 présente la 
taille optimale (au sens informationnel du terme) de la fenêtre glissante 
obtenue en fonction de la précision (variant de 0 à 99) et de 𝐾𝑣 (variant de 1 à 
15). 

 
(a) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 
 

(b) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
1 
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(c) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 

 
(d) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

2 

Figure 4. 19 : Taille optimale de la fenêtre glissante obtenue à partir de la méthode entropique 
en fonction de la précision et de Kv. 

La taille de la fenêtre optimale est une fonction croissante de la précision 

et de 𝐾𝑣. De plus, lorsque la précision tend vers 100, il devient difficile d’avoir 

le nombre requis de violation 𝐾𝑣, la taille de la fenêtre augmentant alors d’une 

manière significative. Par conséquent, dans le cadre de cette application, nous 

avons choisi les valeurs suivantes : 𝑘𝑣 = 5, précision = 95. Le tableau 4.3 

indique les tailles optimales des fenêtres temporelles obtenues pour chaque 

observation. 

Observations 
𝒏, déterminé en ligne avec la 

méthode entropique 

𝒏, calculé après expérimentation 

selon la méthode de lissage 

exponentiel 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛1
1 27 39 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛2
1 54 49 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛1
2 52 75 

𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛2
2 39 30 

Tableau 4. 3 : Longueur optimale de la fenêtre temporelle pour chaque observation. 

Une variation de 𝑘𝑣 autour de la valeur choisie (i.e. 𝑘𝑣 = 5) montre que 

la taille de la fenêtre déterminée par la méthode entropique ne change 

quasiment pas. De plus, nous pouvons remarquer que la taille des fenêtres 

déterminées en ligne avec la méthode entropique est très proche de la taille 

déterminée par la méthode hors ligne de lissage exponentiel, quelles que soient 

les observations. Remarquons toutefois que cette dernière méthode repose sur 

la minimisation de la somme des erreurs quadratiques, critère difficilement 

justifiable comme étant le plus judicieux. 

Nous nous proposons dès lors d’appliquer le fenêtrage glissant dont la 

taille est obtenue par la méthode entropique. Cette technique est réalisée en 

ligne, sans apprentissage préalable. 
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La figure 4.20 (resp. 4.21) montre les résultats obtenus avec la méthode 

du Cusum (resp. EWMA) avec un seuil fixe d'une part, et avec un seuil adaptatif 

dérivé du critère entropique et en utilisant la fenêtre temporelle d'autre part. 

 
(a) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 
 

(b) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
1 

 
(c) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 

 
(d) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

2 

Figure 4. 20 : Résultats du Cusum sur les différents résidus en utilisant un seuil fixe / adaptatif 
avec fenêtrage – en fonction du temps. 
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(a) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

1 
 

(b) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2
1 

 
(c) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢1

2 

 
(d) Sur le 𝑅é𝑠𝑖𝑑𝑢2

2 

 
Figure 4. 21 : Résultats de EWMA sur les différents résidus en utilisant un seuil fixe / adaptatif 

avec fenêtrage – en fonction du temps. 
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Nous avions constaté préalablement que notre seuil adaptatif sans 

fenêtrage temporel est fortement influencé après chaque défaut, entraînant 

quelques fausses alarmes et détections manquées : figure 4.16(b) lors de la 

période de défaut de bruit ; figure 4.16(c) après un défaut de dérive ; et surtout 

sur la figure 4.16(d) lorsque plusieurs défauts successifs se sont produits. 

Cependant, en utilisant la fenêtre temporelle glissante, ces fausses alarmes et 

détections manquées sont évitées (cf. figures 4.20 et 4.21), y compris lorsque 

plusieurs défauts se succèdent. Ces résultats sur données réelles montrent une 

robustesse certaine de notre approche entropique avec fenêtrage glissant vis-

à-vis des fausses alarmes et détections manquées. 

Enfin, la figure 4.22 montre la trajectoire estimée des deux robots obtenue 

à partir des informations capteurs. La figure 4.23 décrit les trajectoires 

estimées en appliquant l’algorithme de fusion/estimation, mais sans tenir 

compte des défauts des capteurs. Ces trajectoires estimées manquent de 

précision lors des phases de défauts capteurs. La figure 4.24 décrit finalement 

les trajectoires estimées après détection et exclusion des capteurs défectueux. 

Ces trajectoires estimées se confondent avec les trajectoires réelles des robots. 

Notre approche de fusion de données et d’estimation tolérante aux défauts des 

capteurs permet d'obtenir une pose précise des deux robots mobiles, tout en 

minimisant les fausses alarmes et les détections manquées. 

 

Figure 4. 22 : Trajectoire estimée des deux robots obtenue à partir des informations capteurs. 
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Figure 4. 23 : Trajectoire estimée des deux robots sans exclusion des capteurs en défaut. 

 

Figure 4. 24 : Estimation de la trajectoire des deux robots après détection et exclusion des 
capteurs défectueux – cette estimation est identique à la trajectoire réelle. 

IV. 6. 4. Conclusion 
Dans cette section, la stratégie de détection de rupture basée sur le critère 

entropique a permis de proposer une méthodologie de fusion et d’estimation 

de l’état tolérante aux défauts des capteurs. Cette démarche a été associée à 

l’utilisation d'un filtre de Kalman étendu sur des données réelles issues d’une 

plateforme de robotique mobile collaborative. La méthode avec seuil adaptatif 

et fenêtrage temporel semble très robuste en ce qui concerne les fausses 

alarmes et les détections manquées. De plus, elle permet d'obtenir une pose 

précise de chaque robot mobile. Cette stratégie peut être utilisée dans de 
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nombreux domaines, afin de détecter un changement de comportement dans 

les signaux ou un dysfonctionnement. 

IV. 7.  Conclusion du chapitre IV 
En se basant sur les approches théoriques présentées aux chapitres II et 

III, une stratégie de fusion de données tolérante aux défauts des capteurs a été 

proposée dans le contexte de la robotique mobile. Nous avons présenté et 

discuté trois architectures de fusion de données, basées sur le filtre de Kalman 

étendu et l'algorithme d'intersection des covariances. Pour chaque 

architecture, nous avons détaillé la répartition de la charge de calculs sur tous 

les composants du système. De plus, nous avons appliqué les méthodes 

statistiques du Cusum/EWMA sur des résidus afin d’assurer une détection 

efficace des défauts de capteurs. La détection d'un défaut est assurée à travers 

une évaluation des statistiques, se basant sur un critère entropique donnant un 

seuillage adaptatif plus approprié. Notre stratégie a montré une robustesse 

certaine vis-à-vis des fausses alarmes et des détections manquées, permettant 

d'obtenir une pose précise de chaque robot mobile.  

Dans le cadre d’une collaboration avec l’IEMN, chaque robot intégrera un 

capteur micro-ondes dans l’objectif d’un contrôle non destructif de matériaux. 

L’idée finale est de permettre à ce dispositif de naviguer de façon autonome 

dans un environnement hostile (haute et basse températures, humidité, 

poussière, etc.) ou dans une zone d’intervention à risques pour l’homme 

(déminage, démantèlement de centrales nucléaires, gestion de catastrophes 

naturelles, incendie, etc.). 

Dans ce contexte, une étude de faisabilité d'une méthode de contrôle non 

destructif à ondes millimétriques en espace libre, est présentée au chapitre 

suivant. 
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Chapitre V.  
Etude de faisabilité d’une technique de Contrôle Non 

Destructif hyperfréquence 

 

Résumé : Ce chapitre présente une preuve de concept d'une technique 
de contrôle non destructif de matériaux basée sur une méthode 
électromagnétique micro-onde. Ainsi, des caractérisations sans contact 
préliminaires de matériaux sont présentées. Cette technique doit être 
automatisée en bénéficiant de l'approche proposée pour la localisation et la 
navigation autonomes des robots. 
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V. 1.  Introduction  

Le Contrôle non destructif consiste à examiner un objet ou un matériau 

sans en affecter son utilisation future [203]. Les travaux de recherche initiés il 

y a vingt ans au sein du laboratoire ont démontré que les méthodes 

électromagnétiques hyperfréquences s’avèrent être de bonnes candidates pour 

des contrôles dans quasiment l’ensemble des grands secteurs de l’industrie 

[204]–[207]. Afin de situer le contexte de cette étude, un état de l’art succinct 

des méthodes de CND est d’abord proposé. Dans une deuxième partie, nous 

mettons en œuvre une méthode de caractérisation hyperfréquence de 

matériaux planaires diélectriques. Cette étude de faisabilité permet d’une part 

de constituer une base de données « matériaux » pour le traitement des signaux 

associés et d’autre part de disposer de données préliminaires en vue d’une 

intégration en environnement extérieur. En effet, sur les bases de cette étude 

préliminaire, nous nous intéressons dans la suite de ce chapitre à la conception 

d’un dispositif adapté à des contingences hors laboratoire. Nous démontrons 

l’intérêt d’opérer en gamme de fréquences millimétriques pour la 

miniaturisation du dispositif et l’amélioration de la sensibilité et précision 

électriques. En particulier, nous tirons profit des développements 

instrumentaux et logiciels présentés dans les chapitres précédents pour 

entrevoir une solution originale et versatile de CND hyperfréquence sur robots 

mobiles embarqués. Une étude de faisabilité préliminaire consiste à embarquer 

une tête d’émission radar sur un premier robot tandis qu’un deuxième robot 

est instrumenté à l’aide d’une tête radar réceptrice. Des caractérisations 

électriques sont proposées afin de situer les performances de la solution 

développée. Les limitations de la solution développée, notamment la nécessité 

de recouvrer la phase du signal hyperfréquence réfléchie par la cible, sont 

discutées.  

V. 2.  Méthodes conventionnelles de CND  

Nous présentons dans cette section quelques méthodes de CND bien 

établies dans la littérature. Les avantages et inconvénients des techniques sont 

décrits. 

V. 2. 1.  Test visuel  

Le test visuel53 demeure la méthode la plus répandue des techniques de 

CND notamment pour la détection de défauts structuraux surfaciques [208]. En 

effet, les défauts de surface macroscopiques peuvent être directement observés 

par l'opérateur. Il existe deux types de tests visuels pour la détection des 

défauts de surface. La première catégorie regroupe les tests directs, qui 

utilisent la vision des voies observables. La seconde catégorie est basée sur des 

                                                           
53 “Visual Testing, VT” in English 
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tests indirects, en utilisant des instruments optiques (par exemple, verres 

amplificateurs ou miroirs).  

Les tests visuels présentent les avantages d'être peu couteux, simples à 

mettre en œuvre et polyvalents. Cependant, la méthode qui est basée sur les 

perceptions humaines, peut souffrir d'un manque d'interprétation des 

données. De plus, seuls les défauts de surface peuvent être caractérisés. 

V. 2. 2.  Test ultrasonique 

Le test ultrasonique54 est une technique d'inspection acoustique. 

L'opération nécessite des circuits d'émission et de réception, un outil de 

transduction et des dispositifs d'affichage. Il existe deux approches de CND par 

ultrasons généralement utilisées en fonction de l'application visée. Connue 

sous le nom d'approche par écho d'impulsion et de transmission, cette méthode 

est basée sur l'utilisation d'ondes sonores à haute fréquence (de 1 à 

50 MHz). Cela permet la détection des défauts internes dans un matériau [209]. 

Le principe de fonctionnement est basé sur la mesure des « échos » de réflexion 

du signal de propagation rencontrant un défaut ou une interface.  

Les principaux avantages de l'inspection ultrasonique sont la vitesse de 

balayage et la bonne résolution spatiale. Néanmoins, la caractérisation 

quantitative nécessite une procédure de calibrage préliminaire basée sur un 

échantillon de référence. 

V. 2. 3.  Test radiographique  

Le test radiographique55 est l'une des méthodes les plus courantes pour 

caractériser les propriétés d'un matériau [149]. Une variété de méthodes de 

tests radiographiques a été introduite en fonction de l'application visée. Ces 

méthodes sont : la radiographie sur film56 [210], la radiographie informatisée57 

[211], la tomographie informatisée58 [212] et la radiographie numérique59 

[213]. Le principe des tests radiographiques est relativement simple : les 

rayons X ou les rayons γ, respectivement dans les gammes de fréquences 3 ×

1016 Hz −  31019 Hz et 31019 Hz et plus, sont dirigés par une source 

radioactive vers le matériau sous investigation. Ces ondes électromagnétiques 

de très courte longueur d'onde traversent partiellement le matériau (entre 

10−12 m et 10−8 m pour les rayons X et moins de 10−12 m pour les rayons γ). 

Une partie des signaux électromagnétiques est absorbée par le matériau. Un 

film photographique capte alors les rayons émergents.  

                                                           
54 “Ultrasonic Testing, UT” in English 
55 “Radiographic Testing, RT” in English 
56 “Film radiography’ in English 
57 “Computed radiography” in English 
58 “Computed tomography” in English 
59 “Digital radiography” in English 
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Le RT est une méthode très souvent utilisée pour l'inspection des 

soudures, en particulier pour détecter les défauts débouchant en surface ou 

enfouis. Comme la technique est basée sur les radiations ionisantes, les signaux 

doivent être confinés dans l'espace avec un blindage spécifique en plomb. Par 

conséquent, il est nécessaire d'utiliser cette méthode avec beaucoup de 

précaution. 

V. 2. 4.  Test par émission acoustique 

Le test par émission acoustique AE60 est une méthode d’inspection qui a 

été introduite pour la première fois en 1950 par Kaiser [214], [215]. Cette 

méthode repose sur l'utilisation d’instruments électroniques spécialisés pour 

détecter les sons audibles produits par la déformation en traction d'un 

échantillon de matériau. Dans son principe, les vibrations mécaniques sont 

générées par des défauts de matériaux tels que les microfissures, la 

délamination localisée ou l'arrachement et la rupture des fibres [216]. Les 

ondes de contrainte résultant de ce type de défauts s'étendent de manière 

concentrique à partir de leur origine et sont détectées par un réseau de 

capteurs piézoélectriques très sensibles.  

La méthode AE diffère des autres méthodes de CND en ce que les signaux 

(les ondes de stress) sont émis par l'échantillon à tester, et non par des sources 

externes : plutôt que de fournir de l'énergie à l'objet, cette méthode écoute le 

« son » généré par l'énergie libérée dans le matériau sous test. 

Plusieurs avantages de la méthode AE peuvent être cités, notamment la 

grande sensibilité, l’inspection rapide et complète à l'aide de plusieurs 

capteurs, le montage permanent des capteurs pour le contrôle du processus, et 

l'absence de nécessité de démonter et de nettoyer l’échantillon. D'autre part, 

l'inconvénient de ce type de test réside dans l’interprétation des données qui 

requiert une expertise pour corréler les données d'émission acoustique avec 

des types spécifiques de mécanismes de dommages. Par conséquent, le 

traitement et l'analyse des données nécessitent beaucoup de temps. 

V. 3.  Caractérisation hyperfréquence 

Depuis des décennies, les techniques de caractérisation électrique et 

électromagnétique dans le domaine des hyperfréquences sont mises en œuvre 

dans les laboratoires de recherche et l’industrie. La pénétration de ces 

méthodes dans des secteurs aussi variés que l’électronique, l’aéronautique, le 

génie civil, la chimie ou la biologie s’expliquent par la nécessité de caractériser 

avec précision les composants électroniques et les matériaux. Ces 

caractérisations nous renseignent sur la santé du matériau ou du composant.  

                                                           
60 “Acoustic Emission, AE” in English 
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Cette partie se veut une synthèse intégrant l’essentiel des fondements 

théoriques de l’interaction onde/matière, des techniques de caractérisation 

électrique/électromagnétique et de l’instrumentation associée. Les propriétés 

électromagnétiques des matériaux sont exposées en premier lieu. Les systèmes 

de mesure hyperfréquence sont présentés dans la deuxième partie. Les 

techniques de caractérisation électromagnétique sont développées en dernière 

partie. 

V. 3. 1.  Pseudo-ondes et Mesure hétérodyne 

Aux fréquences micro-ondes (300MHz ─ 30GHz) et millimétriques 
(30GHz ─ 300GHz), les phénomènes de propagation se traduisent par une 
variation des tensions et des courants le long des lignes de transmission. Les 
matrices impédance (Z), admittance (Y) ou hybride (H), relatives aux notions 
de tension et courant, sont difficiles à décrire. On préfère donc utiliser les 
pseudo-ondes relatives à la notion de puissance, grandeur facilement 
mesurable en gammes de fréquences micro-ondes et millimétriques, ce qui 
permet ainsi d’utiliser la matrice [S] des paramètres de dispersion. 

Les pseudo-ondes sont des quantités purement mathématiques qui 
peuvent être définies par rapport à une impédance de référence 𝑍𝑟𝑒𝑓 arbitraire 

pour chaque accès du circuit, généralement 50 Ω pour les lignes coaxiales 
classiques. 

Dans les plans du quadripôle représenté par le graphe de fluence en figure 
5.1, les pseudo-ondes incidentes 𝑎𝑖 et réfléchies 𝑏𝑖 sont définies par : 

𝑎𝑖 =
√𝑅𝑒(𝑍𝑟𝑒𝑓

𝑖 )

2|𝑍𝑟𝑒𝑓|
(𝑉𝑖 + 𝑍𝑟𝑒𝑓

𝑖 𝐼𝑖)                                      (5.1) 

𝑏𝑖 =
√𝑅𝑒(𝑍𝑟𝑒𝑓

𝑖 )

2|𝑍𝑟𝑒𝑓|
(𝑉𝑖 − 𝑍𝑟𝑒𝑓

𝑖 𝐼𝑖)                                      (5.2) 

où chaque accès 1 et 2 est défini par la tension 𝑉𝑖, le courant entrant 𝐼𝑖 et son 

impédance de référence 𝑍𝑟𝑒𝑓
𝑖 . 

 

Figure 5. 1 : Graphe de fluence dans le cas de la mesure d’un quadripôle. 
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Les paramètres 𝑆𝑖𝑗 d’un quadripôle sous test sont définis par la matrice de 

répartition [S] dont les paramètres complexes de réflexion (𝑆11 et 𝑆22) et de 

transmission (𝑆12 et 𝑆21) sont donnés par la relation matricielle suivante. 

[
𝑏1
𝑏2
] = [

𝑆11 𝑆12
𝑆21 𝑆22

] . [
𝑎1
𝑎2
]                                         (5.3) 

L’impédance de référence des systèmes de mesure en hyperfréquence est 
une valeur étalon et purement réelle de valeur 𝑍𝑟𝑒𝑓 = 50 Ω. 

L’appareil de mesure classiquement utilisé pour mesurer le facteur de 
réflexion 𝑆11 d’un dipôle ou les paramètres 𝑆𝑖𝑗 (𝑖 =  1, 2 et 𝑗 =  1, 2) d’un 

quadripôle est l’analyseur de réseaux vectoriel. Un analyseur de réseaux 
comporte d’une manière générale un module de génération du signal 
hyperfréquence (synthétiseur de fréquences), un module de séparation des 
signaux en diverses voies et un module de détection hétérodyne pour la mesure 
vectorielle des ondes incidentes 𝑎𝑖 (𝑖 =  1, 2) et émergentes 𝑏𝑖 (𝑖 =  1, 2). 

La figure 5.2 illustre le principe de prélèvement des différents signaux 
hyperfréquences basé sur la réflectométrie. Afin de déterminer les quatre 
paramètres S sans avoir à retourner le quadripôle étudié, la source peut être 
dirigée vers l’accès 1 (ou l’accès 2) pour la mesure des paramètres 𝑆11 et 𝑆21 
(ou 𝑆12 et 𝑆22) à l’aide d’un commutateur. L’architecture de l’analyseur de 
réseaux peut comporter également plusieurs sources hyperfréquences afin de 
s’affranchir de l’utilisation de commutateurs et augmenter la précision de 
mesure. La puissance injectée est contrôlée au moyen d’un atténuateur de 
manière à pouvoir ajuster la puissance lors des tests en fonction du dispositif à 
caractériser. La puissance fournie par la source est séparée en deux au travers 
d’un diviseur de puissance, une partie est dirigée vers la voie de référence, 
l’autre partie est dirigée vers le dispositif sous test. Les signaux A et B seront 
prélevés respectivement des signaux réfléchi et transmis à partir de coupleurs. 
Ces signaux RF sont translatés autour d’une fréquence intermédiaire au moyen 
d’un mélangeur et d’un oscillateur local. Ils sont ensuite échantillonnés, 
numérisés et traités par un processeur. 

Les paramètres S du dispositif sous test sont alors calculés à partir de ces 
signaux par les formules suivantes : 

𝑆11 =
𝐴

𝑅
                                                      (5.4) 

𝑆21 =
𝐵

𝑅
                                                      (5.5) 
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Figure 5. 2 : Architecture de l’analyseur de réseaux vectoriel. 

Cependant, d’inévitables imperfections, inhérentes aux éléments 
constituant l’analyseur de réseaux, apparaissent lors de la mesure des 
paramètres S. Il est donc nécessaire de prendre en compte ces imperfections 
afin de corriger la mesure. C’est l’objet du calibrage vectoriel que l’on présente 
dans la suite. 

L’emploi de l’analyseur de réseaux génère trois catégories d’erreurs de 
mesure : les erreurs systématiques (reproductibles), les erreurs aléatoires 
(non reproductibles) et les erreurs de dérive [217], [218]. 

 Les erreurs systématiques étant caractéristiques du système de 
mesure et reproductibles, une modélisation permet d’exprimer les 
paramètres S mesurés par l’analyseur de réseaux en fonction des 
paramètres S vraies et de termes d’erreur complexes. Ces termes 
d’erreur sont déterminés par une procédure de calibrage vectoriel 
(appelée également calibration).  

 Les erreurs aléatoires sont inhérentes aux variations du système. Ces 
erreurs sont principalement imputables au bruit de l’instrument, la 
répétabilité des commutateurs et des connecteurs. Ces variations ne 
peuvent être prises en compte et donc corrigées de manière 
logicielle. La diminution de la bande passante de la fréquence 
intermédiaire (FI) et l'utilisation du moyennage permettront de 
réduire l’impact des erreurs aléatoires au détriment du temps de 
mesure. 

 Les erreurs de dérive se produisent lorsque les performances du 
système changent après avoir effectué un calibrage vectoriel. Ces 
erreurs causées principalement par les variations de température 
peuvent être corrigées par un calibrage additionnel. Bien que les 
spécifications des analyseurs de réseaux vectoriels permettent des 
mesures dans la gamme de températures 0°C à 55°C, un 
environnement de mesure contrôlé (25°C ± 5°C) permet d’améliorer 
la précision de mesure en minimisant les erreurs de dérives.  
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De nombreux travaux relatifs aux procédures de calibrage sont décrits 
dans la littérature [219]–[221].  

Les trois principaux fabricants d’analyseurs de réseaux sont KEYSIGHT 
TECHNOLOGIES®, ROHDE& SCHWARZ® et ANRITSU®. Les plages de 
fréquences disponibles aujourd’hui vont de 5 Hz jusqu'à 1,05 THz.  

V. 3. 2.  Le réflectomètre six-port 

Depuis leur introduction dans les années 1960, les analyseurs de réseaux 
hétérodynes demeurent les outils de référence pour la mesure hyperfréquence 
des propriétés des matériaux et des circuits. Cependant, leur complexité, leur 
sophistication, leur encombrement ou encore leur coût les cantonnent souvent 
à un environnement de laboratoire. On peut noter néanmoins que les fabricants 
d’analyseurs de réseaux ont développé et mis sur le marché des systèmes de 
mesure compacts pour faciliter leur pénétration dans un contexte industriel.  

Parmi les alternatives à l’architecture hétérodyne des analyseurs de 
réseaux commerciaux, la technique six-port a connu un succès croissant dans 
les laboratoires de recherche académiques et de normalisation [222], [223]. 
Depuis son introduction par G. F. Engen dans les années 1960, cette technique 
investit aujourd’hui un grand nombre de domaines scientifiques [224].  

La technique six-port est une méthode d’analyse de réseaux permettant la 
mesure d’impédances complexes. S’agissant de la mesure d’un facteur de 
réflexion, on parle de réflectomètre six-port. Ainsi, le réflectomètre six-port est 
un dispositif reposant uniquement sur des mesures de puissances suivies d’un 
traitement mathématique des données pour accéder à la mesure vectorielle de 
facteurs de réflexion. Son schéma de principe est illustré au travers du graphe 
donné en figure 5.3.  

 

Figure 5. 3 : Synoptique du réflectomètre six-port. 

Le signal hyperfréquence de référence alimente le réseau six-port par la 
voie 1. Le dispositif sous test (DST) dont nous cherchons à déterminer le 
facteur de réflexion Γ est relié à la voie 2. Les quatre voies restantes sont 
connectées à des détecteurs de puissance 𝐷3 à 𝐷6 qui mesurent chacun une 
superposition linéaire des ondes 𝑎2 et 𝑏2. Après un calibrage du dispositif avec 
des charges entièrement ou partiellement connues, il est possible de remonter 
à la valeur du facteur Γ à partir des quatre puissances mesurées 𝑃3 à 𝑃6.  
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Les réflectomètres à base de structures guidées, suggérés par G. F. Engen 
sont des réflectomètres dits « classiques » qui demeurent encore parmi les plus 
utilisés. Ils se composent de coupleurs directionnels (90° ou 180°) ou/et de 
diviseurs de puissances. En figure 5.4 est reporté le synoptique relatif au 
réflectomètre proposé par G. F. Engen [222]. La partie passive se compose de 
trois coupleurs 90°, d’un coupleur 180° et d’un coupleur 6 dB.  

 

Figure 5. 4 : Réflectomètre six-port à base de coupleurs directifs [224]. 

V. 3. 3.  Interaction onde – matière et techniques de 
caractérisation électromagnétique 

Lorsqu’une onde hyperfréquence rencontre une transition entre deux 
milieux diélectriques, trois types d’effets vont intervenir suivant la nature de la 
surface de transition.  

i. Réflexion et réfraction : si la surface du matériau est plane, le 
rayonnement est réfléchi selon les lois de l’optique géométrique. Si 
le second milieu est plus ou moins transparent aux ondes, le 
rayonnement peut aussi être transmis au travers de celui-ci.  

ii. Diffusion : A l’échelle sub-longueur d’onde, le rayonnement 
électromagnétique peut interagir avec les particules (ou la surface 
du matériau). Dans ce cas, l’onde hyperfréquence est redistribuée 
dans l’espace suite à l’interaction avec la particule (ou la surface). 
Les caractéristiques de la diffusion sont liées à la fois à la taille des 
particules (ou la rugosité de surface) et à la longueur d’onde du 
signal hyperfréquence incident.  

iii. Absorption : Le phénomène correspond à la dissipation de 
l’énergie électromagnétique dans le matériau et dépend 
principalement du facteur de dissipation diélectrique du matériau. 
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Sonde coaxiale ouverte : Il est bien plus souvent pratique de mesurer le signal 
réfléchi par un objet plutôt que le signal transmis. C’est le cas notamment 
lorsqu’une seule face du matériau est accessible. La méthode de caractérisation 
diélectrique par sonde (ou ligne) coaxiale repose ainsi sur la détermination du 
facteur de réflexion de la discontinuité entre une sonde coaxiale ouverte et le 
matériau sous investigation sur une large gamme de fréquences. Cette méthode 
est l’une des plus répandues car elle ne nécessite pas à priori de 
conditionnement du matériau sous test. La technique nécessite de placer la 
sonde en contact franc avec le matériau solide ou en immergeant la sonde dans 
le cas de la mesure de liquides (figure 5.5).  

 
Figure 5. 5 : Mesure en réflexion à l’aide d’une sonde coaxiale. 

De tels capteurs peuvent également opérer de manière sans contact en 
maintenant précisément un espacement (appelé communément "standoff 
distance" ou "lift off" en anglais) entre le capteur et l'objet sous test. La 
formulation du problème direct consiste à établir la relation entre le facteur de 
réflexion mesuré dans le plan à l’entrée de la ligne coaxiale et la permittivité 
complexe du matériau sous investigation. De nombreux modèles analytiques et 
numériques ont été décrits dans la littérature [225], [226]. Le choix de la 
modélisation dépendra du compromis entre la précision escomptée de la 
permittivité complexe et la simplicité de mise en œuvre.  

La figure 5.6 représente le kit de mesure diélectrique par sonde coaxiale 
ouverte commercialisé par la société KEYSIGHT TECHNOLOGIES® [227]. Cet 
équipement permet d’extraire la permittivité diélectrique complexe d’un 
matériau dans la bande de fréquences allant de 200 MHz à 50 GHz.  

 

Figure 5. 6 : Kit de mesure diélectrique par sonde coaxiale ouverte– KEYSIGHT 
TECHNOLOGIES® N1500A [226]. 
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Espace libre : Les techniques de mesure en espace libre pour la détermination 
des propriétés électromagnétiques des matériaux ont connu un intérêt 
grandissant [228]. En effet, ce type de caractérisation présente des avantages 
au regard d’autres techniques. La méthode permet notamment des mesures 
non destructives et sans contact. Le principe de mesure bi-statique (basée sur 
deux antennes) est illustré en figure 5.7. Dans cette configuration, l’analyseur 
de réseaux est associé à deux antennes identiques pour réaliser la mesure des 
paramètres S relatifs au matériau sous test. Ce dernier est inséré 
perpendiculairement à la direction de propagation à mi-trajet entre les deux 
antennes. Le matériau est considéré homogène et symétrique (𝑆11 = 𝑆22 et 
𝑆12 = 𝑆21) et doit être choisi assez grand de telle manière à intercepter toute 
l’énergie électromagnétique rayonnée. Afin de s’affranchir des imprécisions 
causées par les effets de diffraction sur les arêtes de l’échantillon et par les 
réflexions multiples entre les antennes et la surface de l’échantillon, des 
précautions d’usage sont nécessaires. En pratique, des antennes cornets 
utilisant des lentilles sont généralement employées afin de minimiser ces effets 
de diffraction mais surtout de rendre le faisceau paraxial dans le matériau sous 
test. Ces antennes sont montées généralement sur un chariot mobile.  
 

 

Figure 5. 7 : Mesure bi-statique en espace libre. 

Le calibrage vectoriel de la structure en espace libre permet de 

déterminer les paramètres S dans les plans du matériau en fonction des 

paramètres S mesurés par l’analyseur de réseaux. La technique de calibrage 

généralement utilisée est dénommée GRL61. Cette technique similaire au 

calibrage LRM62 des structures guidées nécessite la mesure de trois étalons de 

calibrage en espace libre : 

 Line : La mesure est effectuée à vide (sans échantillon). L’énergie 
électromagnétique est transmise à travers l’air entre les deux 
antennes.  

 Reflect : Une plaque métallique est utilisée pour réfléchir 
entièrement le signal incident vers l’antenne d’émission. La plaque 
métallique est également utilisée comme étalon d’isolation 
puisqu’aucun signal n’est détecté par l’antenne opposée.  

 Gated match : Cet étalon de calibrage a pour fonction d’absorber 
l’énergie électromagnétique transmise pour éviter les réflexions 

                                                           
61 Acronym of “Gated match, Reflect, Line” 
62 Acronym of “Line, Reflect, Match” 

matériau sous test

l
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du signal vers l’antenne. Un des moyens les plus simples serait de 
diriger l’antenne vers l’air (libre de tout obstacle) mais la mise en 
œuvre s’avère difficile dans un contexte de laboratoire et induit 
une erreur de calibrage inhérente aux mouvements des antennes 
et des câbles. Les réflexions sont donc éliminées de manière 
logicielle par un filtrage temporel (option time gating des 
analyseurs de réseaux vectoriels).  

La simplicité de la technique de mesure en fait un bon candidat pour la 
caractérisation électromagnétique en régimes millimétrique et 
submillimétrique [229]. En particulier, des systèmes quasi-optiques 
permettent d’étendre les gammes de fréquences de la méthode aux fréquences 
THz [230].  

Il est important de choisir des antennes qui produisent un front d’ondes 
TEM63 dans le plan du matériau de telle manière à simplifier la modélisation. Le 
même formalisme que celui utilisé pour les méthodes en transmission permet 
ainsi d’extraire les caractéristiques électromagnétiques de la mesure à partir 
de la mesure des paramètres S.  

Une technique en espace libre alternative a été introduite par l’US Naval 
Research Lab (NRL) en 1945 sous le vocable arche NRL [231]. Cette méthode 
s’avère particulièrement intéressante pour déterminer la dépendance des 
propriétés électromagnétiques (particulièrement l’absorption) à l’angle 
d’incidente du trajet hyperfréquence. Le banc de mesure se compose de deux 
antennes fixées sur une armature en forme d’arche comme l’illustre la figure 
5.8. L’échantillon est placé en champ lointain. 
 

 

Figure 5. 8 : Mesure bi-statique en espace libre par la méthode NRL. 

V. 4.  Familiarisation avec les techniques de 
caractérisation hyperfréquence radar 

V. 4. 1.  Principe de mesure 

Dans ce type de caractérisation, les protocoles de mesure sont 

relativement bien établis. La configuration usuelle, dite bi-statique (figure 5.7) 

                                                           
63 Ondes traverses électromagnétique 
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consiste en la mesure du coefficient de transmission complexe 𝑆21𝑚 du 

matériau sous investigation à l’aide de deux antennes respectivement 

d’émission et de réception. Des précautions d’usage sont nécessaires afin de 

s’affranchir des imprécisions causées par les effets de diffraction sur les bords 

du matériau sous test. En pratique, des antennes cornets couplées à des 

lentilles permettent de minimiser les phénomènes de diffraction et rendre le 

faisceau paraxial dans le matériau. Le traitement de signal associé consiste en 

un calibrage vectoriel associé à un filtrage temporel. Si cette technique s’avère 

efficace dans un contexte de laboratoire, sa transposition sur robots mobiles 

embarqués s’avère difficile compte tenu des équipements nécessaires.  

Compte tenu de l’application visée, nous optons pour une technique de 

mesure mono-statique. En effet, les applications envisagées (détection de 

défauts d’ouvrage par exemple) ne permettent l’accès que d’un côté du 

matériau. Dans ce cas, une seule antenne est utilisée pour l’émission et la 

réception des ondes électromagnétiques rayonnées. Le principe de mesure 

retenu dans cette étude est représenté par le synoptique donné en figure 5.9. 

Dans cette configuration de mesure, l’analyseur de réseaux vectoriel est associé 

à une antenne cornet pour réaliser la mesure du coefficient de réflexion 

complexe 𝑆11𝑚 du matériau diélectrique planaire d’épaisseur 𝑒 et située à une 

distance 𝑑 de l’antenne.  

 

Figure 5. 9 : Principe de la mesure mono-statique. 

Afin de réduire les effets de diffraction, la distance 𝑑 est réduite dans la 

zone champ-proche de l’antenne. Les systèmes de mesure envisagés dans la 

suite de cette étude, opérant sur une faible bande de fréquences, ne permettant 

pas de réaliser la fonction de filtrage temporelle, un étalonnage de la structure 

de mesure sera donc nécessaire. Dans la suite de cette étude, nous nous 

focalisons sur la partie expérimentale. En particulier, opérer en zone de champ-

proche nécessite un formalisme mathématique pour l’établissement du modèle 

de propagation considérant des ondes sphériques. Ces développements, 

planifiés pour la dernière partie de la thèse, ont été largement impactés par la 

période de fermeture du laboratoire durant la crise sanitaire. Néanmoins, ces 
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résultats préliminaires s’avèrent intéressants pour entrevoir de manière 

sereine la transposition de la technique sur robots mobiles. 

V. 4. 2.  Validation expérimentale du principe de mesure 

Une campagne de mesure basée sur la technique mono-statique en 

champ-proche est proposée afin de situer les performances de mesure en 

termes de sensibilité et répétabilité de la mesure. Les caractérisations sont 

effectuées au laboratoire à l’aide de systèmes de mesure conventionnels. Une 

antenne cornet (SIVERSIMA PM 7320X/01) est connectée à un analyseur de 

réseaux vectoriel (Agilent N5242A) à l’aide d’un câble coaxial à haute tenue de 

phase (figure 5.10). Notons que l’analyseur de réseaux vectoriel nous permet 

d’effectuer des caractérisations sur une large bande de fréquences (10 MHz – 

26,5 GHz). La puissance hyperfréquence délivrée est fixée à 0 dBm (1 mW) et 

la fréquence intermédiaire IFBW64 de l’analyseur de réseaux vectoriel à 100 Hz.  

 

Figure 5. 10 : Banc de mesure expérimental basé sur une antenne cornet (SIVERSIMA PM 
7320X/01) connectée à l’analyseur de réseaux vectoriel Agilent N5242A. 

L’antenne cornet ainsi que le matériau sous test sont montés sur un 

chariot mobile permettant des déplacements continus sur une course de 30 cm. 

L’antenne cornet, illustrée en figure 5.10 possède des parois évasées de forme 

exponentielle permettant une adaptation dans une large gamme de fréquences 

(tableau 5.1).  

Référence de l’antenne PM7320X/01 

Bande de fréquences 8,2 – 12,4 GHz 

Gain à mi-bande 16 dB 

TOS 1,25 

Guide d’onde R100 (WR90) 

Poids 300 g 

Tableau 5. 1 : Données constructeur de l’antenne cornet. 

                                                           
64 Acronym of “Intermediate Frequency Bandwidth” 
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Nous mesurons le coefficient de réflexion en module de l’antenne à vide 

(sans cible) dans sa bande fréquentielle de fonctionnement 8,2 – 12,4 GHz 

après calibrage vectoriel dans le plan d’entrée de l’antenne (figure 5.11). Ainsi, 

l’adaptation mesurée est pratiquement sous la valeur -10 dB entre 8,2 et 12,4 

GHz. La valeur de taux d’ondes stationnaires donnée par le constructeur et 

correspondant à un module du coefficient de réflexion à vide d’environ -19 dB 

est obtenue au milieu de la bande passante de l’antenne.  

 

Figure 5. 11 : Adaptation de l’antenne cornet PM7320X/01 en fonction de la fréquence 
(calibrage vectoriel de type Ecal). 

Signalons que cette caractérisation préliminaire est effectuée dans un 

environnement perturbé, non anéchoïque. Incidemment, les ondes 

électromagnétiques rayonnées par l’antenne et réfléchies par les objets vers 

l’antenne perturbent la mesure. Par conséquent, l’antenne doit être dégagée de 

tout objet réflectif sur une distance estimée en pratique à 2 mètres.  

Afin d’évaluer la réponse du système de mesure, nous déplaçons un objet 

réflecteur (plaque métallique de coefficient de réflexion théorique -1) de taille 

50  50 cm2 pour des distances 𝑑 variant du contact à 14,5 cm. Nous relevons 

le coefficient de réflexion dans la bande de fréquences d’intérêt avec un pas de 

déplacement 𝑑𝑆𝑇𝐸𝑃  =  1 𝑚𝑚. A titre d’illustration, nous présentons en figure 

5.12 les données obtenues pour 𝑑𝑀𝐼𝑁  =  0, 𝑑 =  70 𝑚𝑚 et 𝑑𝑀𝐴𝑋  =  145 𝑚𝑚.  

Pour la distance 𝑑𝑀𝐼𝑁 =  0, nous observons un module du coefficient de 

réflexion pratiquement autour de 0 dB. En effet, l’onde électromagnétique est 

entièrement réfléchie par la plaque métallique. La phase du signal suit une 

évolution quasi-linéaire, signature d’une propagation pseudo-guidée dans 

l’antenne. Pour la distance 𝑑 =  70 𝑚𝑚 et 𝑑𝑀𝐴𝑋  =  145 𝑚𝑚, nous notons une 

diminution du module du coefficient de réflexion inhérent aux pertes en espace 

libre. Le phénomène d’interférences constructives et destructives est lié aux 

reconstructions vectorielles entre les signaux d’adaptation (mesure à vide), le 

signal réfléchi par la cible ainsi que le signal re-rayonné (signal réfléchi par 

l’antenne vers la cible). Les phases des coefficients de réflexion montrent des 
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évolutions quasi-linéaires en dehors des pics de résonance relatives à la 

propagation des signaux en espace libre.  

 
(a) Module du coefficient de réflexion 

 
(b) Phase du coefficient de réflexion 

Figure 5. 12 : Comparaison des (a) modules et (b) phases des coefficients de réflexion mesurés 
sur une plaque métallique de référence dans la bande de fréquences 8,2 – 12,4 
GHz. 

La campagne de mesure précédente nous indique que la distance 𝑑 et la 

fréquence de fonctionnement sont deux paramètres sensibles aux grandeurs 

mesurées (i.e. module et phase du coefficient de réflexion complexe). En 

particulier, la distance antenne – matériau doit être connue précisément pour 

adresser la caractérisation fine de matériaux sans contact. En effet, la 

particularité des mesures hyperfréquences réside dans le fait que le plan de la 

mesure (au niveau du plan d’entrée de l’antenne) et le plan du matériau sont 

distants. Par conséquent, un calibrage de type vectoriel est nécessaire pour 

exprimer le coefficient de réflexion guidée (dans le plan d’entrée de l’antenne) 

en fonction du coefficient de réflexion en espace libre dans le plan du matériau. 

Cette étape d’étalonnage préliminaire repose sur le relevé du coefficient de 

réflexion complexe 𝑆11 en considérant un matériau connu (i.e. plaque 

métallique de coefficient de réflexion -1). Cet étalonnage est basé sur la mesure 



148 | P a g e  

 

du coefficient de réflexion 𝑆11 de la plaque métallique en fonction de la distance 

𝑑, en espace libre : 

𝑆11 = |𝑆11|(𝑑). 𝑒
𝑗𝜙(𝑑)                                         (5.6) 

Nous présentons à titre d’exemple en figure 5.13 les variations du module 

et de la phase du coefficient de réflexion complexe 𝑆11, mesurées en fonction de 

la distance 𝑑 entre l’antenne et la plaque métallique à la fréquence test de 10 

GHz. La caractérisation est effectuée également dans le sens inverse (sens du 

retour).  

D’après la figure 5.13(a), l’amplitude du coefficient de réflexion 𝑆11 

décroit en fonction de la distance. Ainsi, sur la plage de distances considérée, la 

valeur du coefficient de réflexion évoluant de 0 dB à – 20 dB correspond au 

premier ordre à l’atténuation de l’onde électromagnétique en espace libre 

(aller et retour de l’onde électromagnétique). Nous observons de nouveau des 

maximums et des minimums qui se reproduisent tous les quarts d'ondes qui 

correspondent au premier ordre à des interférences constructives et 

destructives entre les ondes. La phase du coefficient de réflexion  𝑆11 est 

légèrement distordue du fait des réflexions multiples entre la cible et l'antenne. 

Cette distorsion peut être compensée par le calibrage en espace libre.  

La reproductibilité de la mesure est vérifiée par la comparaison entre les 

données observées dans les sens aller et retour. En particulier, nous traçons en 

figures 5.14(a) et 5.14(b) les évolutions des erreurs relatives sur le module et 

sur la phase du coefficient de réflexion en fonction de la distance 𝑑. Ainsi, nous 

observons des erreurs maximales sur le module de 18% et 30% sur la phase 

respectivement. Les erreurs sont principalement imputables à l'erreur de 

repositionnement de la plaque métallique et la stabilité de cette dernière (tilt 

angulaire). Signalons que ce positionnement est effectué manuellement à l'aide 

d'une graduation millimétrique. Une erreur de positionnement maximale  

𝛥𝑑 = 1 𝑚𝑚 engendre une erreur sur la phase 𝛥𝛷11  = 4𝜋 𝛥𝑑 /𝜆0 avec 𝜆0 la 

longueur d'onde en espace libre à 4 GHz, soit 75 mm. L'erreur est donc 

d’environ 20°, en accord avec les données observées. L’erreur de 

positionnement impacte également la mesure de l’amplitude du coefficient de 

réflexion avec une erreur maximale observée de 16 %. Nous démontrons ici 

l’intérêt d'un positionnement précis par la robotique mobile. En particulier, la 

montée en fréquence, si elle permet de miniaturiser les dispositifs et 

augmenter la sensibilité, présente une plus forte sensibilité aux erreurs de 

positionnement et ne peut donc être envisagée que par l’apport de la robotique 

mobile pour le positionnement précis de l’antenne par rapport à la cible.  
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(a) Module du coefficient de réflexion 

 
(b) Phase du coefficient de réflexion  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5. 13 : Mesure hyperfréquence (a) du module et (b) de la phase du coefficient de 
réflexion S11 en fonction de la distance d entre l’antenne et la plaque métallique à 
la fréquence test 10 GHz. 

 
(a) Erreur sur |𝑆11| (%) (b) Erreur sur 𝛷11 (%) 

Figure 5. 14 : Erreurs relatives de reproductibilité sur (a) le module et (b) la phase du 
coefficient S11 en fonction de la distance d – f = 10 GHz. 

Ces mesures d’étalonnage doivent être associées à une procédure de 

modélisation pour exprimer le coefficient de réflexion mesuré en fonction de la 

distance 𝑑 et de termes d’erreurs complexes. Cette problématique n’a pas été 

abordée lors de la thèse. En effet, compte tenu de la période de fermeture du 

laboratoire inhérente à la crise sanitaire, il s’agit par la suite de se focaliser 

principalement sur la mise en œuvre d’une technique de caractérisation mono-

statique dans un environnement de laboratoire. Ainsi, nous nous intéressons 
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dans la suite à la caractérisation des matériaux diélectriques (figure 5.15). Les 

relevés sont effectués pour trois distances 𝑑 (antenne–matériau), 

respectivement 12, 13 et 14 cm. 

 
(a) Bois contreplaqué (𝑒 = 6𝑚𝑚) 

 
(b) Bois contreplaqué (𝑒 = 9𝑚𝑚) 

 

 
(c) Bois contreplaqué(𝑒 = 18𝑚𝑚) 

 
(d) Panneau en bois aggloméré (𝑒 = 10𝑚𝑚) 

 
 

 
(e) Plexiglas (𝑒 = 3𝑚𝑚) 

 
Figure 5. 15 : Banc de caractérisation hyperfréquence mono-statique pour la mesure sans 

contact de matériaux planaires. 

Bien que les caractérisations aient été effectuées sur une large gamme de 

fréquences, nous nous focalisons pour chacun des matériaux sur les relevés des 

coefficients de réflexion 𝑆11 en module et phase à la fréquence test de 10 GHz. 

Les tests sont effectués en considérant le matériau seul ou le matériau au 

contact d’une plaque métallique en face arrière (tableau 5.2). En effet, l’onde 

incidente subit une réflexion à l’interface air-matériau, une transmission air-

matériau, des réflexions multiples au sein du matériau, et une transmission 

matériau-air. Afin d’étudier les phénomènes, la plaque métallique permet 
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d’obtenir une réflexion totale associée à un déphasage de la phase de l’onde de 

π en face arrière.  
 d

 (
cm

) 

Bois contreplaqué 
e = 6 mm 

 

Bois contreplaqué 
e = 9 mm 

 

Bois contreplaqué 
e =18 mm 

 

Bois aggloméré 
e =10 mm 

 

Plexiglas 
e =3 mm 

 

 │S11│(dB) Φ11 (deg) │S11│(dB) Φ11 (deg) │S11│(dB) Φ11 (deg) │S11│(dB) Φ11 (deg) │S11│(dB) Φ11 (deg) 

12 -15.41 -128.65 -13.24 -151.32 -13.25 -143.75 -15.52 -155.68 -20.04 -179.17 

12* -16.48 -135.49 -12.16 -150.56 -14.595 -145.4 -15.75 -168.82     

13 -15.72 168.05 -15.29 -153.66 -15.88 -175.42 -12.23 -169.43 -18.76 -177.00 

13* -15.34 169.15 -15.754 -161.58 -15.91 -176.37 -12.12 -168.92     

14 -10.74 -173.3 -13.64 -172.04 -14.45 -176.95 -12.32 -155.8 -10.36 -159.55 

14* -10.80 -173.18 -13.75 -172.92 -14.22 -176.68 -12.45 -155.35     

(*Le matériau est au contact d’une plaque métallique en face arrière) 

Tableau 5. 2 : Valeurs des coefficients de réflexion relevées à 10 GHz. 

Pour le bois contreplaqué d’épaisseur 6 mm à une distance 12 cm de 
l’antenne, la présence de la plaque métallique modifie le module du coefficient 
de réflexion de 1 dB et la phase du coefficient de réflexion de 7 degrés environ. 
Néanmoins, les phénomènes dominants demeurent la réflexion à l’interface air-
matériau et la transmission au sein du matériau. Pour des distances de 13 et 14 
cm, les pertes en espace libre associées impactent la sensibilité de mesure de 
manière significative. Nous retrouvons un comportement quasi-similaire pour 
l’ensemble des bois considérés. Pour des épaisseurs variables de bois 
contreplaqué, les données mesurées varient fortement, démontrant la capacité 
de la technique à investiguer le cœur d’un matériau diélectrique. Rappelons que 
les méthodes optiques ne permettent que la caractérisation surfacique. Pour le 
dernier cas, le contraste de permittivité du plexiglas autour de 3,5 contre 2,5 
environ pour le bois implique une forte variation des données mesurées pour 
les deux types de matériaux.  

Ces données préliminaires demeurent instructives pour envisager la 
transposition de la technique sur robots mobiles : 
  

- La sensibilité de la technique est démontrée sur des matériaux dont les 
propriétés diélectriques sont très proches. Si la technique s’avère 
sensible à ces propriétés de réflexion du matériau sous investigation, il 
faut tout de même signaler que l’onde subissant également une 
propagation au sein du matériau, le signal mesuré est fonction donc des 
propriétés diélectriques ainsi que de l’épaisseur du matériau. Dans le 
cas de matériaux stratifiés (couches de matériaux présentant des 
indices différents), le problème se complexifie notamment pour les 
matériaux dit « fins » (devant la longueur d’onde d’illumination).  

- Si des modélisations de l’onde électromagnétique dans des cas triviaux, 
matériau homogène (matériau interceptant l’ensemble du 
rayonnement électromagnétique) et à faible rugosité (surface plane), 
les applications envisagées en environnement réel ne permettront pas 
d’appliquer ces modélisations analytiques. Opérer avec des antennes 
directives (présentant des résolutions spatiales fines) s’avèrent 
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difficiles à mettre en œuvre compte tenu des équipements mis en jeu 
pour focaliser le faisceau. De plus, cette technique nécessite de mettre 
en œuvre des techniques d’imagerie point à point pour imager une 
surface importante.  

- L’analyseur de réseaux revêt un caractère universel. En effet, il permet 
d’opérer sur des gammes de fréquences et de puissances importantes. Il 
permet, en outre, la mesure des quatre paramètres 𝑆𝑖𝑗  (𝑖 = 1,2 et 𝑗 =

1,2) nécessaires à la caractérisation de quadripôles passifs ou actifs. 
Néanmoins, sa transposition pour des contingences industrielles s’avère 
problématique ; le système étant surdimensionné en termes 
d’encombrement et de poids. Le coût élevé est un facteur limitatif pour 
permettre une pénétration industrielle de la technique.  

- Le choix de la fréquence d’opération, conditionnée en premier lieu par 
les normes d’émission en vigueur, la taille des antennes, et la sensibilité 
de mesure s’avère un choix déterminant en particulier pour 
l’implémentation sur robots mobiles.  

- L’effet de l’environnement (vibration mécaniques, température, 
humidité) impacte considérablement la mesure. Les mesures 
présentées précédemment ont été effectuées avec précaution dans un 
environnement contrôlé en température. La moindre perturbation 
mécanique (collègue approchant du banc de mesure ou ouvrant la 
porte) impacte directement la réponse mesurée. 

Compte tenu de ces conclusions, dans la suite de ce chapitre, nous nous 
intéressons à la transposition de la technique de caractérisation en espace libre 
en environnement hors laboratoire. Nous optons pour le développement d’un 
système opérant en gamme de fréquences millimétriques afin de réduire 
l’encombrement du dispositif de mesure et des antennes. De plus, la sensibilité 
de mesure est directement corrélée à la longueur d’onde du signal 
hyperfréquence et permet d’entrevoir ainsi une solution matérielle à haut 
pouvoir de sensibilité et de résolution spatiale. 

V. 5.  Etude de faisabilité 

V. 5. 1.  Introduction 
Dans cette section, nous présentons une étude de faisabilité d'une 

méthode de CND à ondes millimétriques en espace libre. La méthode proposée 
est basée sur le développement d'un radar bi-statique fonctionnant dans la 
gamme de fréquences 57-63 GHz (60 GHz ± 5%) [232, p. 15], [233], [234]. 
L'instrumentation proposée est constituée d'un émetteur (source associée à 
une antenne d'émission) et d'un récepteur (détecteur de puissance connecté à 
une antenne de réception). L'émetteur est embarqué sur le premier robot 
(robot émetteur) qui peut être commandé par une station de travail distante. 
Le récepteur est intégré au second robot (robot récepteur) pour récupérer la 
propagation à travers la structure qui les sépare (le matériau sous test).  

Après une présentation du capteur scalaire à micro-ondes bi-statique, 
nous présentons d’abord des tests et des mesures sans obstacles. Ensuite, des 
applications liées aux mesures en présence de divers types de matériaux sont 
présentées. 
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V. 5. 2.  Système d’émission – réception à 60 GHz 
Nous considérons une version simplifiée de la technologie à six ports en 

n’utilisant que la détection scalaire à ondes millimétriques qui consiste en : 

- Un émetteur (figure 5.16(a)) (VCO-PLL65) générant un signal à onde 
continue. La fréquence utilisée dans cette expérience est fixée à 60 
GHz (λ = 5 mm) et la puissance d'entrée à 11 dBm. Le port de sortie 
du VCO-PLL est connecté à une antenne à cornet à guide d'ondes 
métallique à polarisation verticale. 

- Un récepteur (figure 5.16(b)) qui consiste en une antenne à guide 
d'ondes associée à un détecteur de puissance en bande V. Ce dernier 
fournit à sa sortie une tension continue qui caractérise le niveau de 
puissance RF appliqué à son entrée. Derrière le détecteur, vient le 
voltmètre qui permet de lire la tension récupérée et de remonter 
ainsi à la puissance détectée (figure 5.17). 

  

(a) (b) 

Figure 5. 16 : Emetteur (a) et récepteur (b) à 60 GHz. 

 

Figure 5. 17 : Prototype du système d'émission - réception à 60 GHz. 

L'émetteur et le récepteur sont embarqués sur deux robots à roues séparés 

par une distance variable, et permettant le relevé de la tension du voltmètre. 

V. 5. 3.  Mesures en trajectoire directe 
Nous réalisons une expérience de base consistant à intégrer le système 

émetteur-récepteur sur des robots mobiles et à lire les tensions détectées en 

fonction de la distance entre les deux robots tout en maintenant le robot 

                                                           
65 Acronym of “Voltage-Controlled Oscillator Phase-Locked Loop” 
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émetteur fixe. La pose des deux robots est contrôlée de manière à ce qu'ils 

soient en vis-à-vis afin d'obtenir une puissance maximale au niveau du 

récepteur (figure 5.18). 

 

Figure 5. 18 : Émetteur et récepteur embarqués sur deux robots distincts. 

La figure 5.19 montre les variations de la tension continue détectée en 

fonction de la distance 𝑑 entre l'émetteur et le récepteur. La même mesure est 

effectuée dans le sens inverse (sens de retour). 

  
(a) Tension détectée en échelle linéaire (b) Tension détectée en échelle logarithmique 

 
Figure 5. 19 : Tension détectée à la sortie du détecteur en fonction de la distance 

émetteur/récepteur - fréquence = 60 GHz. 

D'après ce graphique, la décroissance de la tension détectée sous la forme 

de 1/𝑑 est liée aux pertes de propagation en espace libre. La reproductibilité 

de la mesure est vérifiée par la comparaison entre les données observées dans 

les directions aller et retour qui sont très proches. Sur certaines distances de 

fonctionnement nous remarquons qu’il y a des changements rapides (figure 

5.19 (b)). Cela est dû au fait que dans un environnement réel, nous sommes 

confrontés aux problèmes d’interférences et des réflexions multiples.  

Problème des réflexions multiples et son impact sur les résultats obtenus :  

Dans un environnement réel, le système émetteur-récepteur est 

confronté au problème des réflexions multiples. Le récepteur reçoit l'onde qui 
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suit un chemin direct provenant de l'émetteur. Il reçoit également les ondes 

réfléchies par les différents objets de son environnement et par le sol. La figure 

suivante met en évidence ce phénomène. 

 

Figure 5. 20 : Mise en évidence des réflexions multiples dans la propagation en espace libre. 

Comme les ondes réfléchies parcourent un chemin plus long, elles 

arrivent déphasées par rapport à l'onde directe. Ce déphasage peut être 

constructif ou destructif selon l'angle de déphasage :  

- Si l’angle de déphasage est inférieur à π / 2, il est alors constructif. 
- Si l’angle de déphasage est supérieur à π / 2, il est alors destructif. 

 
Figure 5. 21 : Illustration du déphasage constructif et destructif. 

Comme le montre la figure 5.21, si le déphasage est inférieur à π/2, l'onde 
réfléchie renforce l'onde directe et le signal résultant reçu par l'antenne de 
réception aura une amplitude plus grande. Par contre, si le déphasage est 
supérieur à π / 2, l'onde réfléchie détruit l'onde directe et le signal résultant 
reçu par l'antenne réceptrice aura une amplitude plus faible. 
Néanmoins, pour des distances entre les deux antennes allant jusque 50 cm, 
correspondant à 100 λ0 (λ0 = 5 mm, longueur d’onde en espace libre à f = 60 
GHz), l’impact des trajets multiples est négligeable. Cette distance maximale est 
en faveur d’une opération en zone champ-proche, les ondes millimétriques 
autour de 60 GHz subissant une forte absorption par les molécules de 
dioxygène de l’air, et incidemment une forte atténuation du signal mesuré.  

V. 5. 4.  Mesures en trajectoire horizontale 
Dans cette partie, nous effectuons des mesures en déplaçant le robot 

récepteur sur une trajectoire horizontale (que nous appelons Dx) par un pas de 
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5 cm, toujours en gardant le robot émetteur fixe. Nous fixons la distance en 
trajectoire directe (que nous appelons Dy), puis nous balayons la trajectoire 

horizontale Dx (sens aller et retour). La figure suivante montre de manière 

détaillée les tests effectués. 

 

Figure 5. 22 : Mesures à 60 GHz en balayage horizontale du récepteur, avec émetteur fixe et 
distance en vis-à-vis (Dy) fixe. 

Nous effectuons trois tests, pour trois distances horizontales Dy différentes : 

40, 60 et 80 cm. Ces mesures nous permettront de déterminer l'angle de 

rayonnement de l'émetteur. 

Pour avoir une idée de l’allure du signal que l’on va obtenir, un bref rappel sur 

le diagramme de rayonnement et l’angle d’ouverture d’une antenne est 

présenté dans l’annexe B. La figure suivante montre le test en balayage 

horizontal. 

 

Figure 5. 23 : Le test de balayage horizontal à 60 GHz. 

La figure 5.24 montre l'évolution de la tension détectée en fonction de la 
distance horizontale Dx (en cm) pour les trois distances de Dy (40, 60 et 80 cm). 
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(a) Dy = 40𝑐𝑚 (a) Dy = 60𝑐𝑚 

 
(c) Dy = 80𝑐𝑚 

Figure 5. 24 : Tension détectée à la sortie en fonction de la distance horizontale Dx. 

Il semble logique que la valeur maximale de la tension obtenue soit pour 

(a)Dx = 0𝑐𝑚. On remarque sur les trois courbes de la figure 5.24 que pour Dy =

40𝑐𝑚, nous avons peu de réflexions multiples (peu de pics et de trous). 

Cependant, pour Dy = 60𝑐𝑚 et Dy = 80𝑐𝑚, on remarque la présence de pics et 

de trous, significatifs du phénomène des réflexions multiples. Nous 

démontrons, encore une fois, la nécessité d’opérer à des distances en deçà de 

50 cm. 

V. 5. 5.  Mesures en présence de matériaux  
Dans cette sous-section, nous présentons les mesures effectuées en 

présence de différents types de matériaux (figure 5.25). Les robots sont 

commandés de manière à maintenir une distance fixe de 40 cm entre eux. A 

cette distance de séparation entre les ouvertures des antennes, la tension 

mesurée est de 7,8 mV en espace libre. Les matériaux testés sont placés entre 

les deux robots (en considérant trois distances différentes entre l'émetteur et 

le matériau sous test) ; la tension du récepteur est donc mesurée. Le tableau 5.3 

correspond aux valeurs des tensions reçues en fonction des caractéristiques du 

matériau ainsi que de la distance entre l'émetteur et le matériau. Lorsque 
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l'émetteur et le récepteur sont à une distance fixe de 40 cm l'un de l'autre, les 

tensions collectées sont beaucoup plus faibles qu'en espace libre. 

 
(a) Bois contreplaqué 

 
(b) Céramique 

 

 
(c) Bois percé 

 
Figure 5. 25 : Caractérisation des matériaux planaires en tenant compte des différentes 

distances entre les robots. 

Matériaux 

Dimensions [longueur, 

largeur, épaisseur] en 

cm 

Position du matériau par 

rapport à l'émetteur 

Tension 

mesurée 

 

Bois contreplaqué 

 

[107.8, 92.0, 0.858] 

10 cm 5.2 mV 

20 cm 6.1 mV 

30 cm 5.8 mV 

 

Céramique 

 

[121.0, 91.0, 0.409] 

10 cm 6.3 mV 

20 m 6.8 mV 

30 cm 6.0 mV 

 

Bois percé 

 

[32.7, 31.4, 1.007] 

10 cm 4.1 mV 

20 cm 4.7 mV 

30 cm 4.0 mV 

Tableau 5. 3 : Tensions mesurées en fonction de la nature du matériau et de sa distance par 
rapport à l’émetteur. 
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Si ces caractérisations peuvent à priori paraître basiques, elles demeurent 

très instructives sur le comportement de la propagation des signaux. L'onde est 

atténuée lorsqu'elle traverse le matériau. Cette atténuation diffère selon le 

matériau utilisé, sa permittivité et d'autres paramètres tels que son épaisseur. 

Pour les trois cas considérés, on observe que la puissance maximale détectée 

est atteinte lorsque le matériau est placé à une distance égale des deux robots. 

Dans ce cas, la position du matériau est favorable à la focalisation des ondes 

électromagnétiques. En effet, l’angle d’ouverture des antennes de l’ordre de 90° 

implique la propagation de l’onde suivant un angle solide aussi bien pour 

l’antenne d’émission que pour l’antenne de réception. Autrement dit, une partie 

de l’onde n’est pas interceptée par l’antenne de réception pour des distances 

antenne–matériau ou matériau-antenne supérieures à 20 cm. 

Dans le cas pratique, pour envisager la problématique de l’Evaluation Non 

Destructive (END) qui va bien au-delà de celle du Contrôle Non Destructif 

(CND), des optimisations matérielles et logicielles devront être considérées 

pour enrichir la quantité d’informations mesurées. L’END en gamme de 

fréquences millimétriques consistera en effet à acquérir des informations 

quantitatives et physiques sur la nature du matériau tandis que le CND, par 

essence, se résume au contrôle (détection d’inhomogénéité par exemple). Ces 

problématiques seront discutées en conclusion de ce chapitre. 

V. 5. 6.  Mesures avec obstacle à ouverture 
Dans cette dernière partie, nous effectuons des mesures à travers une 

ouverture créée à l’aide de deux obstacles. Nous fixons dans un premier temps 

la distance entre les deux robots à 80 cm. Nous collons également les deux 

obstacles côte à côte, puis petit à petit nous les séparons pour simuler une 

ouverture. Nous relevons donc la tension détectée à la sortie. Nous changeons 

également la position de l’obstacle, en le positionnant à 20 cm de l’émetteur, 

puis à 40 et 60 cm. La figure 5.26 montre le test effectué. 

 

Figure 5. 26 : Mesures de la tension DC à travers l’ouverture d’un obstacle.  

Les valeurs des tensions relevées pour chaque position de l’obstacle sont 

présentées en fonction de la dimension de l’ouverture « O » dans la figure 

suivante : 
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(a) Obstacle à 20 cm de l'émetteur (b) Obstacle à 40 cm de l'émetteur 

   
(c) Obstacle à 60 cm de l'émetteur 

 
Figure 5. 27 : Tension DC détectée en fonction de la dimension de l’ouverture. 

Nous remarquons que la tension détectée fluctue en fonction de la 

dimension de l’ouverture avant de se stabiliser. Cette fluctuation est due aux 

différentes réflexions sur les bords de l’ouverture entraînant des déphasages 

constructifs et destructifs. Dès que l'ouverture est suffisamment grande et que 

tout le signal transmis la traverse, il ne se produit plus de réflexions sur les 

bords de l’échantillon et le signal reçu devient constant. Ces caractérisations 

démontrent la capacité de la technique à détecter des contrastes de matériaux 

pour des résolutions spatiales de l’ordre du centimètre. Compte tenu du 

caractère hétérogène de l’expérience consistant à éclairer deux matériaux 

(métal et air) dont seule la géométrie est impactée, cette étude relève du champ 

du CND.  

V. 5. 7.  Conclusion 
L’implémentation d’une solution radar opérant à 60 GHz et permettant la 

mesure scalaire de la puissance rayonnée entre deux antennes positionnées 

respectivement sur un robot émetteur et un robot récepteur a été présentée. 

Les tests préliminaires ont permis de poser les bases d’une solution d’END pour 

la caractérisation à haut pouvoir de résolutions électrique et spatiale.  
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V. 6.  Conclusion du chapitre V 

Les techniques de caractérisation hyperfréquence ont connu un succès 

grandissant dans les laboratoires de recherche académiques. Dans un premier 

temps, au travers d’un état de l’art, nous avons montré la pertinence des 

techniques en espace libre en regard d’autres techniques couramment 

rencontrées en laboratoire. La prise en main des instruments hyperfréquences, 

notamment au travers de la mise en œuvre d’un banc de mesure mono-statique 

a permis de poser les premiers jalons d’une méthode simple, sans contact, 

faible puissance et adaptée à la mesure de matériaux planaires distants de 

l’antenne. Fort de ces premiers résultats, la transposition de la technique aux 

fréquences millimétriques autour de 60 GHz a été entreprise. Afin d’enrichir les 

possibilités de mesure, nous avons opté pour une architecture bi-statique 

embarquant les têtes d’émission et de réception sur deux robots mobiles 

différents. Cette configuration permet une multitude de configurations 

(distance, position linéaire, position angulaire entre les robots ou/et 

matériaux). En guise de démonstration, nous avons présenté quelques 

résultats préliminaires pour valider le principe de mesure. Néanmoins, dans le 

but d’aboutir à une solution complète d’END en gamme de fréquences 

millimétriques, les perspectives de ces travaux sont posées et une thèse est 

engagée en 2021. Il s’agira notamment d’implémenter un dispositif de mesure 

de type Six-Port, basé sur quatre détecteurs de puissance pour recouvrer le 

module et la phase des signaux hyperfréquences. Il s’agira d’élargir également 

la bande de fréquences d’utilisation dans la bande de fréquences 57 – 63 GHz. 

Des discussions sur les bénéfices / désavantages d’opérer simultanément en 

réflexion / transmission sur chacun des robots doivent être opérées. Cette 

solution offrira des potentialités proches de celles des analyseurs de réseaux 

commerciaux à un coût réduit, un encombrement et un poids adaptés à 

l’intégration sur robot mobile. L’END requiert l’établissement du problème 

direct consistant à faire le lien entre les données mesurées et les grandeurs 

d’intérêt. Dans le cas de matériaux homogènes, des modélisations analytiques 

sont en cours de développement pour la mesure sans contact des propriétés 

diélectriques du matériau sous investigation. Dans le cas de matériaux 

complexes, hétérogènes, il s’agira d’établir des bases de données matériaux 

tout en bénéficiant des configurations de mesure et de la plage fréquentielle 

offerte par la technique développée pour enrichir les informations. Les 

capteurs décrits dans les chapitres précédents s’avèrent inéluctables pour 

interagir avec le capteur hyperfréquence. En effet, la mesure des propriétés des 

matériaux ne peut être envisagée que si la position des antennes et de la cible 

sous investigation est précisément connue.   
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Chapitre VI. 
Conclusion et Perspectives 

Afin de clore ce rapport, nous présentons une conclusion permettant de 

résumer les apports de ce travail. Nous terminons par une liste de quelques 

pistes de recherche envisagées. 

VI. 2.  Conclusion 
Les objectifs de cette étude peuvent être subdivisés en deux parties : 

1. Développer des méthodes centralisées/décentralisées de fusion 
tolérantes aux défauts dans l’objectif d’assurer une navigation 
autonome collaborative, sûre, précise et intègre de robots mobiles. 

2. Concevoir et intégrer une instrumentation hyperfréquence embarquée 
pour le contrôle non destructif des structures de l’environnement 
immédiat d’un robot mobile. 

Dans la première partie de ce rapport, nous avons discuté la complexité du 

filtre de Kalman et du filtre informationnel en termes de charge de calculs. En 

profitant des propriétés de chacun de ces filtres, nous avons proposé un filtre 

combiné qui fournit les mêmes estimations. Ce filtre est caractérisé par une 

charge calculatoire réduite comparativement aux deux autres. Ce filtre est 

d’autant plus intéressant que le nombre de capteurs est important.  

D’autre part, nous avons utilisé une approche de fusion de données multi-

capteurs basée sur l'algorithme d'intersection de covariances. Cette approche 

est très utile dans le cas d’un système composé de plusieurs sous-systèmes 

collaboratifs dont les covariances sont incomplètes ou inconnues.  

Ces deux premiers points nous ont amené à discuter trois architectures de 

fusion de données. Nous avons d’abord présenté l’architecture classique, dite 

« centralisée », pour laquelle tous les calculs sont effectués par une station de 

travail centrale. Dans le cadre d’un pilotage en ligne et en temps réel du système, 

ce type d’architecture peut entraîner une surcharge calculatoire de la station, 

surtout si le nombre de sous-systèmes et de capteurs (i.e. d’informations) est 

considérable. D’autre part, il est nécessaire de dimensionner un réseau de 

communication à large bande passante, sous peine de dysfonctionnement du 

système. La deuxième architecture présentée est entièrement distribuée. Dans 

cette situation, tous les calculs sont réalisés par les sous-systèmes eux-mêmes. 

Il faudra alors dimensionner ces sous-systèmes de façon à ne pas entraîner leur 

surcharge calculatoire. Finalement, nous avons présenté une troisième 
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architecture intermédiaire, dite partiellement décentralisée, permettant une 

répartition des calculs sur les différents composants du système. L’algorithme 

d’intersection des covariances des mesures est implémenté sur chaque sous-

système. Les estimations des mesures sont dès lors envoyées à la station 

centrale, qui exécute le filtre correspondant à la fusion des mesures, permettant 

l’estimation de l’état de chaque sous-système. 

Dans une deuxième partie de ce document, une phase de diagnostic des 

capteurs a été introduite à travers une reformulation de la stratégie de détection 

en utilisant un critère basé sur l'entropie. Ce processus permet la détermination 

d’un seuillage adaptatif visant à améliorer les performances des méthodes de 

détection de rupture dans les signaux. En particulier, nous avons considéré les 

cartes de contrôle basées sur les statistiques du Cusum et de l’EWMA. 

L’application de cette approche à toutes mesures permet de détecter et 

d'exclure les capteurs défectueux de la procédure de fusion et d'estimation. Une 

approche de fusion de données multi-capteurs tolérante aux défauts des 

capteurs est par conséquent proposée.  

Pourtant, le calcul du seuil prend en considération toutes les observations 

précédentes. Il s’ensuit que le seuil calculé automatiquement risque d’être 

influencé de manière significative par les différents changements passés. Afin 

de résoudre ce problème, nous avons proposé une technique de fenêtrage. Cette 

technique consiste à fixer une fenêtre temporelle glissante de taille 𝑛 : à chaque 

itération, seules les 𝑛 observations les plus récentes sont considérées. Deux 

méthodes permettant de déterminer la taille de cette fenêtre ont été proposées. 

La première méthode se base sur la valeur lissée, et la seconde, sur l'entropie 

conditionnelle minimale. L’avantage de cette dernière est de pouvoir être 

utilisée en ligne et en temps réel. 

Afin de valider nos approches méthodologiques, une application à la 

robotique mobile collaborative est envisagée, permettant de traiter du 

problème de la localisation, en temps réel, d’un système de deux robots mobiles 

équipés d’un nombre minimum de capteurs. L’objectif est d’estimer 

précisément la pose de chaque robot mobile en minimisant la charge de calculs, 

et selon une architecture décentralisée appropriée. Notre stratégie a montré 

une tolérance aux défauts des capteurs en assurant une robustesse vis-à-vis des 

fausses alarmes et des détections manquées. 

Ces robots sont destinés à répondre à la caractérisation hyperfréquence de 

leur environnement proche. Ainsi, une technique de mesure, dite bi-statique, a 

été mise en place. Elle consiste en la mesure des paramètres S du matériau sous 

test correspondant aux obstacles immédiats du robot. Cette technique est 

réalisée à l’aide de deux antennes, respectivement d’émission et de réception, 

associées à un analyseur de réseaux vectoriel. Dans cette étude, nous avons 

présenté une preuve de concept en considérant plusieurs types de matériaux. 

Les résultats ont montré leur intérêt puisqu'ils permettent de déduire qu'un 
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traitement plus approfondi de la mesure du déphasage transmis ou/et du 

coefficient de réflexion complexe mesuré permettrait de lever toute ambiguïté 

liée à la caractérisation complète de la structure sous test.  

VI. 3.  Perspectives 
Pour compléter ces travaux, nous pouvons énoncer les pistes de recherche 
suivantes : 

- La conception et l'étude du problème de la commande robuste, ainsi que 
l'analyse de la charge de calculs requise. 

- L’extension de notre démarche de détection de défauts des capteurs aux 
défauts des actionneurs. 

- Dans le quatrième chapitre, nous avons défini le résidu comme la 
différence entre la mesure provenant du capteur et la valeur prévue par 
le modèle d’évolution. De nombreuses questions restent en suspens 
concernant l'optimisation de ces résidus, en fonction de critères de 
robustesse et de sensibilité. 

- Une piste très intéressante semble être l’utilisation du critère entropique 
pour la justification du modèle de bruit dans les filtres bayésiens. 

- Le développement des algorithmes de traitement de signal et/ou de 
réseaux de neurones capables d’évaluer l’état du matériau sous test : 
présence de défauts, débouchant en surface ou sous-surfacique. Ces 
algorithmes permettront également de déterminer les propriétés 
physiques de celui-ci : épaisseur, permittivité, etc. Forts des résultats 
obtenus récemment dans le cadre du projet européen H2020 NMBP 
MMAMA (https://www.mmama.eu), et en partenariat avec 
l’équipementier KEYSIGHT TECHNOLOGIES™, nous proposons une 
solution bien au-delà de l’état de l’art en termes de vitesse d’opération 
en interfaçant le dernier système de mesure vectoriel 1-6 GHz de 
Keysight® avec des antennes à faisceaux focalisées (réalisées par 
impression 3D ou en matériau composite) pour constituer un banc de 
test bi-statique versatile.  

- Le système sera également éprouvé afin d’adresser une application 
relative à la détection de mouvements mécaniques de faibles fréquences 
et amplitudes (e.g. détection des fréquences respiratoire et cardiaque 
d’un individu) au travers d’obstacles. 

- Dans un environnement réel, nous sommes confrontés au problème des 
réflexions multiples. Ainsi, le signal total mesuré est lié au signal LOS 
avec des signaux résiduels supplémentaires liés aux propagations 
multiples entre les deux antennes. Les ondes réfléchies parcourent un 
chemin plus long que l'onde directe et le signal reçu au niveau du 
récepteur sera la somme vectorielle de toutes les ondes transmises. Ce 
problème peut affecter les données de manière significative. L'utilisation 
d'antennes de focalisation et de stratégies de calibrage ainsi que la mise 
en œuvre de la technologie à six ports seront étudiées dans le cadre de 
travaux futurs visant à obtenir des données quantitatives. 
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Annexe A 
 

Opération 
matricielle 

Dimensions des 
matrices 

Charge de calculs 

𝐴 +  𝐵 =  𝐶 [𝑛 × 𝑚] + [𝑛 × 𝑚] 𝑛𝑚 

𝐴 +  𝐵 =  𝑆 [𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 
1

2
𝑛2+

1

2
𝑛 

𝐼 +  𝐴 =  𝐵 [𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 𝑛 
𝐴 . 𝐵 =  𝐶 [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × ℓ] 2𝑛𝑚ℓ − 𝑛ℓ 

𝐴 . 𝐵 =  𝑆 [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 𝑛] 𝑛2𝑚+ 𝑛𝑚 −
1

2
𝑛2 −

1

2
𝑛 

𝐴−1 =  𝐵 [𝑛 × 𝑛] 
1

6
(16𝑛3 − 3𝑛2 − 𝑛) 

Tableau A. 1 : Charge de calculs des opérations matricielles élémentaires [161]. 

 Opération 
matricielle 

Dimensions des 
matrices 

Charge de calculs 

E
ta

p
e 

d
e 

p
ré

d
ic

ti
o

n
 𝐹𝑘𝑋𝑘−1/𝑘−1 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 2𝑛3 − 𝑛2 

𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1𝐹𝑘
𝑇  

[𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 𝑛3 +
𝑛2

2
−
𝑛

2
 

𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1𝐹𝑘
𝑇 + 𝑄𝑘  

[𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 
𝑛2

2
+
𝑛

2
 

E
ta

p
e 

d
e 

m
is

e 
à 

jo
u

r 

𝐻𝑘𝑃𝑘/𝑘−1 [𝑚 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 2𝑛2𝑚 − 𝑛𝑚 

𝐻𝑘𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘
𝑇 

[𝑚 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑚] 𝑛𝑚2 + 𝑛𝑚 −
𝑚2

2
−
𝑚

2
 

𝐻𝑘𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘
𝑇 + 𝑅𝑘  

[𝑚 × 𝑚] + [𝑚 ×𝑚] 
𝑚2

2
+
𝑚

2
 

(𝐻𝑘𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘
𝑇

+ 𝑅𝑘)
−1

 
[𝑛 × 𝑚] 

1

6
(16𝑚3 − 3𝑚2 −𝑚) 

𝑃𝑘/𝑘−1𝐻𝑘
𝑇𝑆𝑘

−1 [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 𝑚] 2𝑛𝑚2 − 𝑛𝑚 

𝐾𝑘𝐻𝑘  [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 𝑛] 2𝑛2𝑚 − 𝑛2 
𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘  [𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 𝑛 
𝐾𝑘𝑍𝑘 [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 1] 2𝑛𝑚 − 𝑛 

(𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘)𝑋𝑘/𝑘−1 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

(𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘)𝑋𝑘/𝑘−1
+  𝐾𝑘𝑍𝑘 

[𝑛 × 1] + [𝑛 × 1] 
𝑛 

(𝐼 −  𝐾𝑘  𝐻𝑘)𝑃𝑘/𝑘−1 
[𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 𝑛3 +

𝑛2

2
−
𝑛

2
 

Tableau A. 2 : Charge de calculs du filtre de Kalman [161]. 
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 Opération matricielle Dimensions des 
matrices 

Charge de calculs 

E
ta

p
e 

d
e 

p
ré

d
ic

ti
o

n
 

𝐹𝑘𝑌𝑘−1/𝑘−1
−1  [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 2𝑛3 − 𝑛2 

𝐹𝑘𝑌𝑘−1/𝑘−1
−1 𝐹𝑘

𝑇 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 
𝑛3 +

𝑛2

2
−
𝑛

2
 

𝑃𝑘/𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑌𝑘−1/𝑘−1
−1 𝐹𝑘

𝑇

+ 𝑄𝑘  

[𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 𝑛2

2
+
𝑛

2
 

𝑌𝑘/𝑘−1 = 𝑃𝑘/𝑘−1
−1 [𝑛 × 𝑛] 1

6
(16𝑛3 − 3𝑛2 − 𝑛) 

𝐹𝑘𝑌𝑘−1/𝑘−1
−1 𝑦𝑘−1/𝑘−1 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

𝑦𝑘/𝑘−1
= 𝑌𝑘/𝑘−1𝐹𝑘𝑌𝑘−1/𝑘−1

−1 𝑦𝑘−1/𝑘−1 

[𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

𝑋𝑘/𝑘−1 = 𝑃𝑘/𝑘−1𝑦𝑘/𝑘−1 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

E
ta

p
e 

d
e 

m
is

e 
à 

jo
u

r 

𝑅𝑘
−1 calculée hors ligne 

pour un système invariant 
dans le temps 

[𝑚 × 𝑚] 1

6
(16𝑚3 − 3𝑚2 −𝑚) 

𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1 calculée hors ligne 
pour un système invariant 

dans le temps 

[𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 𝑚] 2𝑛𝑚2 − 𝑛𝑚 

𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝑍𝑘 [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 1] 2𝑛𝑚 − 𝑛 

𝑦𝑘/𝑘 = 𝑦𝑘/𝑘−1 +𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝑍𝑘 [𝑛 × 1] + [𝑛 × 1] 𝑛 

𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝐻𝑘  calculée hors 
ligne pour un système 

invariant dans le temps 

[𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 𝑛] 
𝑛2𝑚 + 𝑛𝑚 −

𝑛2

2
−
𝑛

2
 

𝑌𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘−1 +𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝐻𝑘  [𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 𝑛2

2
+
𝑛

2
 

𝑃𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘
−1  [𝑛 × 𝑛] 1

6
(16𝑛3 − 3𝑛2 − 𝑛) 

𝑋𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘
−1𝑦𝑘/𝑘 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

Tableau A. 3 : Charge de calculs du filtre informationnel [161]. 
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Opération matricielle Dimensions des 

matrices 
Charge de calculs 

E
ta

p
e 

d
e 

p
ré

d
ic

ti
o

n
 

𝑋𝑘/𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑋𝑘−1/𝑘−1 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 2𝑛3 − 𝑛2 

𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1𝐹𝑘
𝑇 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 𝑛] 

𝑛3 +
𝑛2

2
−
𝑛

2
 

𝑃𝑘/𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑃𝑘−1/𝑘−1𝐹𝑘
𝑇

+ 𝑄𝑘  

[𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 𝑛2

2
+
𝑛

2
 

𝑌𝑘/𝑘−1 = 𝑃𝑘/𝑘−1
−1 

 

[𝑛 × 𝑛] 1

6
(16𝑛3 − 3𝑛2 − 𝑛) 

𝑦𝑘/𝑘−1 = 𝑃𝑘/𝑘−1
−1 𝑋𝑘/𝑘−1 

 

[𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

E
ta

p
e 

d
e 

m
is

e 
à 

jo
u

r 

𝑅𝑘
−1 (𝑚 x 𝑚) 1

6
(16𝑚3 − 3𝑚2 −𝑚) 

𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1 [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 𝑚] 2𝑛𝑚2 − 𝑛𝑚 

𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝑍𝑘 [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 1] 2𝑛𝑚 − 𝑛 

𝑦𝑘/𝑘 = 𝑦𝑘/𝑘−1 +𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝑍𝑘 [𝑛 × 1] + [𝑛 × 1] 𝑛 

𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝐻𝑘  [𝑛 × 𝑚]. [𝑚 × 𝑛] 
𝑛2𝑚 + 𝑛𝑚 −

𝑛2

2
−
𝑛

2
 

𝑌𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘−1 +𝐻𝑘
𝑇𝑅𝑘

−1𝐻𝑘  [𝑛 × 𝑛] + [𝑛 × 𝑛] 𝑛2

2
+
𝑛

2
 

𝑃𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘
−1  [𝑛 × 𝑛] 1

6
(16𝑛3 − 3𝑛2 − 𝑛) 

𝑋𝑘/𝑘 = 𝑌𝑘/𝑘
−1𝑦𝑘/𝑘 [𝑛 × 𝑛]. [𝑛 × 1] 2𝑛2 − 𝑛 

Tableau A. 4 : Charge de calculs du filtre combiné [235]. 

Etape de calcul Charge de calculs 

𝑡𝑟(𝑅𝑝
𝑖 ); (𝑝 = 1 → 𝑁𝑟

𝑖) 
𝑁𝑟
𝑖(𝑛𝑖 − 1) 

∑1
𝑡𝑟(𝑅𝑞

𝑖 )⁄

𝑁

𝑞=1

 
Divisions: 𝑁𝑟

𝑖 

Additions: 𝑁𝑟
𝑖 − 1 

1
𝑡𝑟(𝑅𝑝

𝑖 )⁄

∑ 1
𝑡𝑟(𝑅𝑞

𝑖 )⁄
𝑁
𝑞=1

 Divisions : 𝑁𝑟
𝑖 

𝜔𝑝
𝑖  𝑁𝑟

𝑖(𝑛𝑖 + 2) − 1 

𝜔𝑝
𝑖 𝑅𝑝

𝑖  𝑁𝑟
𝑖 ×

𝑛𝑖(𝑛𝑖 + 1)

2
 

(𝑅𝑝
𝑖 )
−1
: [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖]−1; (𝑝 = 1 →  𝑁𝑟

𝑖) 
𝑁𝑟
𝑖

6
[16(𝑛𝑖)3 − 3(𝑛𝑖)2 − 𝑛𝑖] 

𝜔𝑝
𝑖 (𝑅𝑝

𝑖 )
−1

; 

(𝑝 = 1 → 𝑁𝑟
𝑖) 

𝑁𝑟
𝑖 ×

𝑛𝑖(𝑛𝑖 + 1)

2
 

∑𝜔𝑝
𝑖 (𝑅𝑝

𝑖 )
−1
; 

𝑁𝑟
𝑖

𝑝=1

 (𝑁𝑟
𝑖 − 1) ×

𝑛𝑖(𝑛𝑖 + 1)

2
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[𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] + [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] 

[∑𝜔𝑝
𝑖 (𝑅𝑝

𝑖 )
−1

𝑁𝑟
𝑖

𝑝=1

]

−1

 
1

6
[16(𝑛𝑖)3 − 3(𝑛𝑖)2 − 𝑛𝑖] 

𝑅𝑖  (3𝑁𝑟
𝑖 − 1) ×

𝑛𝑖(𝑛𝑖 + 1)

2
+
𝑁𝑟
𝑖 + 1

6
× [16(𝑛𝑖)3 − 3(𝑛𝑖)2 − 𝑛𝑖] 

𝜔𝑝
𝑖 (𝑅𝑝

𝑖 )
−1
𝑍𝑝
𝑖 ; 

(𝑝 = 1 → 𝑁𝑟
𝑖); 

[𝑛𝑖 × 𝑛𝑖]. [𝑛𝑖 ×  1] 

 
𝑁𝑟
𝑖(2(𝑛𝑖)2 − 𝑛𝑖) 

∑𝜔𝑝
𝑖 (𝑅𝑝

𝑖 )
−1
𝑍𝑝
𝑖

𝑁𝑟
𝑖

𝑝=1

 (𝑁𝑟
𝑖 − 1)𝑛𝑖 

𝑅𝑖 ∑ 𝜔𝑝
𝑖 (𝑅𝑝

𝑖 )
−1
𝑍𝑝
𝑖𝑁𝑟

𝑖

𝑝=1 ; [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖]. [𝑛𝑖 ×  1] 2(𝑛𝑖)2 − 𝑛𝑖  

𝑍𝑖  2𝑛𝑖(𝑛𝑖𝑁𝑟
𝑖 + 𝑛𝑖 − 1) 

Tableau A. 5 : Charge de calculs de l'algorithme d’intersection des covariances. 

Opération matricielle Dimensions Charge de calculs 

𝐴𝑘
𝑖 𝑈𝑘

𝑖  [𝑛𝑖 × ℓ𝑖]. [ℓ𝑖 × 1] 2𝑛𝑖ℓ𝑖 − 𝑛𝑖  

𝑋𝑘−1
𝑖 + 𝐴𝑘

𝑖 𝑈𝑘
𝑖  [𝑛𝑖 × 1] + [𝑛𝑖 × 1] 𝑛𝑖  

𝐹𝑘
𝑖𝑃𝑘−1/𝑘−1

𝑖 (𝐹𝑘
𝑖)
𝑇

 [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖]. [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] (𝑛𝑖)3 +
(𝑛𝑖)2

2
−
𝑛𝑖

2
 

𝐺𝑘
𝑖 (𝑄𝑢

𝑖 )𝑘 [𝑛𝑖 × ℓ𝑖]. [ℓ𝑖 × ℓ𝑖] 2𝑛𝑖(ℓ𝑖)2 − 𝑛𝑖ℓ𝑖  

𝐺𝑘
𝑖 (𝑄𝑢

𝑖 )𝑘(𝐺𝑘
𝑖 )
 

𝑇
 [𝑛𝑖 × ℓ𝑖]. [ℓ𝑖 × 𝑛𝑖] 

(𝑛𝑖)2ℓ𝑖 + 𝑛𝑖ℓ𝑖 −
1

2
(𝑛𝑖)2

−
1

2
𝑛𝑖  

𝐹𝑘
𝑖𝑃𝑘−1/𝑘−1

𝑖 (𝐹𝑘
𝑖)
𝑇
+ 𝐺𝑘

𝑖 (𝑄𝑢
𝑖 )𝑘(𝐺𝑘

𝑖 )
 

𝑇
 [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] + [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] 

(𝑛𝑖)2

2
+
𝑛𝑖

2
 

𝐹𝑘
𝑖𝑃𝑘−1/𝑘−1

𝑖 (𝐹𝑘
𝑖)
T
+ 𝐺𝑘

𝑖 (𝑄𝑢
𝑖 )𝑘(𝐺𝑘

𝑖 )
 

𝑇
+ 𝑄𝑘

𝑖  [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] + [𝑛𝑖 × 𝑛𝑖] 
(𝑛𝑖)2

2
+
𝑛𝑖

2
 

Tableau A. 6 : Charge de calculs de l'étape de prédiction du filtre de Kalman étendu. 
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Annexe B 
 

Diagramme de rayonnement  

Le diagramme de rayonnement d'une antenne illustre la distribution de 
l'énergie rayonnée dans les différentes directions de l'espace. Le diagramme de 
rayonnement d’une antenne est principalement relié à sa géométrie mais peut 
aussi varier avec la fréquence. 

Le plus souvent, le diagramme de rayonnement d'une antenne est 
composé d'un lobe de grande amplitude appelé « lobe principal » et de lobes de 
plus petite amplitude appelés « lobes secondaires » ou « lobes latéraux ». 

La majorité de l'énergie rayonnée est concentrée dans le lobe principal. 
Cependant, le niveau des lobes latéraux peut être important, en particulier dans 
les applications radar, où il doit être maintenu aussi bas que possible. 

 Pour que les lobes secondaires ne soient pas considérés comme gênants, 
on admet en pratique que le niveau du premier lobe secondaire doit être au 
moins 20 dB inférieur au niveau du lobe principal.  
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Résumé 
Ces dernières années, de nombreux travaux ont été menés afin de fournir 

une estimation précise de l’état d’un système dynamique. Dans cette thèse, 

nous ciblons les systèmes composés de sous-systèmes collaboratifs possédant 

une multitude de capteurs. Nous proposons un filtre combinant les avantages 

du filtre de Kalman et du filtre informationnel, nécessitant une charge de 

calculs bien moins élevée. Afin de prendre en compte la méconnaissance des 

covariances des mesures, une fusion multi-capteurs basée sur l'intersection des 

covariances est analysée en termes de charge calculatoire. Trois architectures 

de fusion multi-capteurs sont dès lors considérées. On réalise, sur les différents 

composants de ces architectures, une analyse fine de la répartition de la charge 

calculatoire du filtre et de l’algorithme d’intersection des covariances. 

Dans l’objectif de rendre un système tolérant aux défauts, des méthodes 

statistiques informationnelles sont développées. Elles sont applicables à toute 

méthode basée sur le rapport de vraisemblance généralisé, entraînant un 

seuillage adaptatif de ce rapport. Leurs mises en œuvre à travers deux types de 

cartes de contrôle permettent une détection rapide des défaillances des 

capteurs. 

Nos approches théoriques sont validées à travers un système de robots 

mobiles collaboratifs. Nous intégrons une phase de diagnostic et de détection 

de défauts des capteurs. Celle-ci est basée sur l’intégration de ces méthodes 

statistiques informationnelles dans le processus de fusion et d’estimation 

composé d’un filtre bayésien et de l’intersection des covariances. L’objectif est 

d’assurer une navigation autonome sûre, précise et tolérante aux défaillances 

des capteurs. 

Enfin, nous présentons une preuve de concept d'une méthode de contrôle 

et d'évaluation non destructive des matériaux dans l’environnement immédiat 

des robots. En particulier, il s'agit d'introduire un capteur hyperfréquence pour 

l'interaction entre l'onde électromagnétique propagée et le matériau sous 

investigation. Cette méthode, connue sous le vocable radar, a connu un essor 

grandissant dans les laboratoires de recherche et dans les applications 

courantes liées notamment à la mesure de vitesse. Néanmoins, sa transposition 

sur des robots mobiles collaboratifs demeure un challenge pour adresser 

l'évaluation sans contact de matériaux, notamment en environnement sévère. 

Elle consiste à déterminer les caractéristiques du matériau sous test à l'aide de 

capteurs micro-ondes embarqués.  

Mots clés : Fusion de données, estimation, filtre bayésien, intersection des 

covariances, charge de calculs, tolérance aux défauts, théorie de l'information, 

système multi-robots, localisation, contrôle non destructif, microonde, analyseur 

de réseaux.  
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Abstract 
 

In the recent years, there was a growing interest to provide an accurate 

estimate of the state of a dynamic system for a wide range of applications. In 

this work, we target systems built up with several collaborative subsystems 

integrating various heterogeneous sensors. We introduce a filter concept that 

combines the advantages of both Kalman and informational filters to achieve 

low computational load. To consider any system whose measurement 

covariances are incomplete or unknown, a multi-sensor fusion based on the 

covariance intersection is analyzed in terms of calculation burden. Three multi-

sensor fusion architectures are then considered. A fine analysis of the 

calculation load distribution of the filter and the covariance intersection 

algorithm is performed on the different components of these architectures.  

To make the system fault tolerant, informational statistical methods are 

developed. They are applicable to any method based on the generalized 

likelihood ratio. They lead to an adaptive threshold of this ratio. The technique 

has been implemented considering two types of control charts for the fast 

detection of sensor failures. 

Our theoretical approaches are validated through a system of 

collaborative mobile robots. We integrate a diagnosis and fault detection phase, 

which is based on the integration of these informational statistical methods 

into the fusion and estimation process, the latter being composed of a Bayesian 

filter and the covariance intersection. The main objective is to ensure that this 

system provides safe, accurate and fault-tolerant autonomous navigation. 

Finally, we present a proof-of-concept method for nondestructive and 

evaluation of materials in close proximity of the robot environment. In 

particular, we introduce a microwave sensor to characterize the 

electromagnetic wave to material under test interaction. This technique, 

known under the name radar, had a growing interest in academic laboratories 

and for usual applications related to speed measurements. Nevertheless, its 

adaptation to collaborative mobile robots remains a challenging task to address 

contactless characterization of materials, especially in harsh environments. 

This latter consists to determine the material characteristics from embedded 

microwave sensors. 

Keywords: Data fusion, estimation, Bayesian filter, covariance intersection, 

calculation burden, fault tolerance, information theory, multi-robot system, 

localization, non-destructive testing, microwaves, vector network analyzer. 
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