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1 Introduction  

1.1 Présentation  

 

Les progrès permanents de l'informatique aussi bien du point de vu matériel que 

logiciel permettent de disposer d'informations de plus en plus riches et complexes, de nature 

et de fiabilité différentes. Parallèlement à cet état de fait, il est de plus en plus demandé aux 

systèmes d'information et de communication ou de commandement (au sens large) d’aider ou 

de coopérer avec les opérationnels du domaine applicatif (les utilisateurs) dans le but de 

décider. Naturellement, tout opérationnel admettra qu'il existe inévitablement des fonctions 

localement entièrement automatisées sur lesquelles il n'aura aucun élément de contrôle. Par 

contre, le système doit être globalement interactif avec l'utilisateur. Celui-ci doit pouvoir 

piloter certaines parties du système en modifiant par exemple des confiances sur l'exhaustivité 

d'un ensemble d'hypothèses envisagées ou en définissant en temps réel un équilibre entre 

différents critères de décision. Le système doit aussi, sur demande de l'utilisateur, être en 

mesure de fournir des informations complémentaires, par exemple sur les conflits entre 

informations. 

 

Les  techniques d’acquisition et sources de données sont nombreuses et différentes :  

·  un capteur, plusieurs images 

·  plusieurs capteurs 

·  une image, plusieurs types d’informations 

- Nous avons des phénomènes complexes à étudier et des problèmes de plus en plus 

complexes gérer comme la détection, la reconnaissance ou l’interprétation. 

 

 

1.2 Raisons du développement 

 

La fusion de l’information s’est beaucoup développée  pour plusieurs raisons : 

Le nombre de sources d’information a augmenté comme le développement de nouveaux 

capteurs, de nouveaux algorithmes ou de la puissance de calcul et nous voulons une 

information de haut niveau.  
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1.3 Domaines d’applications  

 

La fusion de l’information est utilisée dans de nombreux domaines : 

Applications militaires : 

Détection, identification et suivi de cibles  

Surveillance des champs de bataille 

Détection de mines enfouies ou sous marines 

Applications aéronautiques et spatiales : 

Imagerie satellitaire 

Commande d'engins spatiaux (fusées et robots) 

Applications médicales : 

Observation du corps et des pathologies 

Aide au geste et au diagnostic médical 

Robotique et véhicules intelligents 

Robots d'assistance humaine (fauteuils roulants, véhicule automobile, machines 

agricoles,…) 

Robots autonomes en environnement difficile (robots sous-marins, robots 

d'intervention, micro-robots,…)  

Assistance à l'opérateur humain : 

Salle de contrôle (aiguilleurs du ciel) 

Assistance aux personnes 

"smarts machines" 

Reconnaissance de contexte 
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2 Concept de fusion  

 

2.1 Définitions  

 

·  La fusion d’informations est apparue afin de gérer des quantités très importantes de données 

multi-sources dans le domaine militaire. Depuis quelques années des méthodes de fusion ont été 

adaptées et développées pour des applications en traitement du signal. Plusieurs sens sont donnés à la 

fusion d’informations. 

 

·  Combinaison d’informations issues de sources différentes dans le but d’améliorer la 

décision 

 

·  La fusion est un processus multi-niveaux et à facettes multiples ayant pour objet la 

détection automatique, l'association, la corrélation, l'estimation et la combinaison 

d'informations de sources singulières et plurielles 

 

Une définition du groupe de travail européen « FUSION » 

·  La fusion d'informations consiste à regrouper des informations issues de plusieurs 

sources d'informations et à exploiter l'information regroupée. 

 

Voici la définition de I. Bloch :  

·  La fusion d'informations consiste à combiner des informations issues de plusieurs 

sources afin d'améliorer la prise de décision. 

 

 

La fusion de données consiste à la combinaison d'information provenant de plusieurs 

capteurs dans le but d'obtenir une information plus précise. Pour l'être humain, le cerveau 

reçoit et traite les signaux envoyés par les organes responsables de ses cinq sens de manière à 

lui fournir une image plus claire de la situation; ceci lui permet de bien décider et agir malgré 

les limites de ses sens. Ainsi, la fusion de données est une forme d'intelligence artificielle 

pour l'aide à la décision en tenant compte de l'imperfection des données. 
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Avec le développement des capteurs, nous disposons d'informations de plus en plus 

riches, complexes, diverses et variées (dans leurs natures et dans leurs fiabilités). Une donnée 

sera définie comme une observation ou  une mesure. Quand celle-ci est structurée et placée 

dans le contexte de l'étude, elle devient information. Une fois comprise et expliquée, cette 

information est alors qualifiée de connaissance. La fusion de données apparaît comme une 

solution intéressante pour faire la synthèse des données reçues des différentes sources et ainsi 

être en possession d'une information globale plus riche et plus fiable. Le principe de base est 

donc d'accroître la redondance et la complémentarité des données pour avoir une meilleure 

connaissance du monde étudié. 

 

2.2 Position du problème 

 

 

Nous considérerons dans la suite que nous disposons de m sources Sj avec j dans 

{1..m}. Chaque source Sj peut être caractérisée par l'information fournie par la jème source 

comme une fonction de l'observation x notée Sj(x) ce qui permet souvent de simplifier la 

connaissance sur la source. Ces sources doivent prendre une décision sur une observation x 

dans un ensemble de n décisions {d1..dn}. Par exemple la décision di correspond au fait que 

l'observation x vérifie une hypothèse Hi, ou encore dans le cadre de la classification 

l'observation x appartient à la classe Ci, x appartient à Ci. Chaque source Sj fournit une 

information sur la décision di pour l'observation x que nous représenterons par M(i,j) (x). La 

décision finale sur l'observation x, E(x) sera prise à partir de la combinaison des informations 

contenues dans la matrice (M(i,j) (x)) donnée par la figure 2.1 

 

 
Figure 2.1 : Matrice (M(i,j) (x)) 
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2.3 Architecture de la fusion 

 

 

 

La figure 2.1 nous montre que l’on peut intégrer des informations supplémentaires pour 

fusionner des informations. On peut obtenir à la sortie de la fusion un indice de qualité en plus 

du résultat issu d'une décision qui dépend de l'application. Cet indice de qualité permettra 

d'évaluer l'opération de fusion et de compléter les informations supplémentaires. Les 

connaissances externes au système permettent le choix de la modélisation adéquate pour 

l'opération de fusion.  

 

 
Figure 2.2 : Représentation de la fusion 

  

La figure 2.3 nous montre les différentes parties du bloc fusion. La fusion se décompose en 

quatre parties : 

- La modélisation.  

Cette étape est la première étape de la fusion. Cette étape consiste à choisir les informations à 

fusionner. C’est une étape déterminante pour la suite. 

 

- L’estimation. 

Cette étape est dépendante de la modélisation. Elle n’est pas systématique mais souvent 

nécessaire. Les informations supplémentaires peuvent être utilise pour cette étape. 
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-   La combinaison.  

Cette étape permet le regroupement des  informations. C’est le cœur de la fusion. Il s'agit de 

choisir un opérateur adapté au formalisme de la modélisation. Ici aussi des  informations 

supplémentaires peuvent guider ce choix. Les opérateurs de combinaison fournissent un 

résultat de même nature que les informations combinées. L'information ainsi fournie 

s'interprète de la même façon que les informations de départ. 

Une décision partielle prise avant la combinaison pourrait entraîner des contradictions. Le fait 

de conserver la nature de l'information permet de ne prendre aucune décision partielle avant la 

combinaison. 

 

- La décision.  

C’est la dernière étape de la fusion de l’information. En effet, d'après notre définition de la 

fusion, la combinaison est réalisée en vue d'améliorer la prise de décision. Le choix du critère 

se fait en fonction du formalisme (i.e. du choix de la modélisation et de la combinaison). Les 

connaissances externes peuvent ici apporter une aide importante au choix du critère. 

Classiquement, il s'agit de la minimisation ou de la maximisation d'une fonction issue de la 

combinaison. C'est cette même fonction, ou une autre qui peut servir au calcul d'un indice de 

qualité. Cette étape doit donc fournir à l'expert la "meilleure" décision dk. 
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Figure 2.3 : Représentation du bloc fusion 

 

Afin de simplifier la fusion globale, une première approche consiste à considérer une 

première étape de décision au niveau de chaque source. Il s'agit de prendre une décision locale 

pour chaque source prise indépendamment. Ces m décisions sont ensuite combinées pour 

établir la décision finale. L'intérêt d'une telle approche réside dans le fait que l'information des 

sources n'est pas forcément disponible simultanément. Il est ainsi facile d'ajouter une source. 

Cette approche revient à effectuer la fusion de décisions. Cette approche ne tient pas compte 

des relations possibles (dépendances, corrélations) entre les sources. En outre les conflits 

apparaissent plus facilement (l'espace des décisions étant généralement plus petit que celui 

choisi pour M (i, j) par la modélisation). Cette approche revient à résumer dans un premier 

temps la matrice de la figure 2.1 par un vecteur colonne de m paramètres (les décisions 

locales). 

Une deuxième approche simplificatrice consiste à résumer la matrice de la figure 2.1 par 

un vecteur ligne de n paramètres. C'est-à-dire que nous cherchons dans une première étape à 

combiner les informations des m sources pour une décision di donnée. Il suffit dans une 

seconde étape de décision de prendre la décision sur le résultat de cette combinaison. Cette 

approche permet de conserver le formalisme choisi au départ pour M (i, j), diminuant ainsi les 

ambiguïtés et les conflits. Cependant, comme pour la fusion globale, toute l'information doit 

être présente en même temps. 
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2.4 Niveaux de fusion 

 

Les différents niveaux de fusion sont également très discutés dans leur terminologie et 

dans leur nombre. B.V. Dasarathy a proposé trois niveaux de fusion qui sont les données, les 

caractéristiques, et les décisions. La fusion de données (ou fusion de bas niveau) correspond à 

la fusion d'informations directement en sortie du capteur ou de la source. La donnée est donc 

par exemple un coefficient d'un signal à une fréquence donnée, ou encore un pixel si le signal 

a été reconstruit sous forme d'image. La fusion de caractéristiques (ou fusion de moyen 

niveau) est la fusion d'informations extraites des données issues directement de la source. Les 

caractéristiques sont donc par exemple, les caractéristiques phonétiques de la voix 

déterminées par un procédé quelconque à partir du signal, ou encore les paramètres de texture 

d'une image. Enfin la fusion de décisions (ou fusion de haut niveau) est relative à la fusion 

d'informations correspondant à la formulation d'hypothèses issues d'un expert ou d'un système 

(par exemple un classifieur).  

 

 
Figure 2.4 : Les différents niveaux de fusion 
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La figure 2.4 est un exemple illustratif de l'ensemble des cas que nous pouvons 

rencontrer. La sélection ou transformation des données est une phase souvent nécessaire pour 

de nombreuses applications. Nous rappelons ici que la fusion peut jouer le rôle de sélection, 

transformation, extraction, et classification de l'information à partir de plusieurs sources. Les 

approches de classifications ont été développées à partir des données, à partir de 

caractéristiques ou de décisions. Nous présentons donc la fusion à ces trois niveaux : données, 

caractéristiques et décisions. Nous pouvons fusionner des données pour obtenir de données ou 

des caractéristiques (dans le cadre de l'estimation) ou encore une décision (dans le cadre de la 

classification). La fusion de caractéristiques peut donner des caractéristiques (dans le cadre de 

l'estimation) ou une décision (dans le cadre de la classification). Et enfin la fusion de 

décisions permet de synthétiser plusieurs décisions. Cette figure illustre également les 

différentes possibilités de fusion sur plusieurs niveaux (données et caractéristiques pour 

donner des caractéristiques et des décisions, données et décisions, caractéristiques et 

décisions, ou données, caractéristiques et décisions pour donner des décisions). 
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3 Fiabilité des capteurs 

 

3.1 Introduction 

 

Le développement de systèmes de plus en plus complexes rend nécessaire la fusion d’un 

grand nombre de capteurs aux données redondantes et/ou complémentaires. 

Il y a une redondance/complémentarité des données délivrées par les différents capteurs. La 

complémentarité permet d’avoir accès à un plus grand nombre de données, tandis que la 

redondance des informations permet d’augmenter la fiabilité des systèmes. 

Chaque capteur est conçu pour fonctionner dans des conditions nominales de fonctionnement. 

Ex : Caméra par temps clair 

Le fonctionnement d’un capteur peut être fortement altéré par les conditions extérieures, ou 

du fait du vieillissement du matériel. 

Ex : Phénomènes de multi trajet et de masquage pour le signal GPS notamment en milieu 

urbain. 

Les capteurs ne sont pas infaillibles, ils peuvent être perturbés par l’environnement extérieur 

qui peut altérer la qualité des données fournies, voire de mise hors service des capteurs. Mais 

ces défaillances doivent être détectées, afin d’éviter d’intégrer des données erronées dans le 

processus de fusion, causant ainsi des erreurs pouvant être très grave suivant le domaine. 

Nous allons présenter l’algorithme de Monte Carlo séquentiel (appelé aussi filtre particulaire).  

 

3.2 Modélisation de la défaillance des capteurs 

 

 

L’un des buts principaux de la fusion de données multicapteur est d’estimer l’état caché 

Xt évoluant dans un espace X, de dimension dx séquentiellement à partir de n capteurs 

délivrant des observations zk,t k = 1, .., n, de lois d’observations  p(zk,t |xt ) ou d’une loi 

d’évolution de l’état p(xt |xt�1) 
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Figure 3.1 : Modélisation 

 

 

Les observations sont supposées conditionnellement indépendantes :  

 

 

Formule Bayésienne récurrente : 

 

 

 

On suppose qu’a chaque instant t, un capteur peut être valide ou non. On introduit donc 

une variable booléenne ck,t inclut dans {0, 1}  

Pour tout t et tout k = 1, .., n telle que :  

ck,t = 1 si le capteur est valide à l’instant t  

ck,t = 0 si le capteur n’est pas valide à l’instant t (1)  

 

Si le capteur est défaillant, la mesure zk,t n’est plus reliée à l’état caché xt . Elle est alors  

distribuée selon une densité vague p0(zk,t ) 

 

Le modèle de mesure est alors donnée par : 
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On définit pour chaque capteur k un coefficient de fiabilité ak,t 

 

Soit 

 

ou 0 < ak,t < 1. Le choix des probabilités ak,t est extrêmement sensible du point de vue de la 

détection de capteurs invalides. Dans la suite, on note la distribution définie par l’´equation 

précédente par p(ck,t| ak,t) pour k = 1, .., n, ou encore p(ct|at) pour l’ensemble des capteurs 

 

On estime aussi les coefficients de fiabilités. Il faut définir un modèle d’évolution sur ak,t. 

 

 

 est un bruit blanc gaussien.  

Un bruit blanc est une réalisation d'un processus aléatoire dans lequel la densité spectrale de 

puissance est la même pour toutes les fréquences. On parle souvent de bruit blanc gaussien, il 

s'agit un bruit blanc qui suit une loi normale de moyenne et variance données. 

Pour que ak,t soit toujours compris entre 0 et 1 on choisi une fonction sigmoïde 

. 
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Cette fonction est souvent utilisée dans les réseaux de neurones. Une alternative est la 

fonction tangente hyperbolique qui a la même forme mais dont les asymptotes horizontales 

sont en -1 et 1. 

Avec ce système on renforce la confiance d’un capteur longtemps valide, ak,t augmente avec t, 

si le capteur est défaillant, ak,t serait proche de 0. 

Au temps t = 1, on suppose ak,0 �  p0(ak,0). La variance  du bruit   conditionne 

la dynamique d’´evolution de ak,t au cours du temps. Afin de ne pas avoir une évolution fixée 

à l’avance, cette variance est également calculée. 

 

 

Les  sont des bruits gaussiens indépendants de variances fixées. 

 

Voici le schéma général 

 

 
Figure 3.1 : Modèle graphique 

 

 

 



 19 

3.3 Algorithme de filtrage particulaire 

 

 

On cherche à approcher la densité a posteriori : p(x0:t ,c1:t ,� 1:t |z1:t ) 

On l’écrit p(x0:t ,c1:t ,�  1:t |z1:t ) = p(x0:t |c1:t ,�  1:t ,z1:t )p(c1:t ,�  1:t |z1:t ) 

On définit aussi la densité empirique p(c1:t ,�  1:t |z1:t ) qui est calculé par l’algorithme de 

filtrage particulaire 

 

 

 

On va estimer séquentiellement   par le filtrage de 

Kalman sans parfum : 

 

 

 

On fait une approximation sous-optimale de la densité a posteriori pour les cas non-linéaires 

et/ou non Gaussien. 

Basé sur la transformée sans parfum 

A chaque instant t la densité à posteriori p(x0:t |z1:t ) est représentée par un ensemble de 

points choisis de façon déterministe. 

En propageant ces points à l’aide de la transformée sans parfum (figure 3.2), on parvient à une 

approximation de p(x0:t+1|z1:t+1) 
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Figure  3.2 : Transformé sans parfum 

 

 

Voici l’algorithme de Monte Carlo séquentiel pour la fusion de capteurs potentiellement 

défaillants. 

 

 

- étape 1 : initialisation 
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- étape 2 : itérations 

 

 

 

 

- étape 3 : Rééchantillonnage 

 

Les lois ci-dessous permettent de prolonger les particules i=1..n. 
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Figure 3.4 : Algorithme de Monte Carlo 

 

 

Le choix de la densité d’importance va influer sur les performances du filtre particulaire 
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Figure 3.3 : Calcul de la densité d’importance a partir de la règle floue 

 

 

3.4 Conclusion 

 

Ces algorithmes permettent  donc de détecter les défaillances éventuelles des capteurs. 

Cela permet une augmentation de la fiabilité des systèmes. Nous pouvons détecter les 

périodes ou le signal est dégradé donc inutilisable. 

Ces algorithmes peuvent être appliqués à la localisation d’un véhicule terrestre ce qui 

améliore la localisation du véhicule 
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4 Véhicules terrestres  

 

4.1 Introduction 

 

 

Le concept de « fusion d'informations » peut-être illustré a l'aide d'une analogie avec le 

fonctionnement du système humain. En effet, l'homme utilise un processus cognitif pour 

agréger de façon continue les informations provenant de ses différents sens (la vue, l'ouïe, 

l'odorat, etc.) et cela afin de réaliser une interprétation de son environnement extérieur. La 

conduite automobile est un exemple très simple qui permet d'illustrer ce fonctionnement. 

Cette tache nécessite, entre autres, des informations sur les distances, sur les vitesses,  sur le 

comportement des autres véhicules, etc. Ces données sont évaluées par le conducteur au 

moyen de ses différents sens et leur agrégation va permettre de prendre des décisions. 

 

Cette évaluation de situation peut-être affectée par différents facteurs : l'entraînement 

de la personne, son attention, sa condition physique, etc. Cela peut s'illustrer toujours sur le 

même exemple, avec notamment les facteurs liés à sa fatigue, aux conditions météorologiques 

(présence de brouillard), à sa sobriété, etc. qui influencent le comportement du conducteur. 

Ces imperfections (imprécision, incertitude, etc.) qui accompagnent les évaluations sont prises 

en compte par le cerveau humain qui est capable de réaliser une fusion naturelle, pour 

reconnaître un événement extérieur. L'interprétation du résultat de cette fusion mène dans la 

plupart des cas à la réalisation d'une ou plusieurs actions (accélérer, freiner, amorcer un 

virage, rétrograder, ...). La qualité de ce résultat est une conséquence importante pour le choix 

des actions. 

 

De plus en plus de systèmes sont construis pour aider les chauffeurs à analyser la 

situation sur la route, pour augmenter leur sécurité. Tels systèmes peuvent réaliser les mêmes 

taches que le cerveau humain: fusionner les informations provenant de capteurs différents, 

prendre la décision et en plus avertir le conducteur ou effectuer un manœuvre Ces systèmes 

d'aide au guidage sont progressivement plus intrusifs, commençant par ceux qui avertissent ou 

conseillent le chauffeur, basés sur des capteurs à l’intérieur et l’extérieur du véhicule. Puis, on 

a des systèmes qui prennent en partie le contrôle sur le véhicule, en serrant les ceintures de 
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sécurité, en arrêtant l'accélérateur, en activant les freins ou en changeant la suspension sans 

actions de la part de chauffeurs. Le troisième type s'empare de du contrôle du véhicule.  

 

L'aide au guidage du véhicule est une notion très précise. On y distingue plusieurs domaines 

qui souvent sont liés avec des systèmes différents qui s’occupent de l'un d'entre eux. Les 

principaux systèmes qu'on essayera de décrire dans le rapport sont: 

 

�À détection de la trajectoire 

�À contournement d'obstacles 

�À contrôle de la vitesse 

 

 Tout d'abord on va présenter les systèmes en général, pour les mentionner plus tard dans 

les chapitres sur les domaines principaux du guidage de véhicules. 

 

 

4.1.1 Exemples de systèmes de fusion d'information dans le 

guidage de véhicule - SafeRoad system 

 

SafeRoad système a pour but d'augmenter la sécurité de chauffeurs sur les routes. C'est la 

solution complexe introduite pour diminuer la probabilité des accidents par les bias s 

détection d'automatique de danger et d'alerter le chauffeur, mais aussi de garantir d'une 

assurance sauvetage de façon rapide et efficace. 

 

 Le système possède les fonctions: 

I. Détection de situations causée par le chauffeur distrait ou endormi. 

II.  Avertissement dans le cas de dépassement de vitesse. 

III.  Détection et avertissement dans le cas de chauffeurs dangereux. 

IV. Notification automatique de services d'urgence et autres chauffeurs dans le cas 

d'accident sur la route. 

 

·  Description détaillé du système SafeRoad 
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SafeRoad est composé de quatre éléments: SafeRoad Local Processing Unit (LPU), 

Communication Unit, SafeRoad Server Unit, Emergency Services Unit. Les fonctions de ce 

système qui augmentent la sécurité des chauffeurs sont réalise localement (I, II) ou dans le 

traitement distribué (III, IV). Le traitement local a lieu seulement dans un élément  SafeRoad 

Local Processing Unit qui est installé dans le voiture avec deux cameras vidéo. Le traitement 

distribué demande une coordination mutuelle de tous les éléments. L’architecture du système 

sera présente à la figure 4.1. 

 

 

 

Figure 4.1 :  Architecture du système SafeRoad 

 

 

Les fonctions de SafeRoad et leur réalisation: 

 

I. Détection de situations causées par le chauffeur distrait ou endormi. 

a) Détection de déviation de la voiture non intentionnel. En se basant sur la position 

des lignes sur la route, le système vérifie si le chauffeur dépasse ces lignes. 

b) Prédiction de collisions. Calcul de la distance entre les véhicules devant et derrière 

ainsi que leurs vitesses relatives. 
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II.  Avertissement dans le cas de dépassement de vitesse. 

Détection et  reconnaissance des panneaux de limitation de vitesse, et comparaison de 

ces informations avec la vitesse actuelle de la voiture provenant du récepteur GPS.  

 

 

III.  Détection et avertissement dans le cas de chauffeurs dangereux. 

Le serveur rassemble les informations sur les chauffeurs dangereux et les distribues 

aux voitures les plus proches.  

 

IV.  Notification automatique de services d'urgence et autres chauffeurs dans le cas 

d'accident sur la route. 

Détection d'inclination de voiture (l'accéléromètre). Cette information provenant de 

l'accéléromètre est envoyée (avec la position géographique du GPS) au téléphone 

portable, qui la transmet en utilisant GPRS au serveur SafeRoad.  

 

 

 

L'objectif était de construire le système original réunissant matériel (DSP, GPS, 

Accelerometre), téléphone portable, et les technologies d'accès distant (BlueTooth, GPRS, 

Internet serveur), les techniques de traitement et algorithmes sont basés sur l'intelligence 

artificielle. De cette façon il est possible de donner des avertissements basées sur les 

informations provenant de cameras, GPS et l'accéléromètre (avertissement locaux), mais aussi 

de données réunies par SafeRoad Server et redistribuées a Emergency Services Units 

(avertissement distribué). 

  

4.1.2 Exemples de systèmes de fusion d'information dans le 

guidage de véhicule -  Driver Assistive Systems pour les chasse-

neiges.  

 

L'université du Minnesota a mis au point un système d'assistance au chauffeur, avec un 

GPS différentiel très précis, bases des données spatiales de hautes précisions, radar avancé et 

l'interface du chauffeur avec visuel, tactile, audible des éléments ont été utilisés pour assister 
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les opérateurs des véhicules spécialisés pour effectuer leurs taches dans des conditions de 

mauvaise visibilité.  

 

Le système fournit au chauffeur les représentations en haute qualité du paysage local 

par l'écran créé spécialement –Head Up Display (HUD). Les bords de route, les lignes pour 

tourner, carrefours, boites aux lettres et autres éléments du paysage, ceux-ci perçu par le 

radar, sont projeté sur l’écran. Grâce à cela, le chauffeur peut diriger le véhicule sans risque 

dans les conditions de zéro visibilité sur la voie désirée en évitant les obstacles.  

    

Quatre domaines de recherche ont été effectué dans ce projet: écran assistant le 

chauffeur, intégration de base de données spatiales pour augmenter les traitement des 

informations provenant du radar, dynamique de chasse-neige dans les conditions glissants et 

pare-chocs virtuels pour éviter les collisions pour plusieurs chasse-neiges travaillant ensemble 

(par exemple sur la route de plusieurs voies) 

 

Écran assistant de chauffeur. L'objectif de cette tache était de développer un système de 

haute fidélité fournissant une représentation précise de la route et les environs de la voiture. 

Informations de DGPS, base des données spatiales de haute précision, informations de radar, 

et HUD était intègréss. Le résultat est un écran transparent basé sur les images, montrant les 

bords de la route, les caractéristiques géographiques importantes (panneaux, ponts etc.), et les 

obstacles gênants le mouvement du chasse-neige. HUD est composé d’in projecteur et d’un 

écran, qui est réflectif et partiellement transparent, construit spécialement pour ce système.  

 

.  
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Figure 4.2 : Projecteur et écran transparent de SAFEPLOW 

 

 

Intégration du radar et de la base de données géographiques de haute précision. Le but 

de cette tache était d'augmenter la performance du radar du véhicule par intégration de 

la base de données spatiale dans une tache de traitement. L'intégration permet de 

distinguer parmi les objets trouve par radar, les éléments de paysage connus, et les obstacles 

inconnus, mouvant ou fixe. L'interface humaine est simplifiée à cause du « filtrage » ou rejet 

de l'écran, les éléments du paysage connus, avec lesquels la collision est très peu probable. 

 

4.1.3 Autres exemples de systèmes de fusion d'information 

dans le guidage de véhicule 

 

�À GM/Delphi Delco: Sensor fusion  

�À Honda: Collision mitigation brake system  

�À Toyota: "Self-parking" voiture 

�À DaimlerChrysler, IVECO, Renault Trucks et autres: CHAUFFEUR Electronic "tow-

bars"  
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4.2 Détection de la trajectoire 

 

4.2.1 Lane Drift Warning Systems (LDWS) 

 

Ce système d'avertissement (Lane Drift Warning System ou LDWS) est crée pour 

signaler le cas ou un véhicule commence à dévier de la route. Il utilise les informations à 

propos de l'état dynamique du véhicule, en combinaison avec les informations de la géométrie 

de la route  avant pour déterminer si la position actuelle du véhicule et son orientation mène à 

une sortie de route. Si la probabilité de la sortie dépasse le seuil, la séquence de fonctions 

d'interface est déclenchée pour avertir le chauffeur de danger et éviter l'accident. LDWS est 

crée pour empêcher ces accidents de sortie de route causé essentiellement par l'inattention du 

chauffeur.  

 

Le diagramme de bloques de LDWS est présente au-dessous (figure 4.3). LDWS 

utilise des capteurs pour déterminer l'état du véhicule (position/vitesse) relative à la route. 

L'algorithme pour éviter les collisions (Collision Warning Algoritm) interprète cet état pour 

déterminer si le véhicule est en danger de sortie imminente de la voie. Si oui, le système 

fournit l'avertissement au chauffeur.   

 

 

 
Figure 4.3 : Diagramme de blocs 
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LDWS doit mesurer la position latérale du véhicule dans la voie avec 10cm de 

précision. 

Il existe beaucoup de façons possibles d'estimation de la position latérale de véhicule relative 

à la voie, en incluant: 

·  Le capteur vidéo dirige en avant de véhicule pour suivre les caractéristiques de la route 

·  Le capteur vidéo dirige a la baisse de véhicule pour suivre les marquages de la voie 

·  Le capteur pour détecter les balises magnétiques continues ou intermittentes placés au 

centre ou bords de route. 

·  Le transmetteur/Récepteur du laser ou radar d'onde millimètre pour illuminer et mesurer la 

position de balises spéciales placées dans ou sur l'infrastructure de la route. 

·  Le GPS de haute précision avec une carte fidèle du réseau routier. 

 

La perception d'orientation du véhicule est relative au centre de la route et est 

optionnelle pour le système LDWS, mais c'est recommandé pour augmenter la chance d’avoir 

des avertissements. 

 

Il existe beaucoup de façons possibles d'estimer l’orientation du véhicule, en incluant: 

·  Mesure directe de l'angle entre la route et le véhicule en utilisant le système basé sur la  

camera vidéo. 

·  Mesure du changement de la position latérale dans le temps. 

·  Comparaison de tête de voiture du compasse numérique avec l'angle de la route provenant 

de la carte numérique dans la position actuel de véhicule 

 

Le but des algorithmes d'avertissement LDWS est le traitement des informations de 

capteurs caractérisant la position/trajectoire de véhicule, les informations sur la géométrie de 

la route est les intentions de chauffeur pour estimer le danger de sortie de route dans la 

position actuelle. 

 

Tous ces algorithmes partagent un terme commun, c'est la distance entre l'extérieur 

coté du pneu et le coté de bordure de la voie. Dans ces descriptions, la distance sera d: 
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ou: 

pl = position latérale de la médiane du véhicule relative à la médiane de la voie 

wl = largeur de la voie 

wv = largeur du véhicule 

 

 

·  Algorithme 0 

 

Description: 

L’algorithme 0 est un le plus simple. Il ignore complètement le temps, déclenchant l'avertissement 

basant seulement sur la position latérale extérieure coté du pneu relative à la bordure de la voie. 

Dans le moment ou un de pneus de véhicule dépasse la bordure de la voie, l'avertissement est 

déclenché. 

 

Équation:   if d £ 0�  warn 

·  Algorithme 1 

 

Description: 

Cet algorithme est un des plus simples entre ceux qui prennent en compte la trajectoire du 

véhicule. Cet algorithme prend la position latérale actuelle du véhicule et la vitesse latérale, et 

prévoie dans combien de temps un des pneus du véhicule dépassera le bord de la voie. Si ce 

temps baisse au-dessous de seuil (typiquement environ d'une seconde) l'avertissement est  

déclenché.  

 

 

Équation: 

 
Données exigées: 
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d =  distance entre l'extérieur cote du pneu et le cote de bordure de la voie 

vl = vitesse latérale de véhicule dans la direction de bordure de la voie 

tl = seuil de temps 

 

·  Algorithme 2 
 

Description: 
 

Cet algorithme est l'extension de l'algorithme 1. Il n’utilise pas seulement la position latérale et la 

vitesse latérale du véhicule. Il utilise aussi l'accélération latérale relative de la voie pour améliorer 

la prédiction de la trajectoire future de véhicule. L'algorithme prends la position latérale, la vitesse 

latérale et l'accélération latérale de véhicule et prévoie dans combien de temps  un des pneus du 

véhicule dépasse la bordure de la voie. Si ce temps baisse au-dessous de seuil (typiquement 

environ d'une seconde) l'avertissement est déclenché.  

 

Equation: 

 

 

Données exigées: 
 

d =  distance entre l'extérieur cote du pneu et le cote de bordure de la voie 

vl = vitesse latérale de véhicule dans la direction de bordure de la voie 

al =  accélération latérale de véhicule dans la direction de bordure de la voie. Remarque :al  ne 

peut pas être égale a 0, si oui, il faut utiliser l'Algorithme 1. 

tl = seuil de temps 

 

 

·  Algorithme 3 
 

Description: 

L’algorithme est crée pour améliorer les algorithmes précédents en utilisant l'information 

additionnelle à propos de la géométrie de la route et la trajectoire de véhicule. Cet algorithme  

intègre l'information à propos de la vitesse du véhicule, l'angle de sortie relatif à la médiane 
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de la voie, le rayon de courbure suivi par le véhicule, le rayon de courbure du prochain 

segment de la voie. En utilisant ces paramètres, il prévoie la trajectoire du véhicule pour 

détermin6er dans combien de temps le véhicule dépassera la bordure de la voie. Si ce temps 

avant dépassement de bordure de la voie baisse au-dessous de seuil (typiquement environ 

d'une seconde) l'avertissement est déclenché.  

 

Équations: 

 

 

 

Données exigées: 

d =  distance entre l'extérieur cote du pneu et le cote de bordure de la voie 

vf = vitesse de véhicule 

q = angle d'embardée relative a la médiane de la voie 

rr = le rayon de courbure du prochain segment de la voie 

yv = taux de sortie du véhicule 

t l = seuil de temps 

 

Curve Speed Warning Systems (CSWS) 
 

Ce système d'avertissement est crée pour aider à prévenir les accidents résultant de la 

vitesse abusives pour les futures conditions sur la route, surtout dans l'approche de virages. 
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4.2.2 SafeRoad –  Module de détection de sortie de route 

 

 

 
Figure 4.4 : Module de détection de sortie de route 

 

Le module détecte les situations de dérivation non intentionnel sur une autre voie de la route 

causée par une conduite endormi ou distraite du chauffeur. Les algorithmes sont basé sur la 

supposition que les avertissements doivent être générés dans le cas ou la ligne continue est 

dépassée ou la ligne crossée si autre voiture passe.  

 

L’algorithme d'analyse d’images provenant des cameras vidéo, est réalisée dans deux parties: 

détection de la ligne avec pistage et identification de la ligne. 

 

Détection de la ligne avec pistage 

Pour la première partie, on a utilisé la technique appelée transformation de Hough. Elle est 

utilisée pour détecter les lignes droites ou courbes. Dans chaques parties de l'algorithme la 

transformation de Hough propose deux nouvelles lignes (bordures de la voie). La proposition 

de la ligne est acceptée si la fin de la vieille ligne et le début de la ligne nouvelle sont dans a 

proximité. 

 

Algorithme 

En comparant les algorithmes d'analyse d'images, l'algorithme pour prendre la décision 

par système est simple, par exemple dans le cas de la ligne continue:  
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si (line_L.type = continue Ù line_L.distance < l t ) Ú 

(line_R.type = continue Ù line_R.distance < r t ) 

donc 

derivation_detectee := TRUE; 

l t – seuil de dérivation sur la ligne gauche 

rt – seuil de dérivation sur la ligne droite 

 

4.3 Détection d'obstacles 

 

Les technologies pour éviter les collisions longitudinales sont adressé aux collisions 

arrière et de recule de voiture, qui peuvent arriver si le véhicule suit trop proche de la voiture 

avant pour réagir sur son freinage soudain, ou si le véhicule recule sur l'objet ou autre 

véhicule. 

 

En générale les systèmes qui évitent les collisions fonctionnent de cette façon: le capteur 

installé à l’avant ou à l'arrière du véhicule balaye sans cesse la route pour trouver les 

véhicules ou obstacles. S’il en trouve un, le système détermine si le véhicule est proche d’une 

collision, et si oui, le chauffeur est averti ou la manœuvre pour éviter la collision est effectuée, 

dépendant du système. 

 
 

4.3.1 SafeRoad – anticipation de collisions 
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Figure 4.5 : Module de prédiction des collisions 

 

 

Le module détecte les véhicules devant et derrière de la voiture. Le calcul da distance aux 

véhicules détectés est aussi effectué pour prévenir les collisions. 

 

·  Algorithme d'analyse des images 

Il y a quatre pas dans l’algorithme de prédiction des collisions: détection du bas de la voiture, 

détection d’une boite entourant une voitre, vérification de l’hypothèse et calcul de la distance. 

 

·  Détection de bas de voiture 

Les images subséquentes (images en gris) sont analyse par l'algorithme de détection de bord 

(opérateur de Sobel). L'image résultat est cherché pour trouver le bord horizontal 

correspondant au bas de la voiture. L'espace de recherche est limité à l'espace de la route 

(cette information vient d'autre module) 

 
·  Détection de boite entourant 

On a supposé que le contour du véhicule constitue la boite rectangulaire. Donc, l'espace de 

proximité du bas de la voiture détecté est cherché pour trouver de tels rectangles. Le 

processus est réalisé par construction de silhouettes de bords horizontaux et verticaux. Les 

silhouettes sont finalement cherchées de deux valeurs qui correspondent aux cotés gauche et 

droit de boite (voiture). 

 

·  Vérification de l’hypothèse 
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L'espace résultat est borné par une forme détectée  qui est vérifie par le processus de contrôle 

de symétrie de gris. 

 

·  Calcule de distance 

Basant sur la position de cameras de vidéo le distance a la voiture est calcule (voir figure 4.6) 

 

 

 

 

Figure 4.6 : calcul de la distance 

 

 

4.3.2 DAS pour Chasse-neiges – intégration de radar  et 

DGPS 

 

La nouvelle génération de radars ne fournit pas seulement l'atteinte et le taux d'atteinte aux 

cibles, mais aussi l'azimut. Les générations précédentes de radars pour les véhicules n'avaient 

pas fourni l'information à propos l'azimut, ce qui minimalise ses utilités comme la source 

d'information pour l'écran du chauffeur. Avec l'information sur l'azimut, on ne sait pas 

seulement que l'objet est présent, mais on connaît sa localisation aussi. Obtenant la position 
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relative au véhicule hôte, c'est le processus pour présenter la position de l'obstacle sur l'écran 

HUD est calculer sa position globale. 

 

 
Figure 4.7 : diagramme de flux d’informations 

 

Pour réduire le nombre de fausses cibles, il y a le besoin d’un filtrage avancé. Un tel 

système a été développé en utilisant DGPS de haute précision est la base de données spatiale 

(Geospatial Database – GDB) très précise et détaillée. Le différentiel GPS fournit la position 

dynamique et l'orientation du véhicule hôte beaucoup plus précis que c'était possible dans le 

passé. GDB ne fournit pas seulement la localisation détaillée de la route, mais de « meubles » 

sur les cotes de la route aussi. 

 

Le résultat de cette tache est le processeur du capteur de l'atteinte qui a la capacité de 

rejeter les fausses cibles en temps réel. Le filtre localise les cibles trouvé par radar (ou 

n'importe lequel processeur de capteur de l'atteinte qui fournit la position de l'objet) et les 

place sur scène de la route en utilisant DGPS monté dans le véhicule et la base de données 

spatiales de haute précision. Les objets localisés à droite de la bordure droite de la route et à 

gauche de la bordure gauche sont filtrés. En plus des objets localise sur les îles sur la route 

sont filtres. En effet ils sont restés des obstacles valables, localise sur la route. Les 

avertissements sont basés sur ces cibles valables. Ce processus réduit énormément le nombre 

de cibles sans importance qui pourraient mener à l'irritation de chauffeur causée par le 

système qui évite les collisions. 
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Figure 4.8 : Illustration de deux cibles (1 et 2) qui ont été filtres et un cible (3) qui passe par le filtrage 

jusqu'à le traitement prochain. 

 

 

4.4 Contrôle de la vitesse 

 

Le module détecte les situations de dépassement de vitesse maximale. La vitesse du 

véhicule est fournit par le récepteur GPS. La vitesse maximale est obtenue par reconnaissance 

d’indices de 'vitesse maximale' sur la route dans le flot vidéo provenant de la camera sur le 

capot de la voiture. 

La détection du panneau se décompose en deux étapes : couleur du panneau et analyse de la 

forme. 
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Figure 4.9 : Diagramme des états d'algorithme de reconnaissance des indices 
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5 Robots  
 

5.1 Introduction 

 

 Les performances d'un système complexe dépendent des  informations qu'il possède sur 

son état interne et son environnement . Dans de nombreuses applications telles que la 

surveillance, le diagnostic ou la robotique mobile notamment, un seul capteur est en général 

insuffisant pour fournir tous les éléments nécessaires .Dans ce cas, on est amené à faire appel 

à plusieurs capteurs de même nature ou hétérogènes. La multiplication du nombre de capteurs 

conduit à mettre en œuvre des algorithmes de fusion de données multisensorielles pour 

exploiter la complémentarité et la redondance des mesures . Un filtrage des données ainsi 

qu'un contrôle de leur robustesse sont des étapes cruciales pour obtenir une estimation précise 

des paramètres recherchés ainsi que la confiance accordée au résultat . Un processus de 

décision permet ensuite d'exploiter ces grandeurs et, le plus souvent, de commander les 

actions que le système doit accomplir. Le module de perception joue un rôle essentiel dans 

l'évolution des robots mobiles vers une autonomie croissante et la localisation est l'une des 

fonctions essentielles . C'est pourquoi le problème fondamental de la localisation constitue 

une voie de recherche  privilégiée en robotique mobile depuis de nombreuses années . Pour le 

résoudre on est très souvent conduit, comme nous allons le voir à exploiter les mesures 

fournies par un système multicapteur et les exemples de solutions utilisant la fusion de 

données multisensorielles sont nombreux . La localisation des véhicules mobiles est souvent 

obtenue par deux méthodes classiques complémentaires : localisation absolue ou localisation 

relative. La dernière technique, qui consiste à intégrer les déplacements élémentaires du 

véhicule, fait appel uniquement à des informations sur l'état interne du robot et elle nécessite 

un modèle d'évolution du mobile . Ses limites sont dues à l'accumulation (par l'intégration) 

des erreurs . La localisation absolue, quant à elle, exploite des informations sur la 

configuration recherchée du véhicule (position et orientation le plus souvent) par rapport à son 

environnement . Toutes ces méthodes de localisation absolue ne peuvent être utilisées que si 

l'on dispose d'un nombre minimum de mesures par rapport à l'environnement , ce qui n'est pas 

le cas des algorithmes de fusion de données multisensorielles pour la localisation que nous  

vous proposons. 

 Le formalisme retenu pour la première approche est celui du filtrage de  Kalman.  
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Différentes variantes du filtrage, dépendant des applications, des capteurs et du contexte, sont 

proposées dans la littérature . .De manière relativement similaire, la fusion de données peut 

être réalisée en utilisant les techniques d'estimation à erreur bornée  dont on parlera ci dessous 

.  Pour cette application, ce type de méthode permet d' améliorer la localisation d'un obstacle 

se trouvant dans un angle mort de vision en utilisant le fait que, justement, on ne voit rien ! La 

troisième partie concerne plus précisément l'application de ces algorithmes à la localisation 

d'un robot mobile . La fusion de données est effectuée en deux étapes : tout d'abord la 

combinaison des données proprioceptives uniquement  et ensuite la fusion des mesures 

proprioceptives et extéroceptives .La quatrième partie concerne les extensions des 

algorithmes. Après avoir présenté l'exploitation de données manquantes, le problème de la 

localisation dans un environnement mal connu est ensuite abordé : un recalage des repères 

mal connus peut être effectué et des informations provenant de repères relativement bien 

connus peuvent être exploitées pour le recalage du robot , Ainsi le robot peut identifier lui–

même des balises naturelles qui vont ensuite servir à sa localisation et un modèle partiel de 

l'environnement peut être construit. L'information apportée par les mesures extéroceptives 

dépend de la configuration du robot par rapport aux repères observés. Nous avons été conduits 

à définir une stratégie simple et efficace de gestion des capteurs afin de sélectionner les 

données les plus pertinentes.  

 

 

5.2      Position du Problème 
 

Un robot mobile est un système mécanique polyarticulé doté de moyens d'actions, de 

perception et de décision. En utilisant les lois de la mécanique classique, on peut expliciter 

son évolution par une équation d'état de dimension finie (1). Des données issues de capteurs 

donnent des informations sur cet état et constituent l'équation d'observation (2). 

                                                     

 

                           X (t) = F(X(t), U(t))       (1) 

                           Z(t) = G(X (t), U(t))      (2) 

 

Dans cette expression t est le temps, X (t)  est le vecteur d'état, Z(t)  est le vecteur des 

mesures;  l'entrée U(t)  est élaborée par l'organe de décision et est donc connue de lui. 
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Pour des raisons pédagogiques, on focalise l'exposé sur le cas le plus simple correspondant à 

un véhicule mono corps se déplaçant sur un sol plat et mu par l'intermédiaire de roues 

indéformables. 

De plus, ceci correspond à la plupart des applications concernant les robots d'intérieur .La 

configuration de ce système est constituée des degrés de liberté d'un solide dans le plan, c'est -

à-dire des coordonnées (x, y) d'un point caractéristique et de l'orientation 0 d'un axe 

caractéristique (figure 5.1) . 

 

 

 

 

 

  Figure 5.1 : Configuration d'un véhicule 2D. 

 

 

On considère dans la suite un véhicule à essieu fixe. En choisissant le point caractéristique, 

M, sur cet essieu, on a un modèle cinématique de mouvement plan sur plan : 
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Dans cette expression v est la vitesse de translation du point caractéristique et w est la vitesse 

de lacet. U = [v w] T est l'entrée du modèle cinématique  et  X = [x y 0]T  l'état .  

 

Les mesures (encore appelées sorties) du système étudié sont regroupées en 2 classes : 

 

·  Les mesures proprioceptives qui sont issues de capteurs embarqués et sont des 

fonctions de l'état et des entrées du véhicule. Des mesures d'accélération du mobile, de vitesse 

de translation et de vitesse de rotation en sont des exemples. 

 

·  Les mesures extéroceptives qui sont engendrées par l'interaction entre le robot et 

l’environnement. Elles sont aussi fonction de l'état et éventuellement des entrées du véhicule 

mais également du milieu dans lequel évolue le robot. Elles servent au recalage absolu du 

véhicule .Ce sont, par exemple, des grandeurs géométriques telles que des distances entre le 

robot et des repères, ou des écarts angulaires par rapport à une référence artificielle ou 

naturelle telle que le nord magnétique. 

 

Des codeurs incrémentaux liés aux roues motrices. 

 

L'équation d'observation et la précision des mesures dépendent des capteurs utilisés ; le détail 

se trouve dans l'équation ci dessous. 

 

                           Zk = Gk( Xk, Uk) + Wk 

 

Le problème de localisation se pose en ces termes : à l'instant tk nous cherchons une 

estimation de l'état du robot à partir de la connaissance des entrées {Uo, Ul . . . UzJ . . . Uk_ 1 

} appliquées au robot et des mesures {Z l , Z2 . . . Zz . . . Zk} disponibles jusqu'à l'instant tk, 

ainsi que d'un modèle de l'environnement si on utilise des mesures extéroceptives . Notons 

que les entrées Uk peuvent être obtenues à partir du système de contrôle ou de capteurs 

proprioceptifs comme c'est le cas dans la suite.  
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Avant de passer à la section suivante où l'on explicite les algorithmes récursifs d'estimation, 

on doit chercher si le système, dont l'état Xk est solution et dont les équations sont les mesures 

propagées jusqu'à l'instant tk au travers du modèle d’évolution, a une solution et est bien 

conditionné. Si tel est le cas, on dit que le système dynamique est observable au travers des 

sorties mesurées. Dans le domaine des systèmes linéaires, stationnaires ou non, on dispose de 

tests faciles à calculer pour caractériser cette propriété qui se révèle intrinsèque au modèle 

même si on doit en suite adjoindre une condition d'excitation persistante de l'entrée pour 

mener à bien l'estimation.  

 

5.3 Types de capteurs dans la robotique 

 

Il existe deux types de capteurs : 

·  Les capteurs proprioceptifs : Ils permettent de connaître l'état interne du robot. 

o Par exemple les systèmes odométriques mesurent les déplacements du robot en 

fonction des rotations effectives des roues. Cela décrit le mouvement 

d'éléments internes du robot et non pas le déplacement effectif du robot (il peut 

y avoir glissement). 

o La mesure de la tension des batteries est interne. 

o La mesure de la position angulaire d'une liaison d'un bras ... 

 

·  Les capteurs extéroceptifs : Ils mesurent des caractéristiques du monde extérieur au 

robot. 

o Une souris placée sous le robot donne une mesure du déplacement du robot par 

rapport au sol. 

o Un capteur de choc sur une face du robot indique la présence d'un obstacle. 

o Un capteur de mesure de distance indique l'espace libre entre le robot et 

l'obstacle 

Une caméra renseigne sur l'environnement extérieur.... 

Exemples de capteurs : GPS, caméra, laser, capteurs ultra son… 
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5.4 Présentation de l’algorithme 

 
Il s'agit d'estimer l'état Xk d'un système dynamique discret caractérisé par son équation d'état 

et son équation d’observation. 

L'exploitation et la combinaison de toutes les données disponibles (entrées et observations) 

jusqu'à l'instant t k peuvent être obtenues par deux voies. 

 

-L'approche statistique traditionnelle qui consiste à décrire les incertitudes à1' aide de 

variables aléatoires. Le filtrage de Kalman est tout particulièrement bien adapté pour résoudre 

le problème considéré. L'estimation obtenue est alors le couple (Xk/k,Pk/k) composé d'une 

estimation de l'état à l'instant t k et de sa matrice de covariance. 

 

-Les techniques d'estimation à erreur bornée qui déterminent  un ensemble de valeurs 

compatibles avec les données disponibles et leur précision. Tous les éléments de ce domaine 

sont également admissibles. Ces deux démarches conduisent à une formulation récurrente de 

l'état estimé du robot ainsi que de sa précision, ce qui facilite les traitements en temps réel. 

Notons que les observations Z k sont soit simultanées soit synchronisées. 

 

 

5.5 Filtrage de Kalman 

 
Dans le cadre de la théorie des systèmes dynamiques linéaires, le filtrage de Kalman 

définit une estimation récursive, optimale au sens d'un critère quadratique, de l'état du 

système à partir d'une séquence d’observations. Il met à jour un estimateur Xk/ k qui tient 

compte de toutes les  informations disponibles jusqu' à l'instant t k considéré et qui minimise 

la trace de la matrice de covariance associée Pk/k = E [(Xk/k Xk) ' (Xk/k — Xk)T] encore 

appelée erreur quadratique moyenne. 

Dans le cas de notre application où les équations d'état et d'observation sont non 

linéaires, on utilise une approximation qui consiste à considérer ces équations linéarisées 

autour de l'estimation courante pour pouvoir appliquer les équations du filtrage de Kalman 

comme dans le cas d'un système linéaire. On parle alors de Filtrage de Kalman étendu. 

La formulation (la plus simple) du filtre suppose que les bruits sont centrés, blancs. 
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·  Prédiction 

 

Dans une première étape, l'état à l'instant tk+1 est prédit à partir de l'état estimé à l'instant t k 

et de l'équation du modèle d'évolution à temps discret de l'état (par exemple l'équation (7)). 

On note 

Xk+1/k cette prédiction et Pk+1/k sa matrice de covariance : 

Xk+1/k = F(Xk /k, Uk)        (10) 

Pk+1/k = F(Xk/k) Pk/k ' F (Xk/k)T + Qk   ( 11 ) 

 

où F(•) est la matrice jacobienne de la fonction F( . ) par rapport à l'état et Qk est la matrice de 

covariance du bruit d'état . Sur la formule (11), on constate que cette méthode conduit à un e 

accumulation des erreurs, phénomène bien connu. La correction de la prédiction avec des 

observations permet de diminuer les erreurs accumulées. 

 

·  Correction 

 

A partir de la prédiction de l'état et de l'équation d’observation, on prédit l'observation (12) 

avec sa précision (13) . 

Zk+1/k = Gk+1(Xk+l/k, Uk+1) (12) 

Sk+1/k = G-Tk+1(Xk+1/k) ' Pk+l/k Ck+1(k+1/k)T + Rk+l (13 ) 

Gk (•) est la matrice jacobienne de la fonction Gk (•) par rapport à l'état et Rk est la matrice de 

covariance du bruit d'observation. 

La position prédite est corrigée avec un terme qui est proportionnel à l'erreur de prédiction de 

l'observation (14). La matrice de covariance de l'erreur d'estimation de l'état à l'instant tk+1 

est donnée en (16). 

 

 

Xk+l/k+l = Xk+1/k + Kk +1 ' Zk+1 — Zk+1/k) ( 14 ) 

Kk+1 = Pk+l/k CTk+1(k+1/k)T ' 5k—+1/ k(15) 

Pk+l/k+l = (1 Kk+l Gk+1(Xk+l/k)) Pk+l/ k(16) 
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Cette formulation du filtre de Kalman nécessite l'inversion de la matrice Sk+l/k qui a la 

dimension du vecteur d'observation. Cependant, si les différentes mesures constituant le 

vecteur d'observation sont indépendantes, on peut répéter les étapes (12) à (16) pour chaque 

donnée, Sk+1/k est alors un scalaire. Si de plus les erreurs de linéarisation ne sont pas trop 

grandes (ce qui est le cas pour l'application envisagée), on obtient sensiblement les mêmes 

résultats avec les deux solutions. 

 

Le filtrage de Kalman fournit un moyen pratique pour tester la cohérence entre une mesure et 

sa prédiction et pour associer une mesure à un élément de l'environnement. On note z k une 

mesure extéroceptive constituant une partie du vecteur observation à l'instant tk et z jk/k_1 sa 

prédiction basée sur l'interaction à l'instant considéré du capteur avec la j ème primitive du 

modèle d'environnement : 

Le filtrage de Kalman exploite toutes les mesures pour réduire l'imprécision de l'estimation 

alors qu'avec l'algorithme à erreur bornée des mesures peuvent ne pas modifier l'estimation en 

cours et sont alors ignorées. 

 

5.6 Application à la localisation 
 

La mise à jour de la localisation du véhicule à partir de mesures extéroceptives 

s'effectue selon les séquences suivantes : 

 Mise à jour de la localisation à l'estime du robot avec exploitation de toutes les données 

proprioceptives .Association de chaque donnée extéroceptive à un repère cartographié (balise 

ou amer) en utilisant le test de cohérence. 

• Si une mesure ne peut être associée à aucun élément prévu, elle sera considérée comme 

impropre à la localisation. 

 

• Sinon, il faut choisir la primitive d'environnement qui permet de l'interpréter au mieux ; on 

obtient une équation d'observation. 

 Mise à jour de la configuration du robot à partir de la connaissance de l'équation 

d'observation. Il s'agit d'un recalage absolu du robot qui exploite toutes les données 

extéroceptives possibles. 

La localisation du robot est résumée figure 5.2. La figure 5.3 illustre la correction de la 

position du robot par filtrage de Kalman avec une mesure de distance par rapport à une balise; 
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Mk désigne la position du point caractéristique (défini par les premières composantes de l'état 

Xk ) . On a également représenté des domaines de valeurs probables de Mk correspondant à un 

seuil de confiance défini a priori. 

 

 

5.7 Fusion des mesures proprioceptives 

 

Quel que soit l'algorithme mis en œuvre, lorsque l'on n'exploite que des informations sur 

l'état interne du robot les différentes erreurs s'accumulent, on a donc intérêt à avoir un bruit le 

plus faible possible. 

La localisation par odométrie d'un véhicule exploite les mesures de sa vitesse linéaire v 

et de sa vitesse de changement de cap w. Ces vitesses sont souvent obtenues à partir du 

déplacement angulaire des roues motrices mesuré, par exemple, par des codeurs optiques 

incrémentaux  et elles constituent l'entrée du modèle cinématique, l'état étant X = [x y B]T. 

Cette méthode de localisation correspond à la première étape du processus (prédiction) et 

consiste à intégrer les déplacements élémentaires du véhicule. Elle est largement employée 

sur les robots mobiles pour sa facilité de mise en œuvre et son faible coût. Cependant, ce n'est 

pas une technique très précise car elle s'appuie sur la connaissance du modèle géométrique du 

robot dont les paramètres sont difficiles à estimer (voie, rayon des roues, . . .). Par ailleurs, les 

dérapages ou les glissements des roues peuvent fausser complètement 1' estimation de la 

position et du cap. Ces problèmes se traduisent par une erreur de localisation qui croît très 

rapidement au fur et à mesure des déplacements du véhicule. Pour pallier ces inconvénients, 

deux solutions sont proposées : 

- Améliorer les mesures en mettant en œuvre des capteurs proprioceptifs complémentaires ne 

présentant pas les inconvénients de l'odométrie, par exemple des capteurs inertiels. 

- Effectuer des recalages absolus sur des repères de l'environnement reconnaissables par le 

robot.  

Nous allons maintenant présenter la première solution. Afin de corriger les erreurs 

dues à l'odométrie, on peut envisage r d'obtenir v et w par fusion des mesures odométriques 

avec des mesures inertielles. En effet, les capteurs inertiels présentent certains avantages par 

rapport à l'odométrie : les mesures de vitesse de rotation et d'accélération qu'ils délivrent sont 

indépendantes des variations des paramètres géométriques du robot et ne sont pas faussées 

lors de glissements ou de chocs avec des obstacles. Cependant, ces capteurs sont soumis à des 
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dérives d'autant plus importantes qu'il s'agit de capteurs à faible coût. Deux solutions s'offrent 

à nous, afin de tirer profit de la complémentarité des deux systèmes de mesure : 

- Augmenter le vecteur d'état X = [x y OI T en ajoutant deux composantes v et w, les 

observations étant alors à la fois des mesures proprioceptives et extéroceptives. 

- Dans un premier temps, effectuer la fusion des données proprioceptives puis appliquer 

l'algorithme de localisation tel qu'i la été présenté avec l'entrée U = [v w]T qui résulte de la 

fusion de toutes les informations sur l'état interne du robot. 

Cette deuxième solution a été préférée car les fréquences d'acquisition des mesures 

proprioceptives et extéroceptives ne sont pas  les mêmes : les premières peuvent être obtenues 

à une cadence relativement élevée, alors que les données par rapport à l'environnement 

dépendent de la configuration du robot. De plus, ceci permet de traiter des vecteurs de 

dimension plus petite et offre la possibilité d'effectuer des traitements en parallèle. 

L'algorithme de fusion des mesures proprioceptives a donc pou r but d'exploiter ces 

données afin de mieux estimer l'entrée U du filtre de Kalman servant à la localisation absolue. 

Ce vecteur de vitesse U est maintenant l'état à estimer. Les capteurs considérés sont un 

odomètre qui mesure les déplacements élémentaires des roues motrices ou encore leur vitesse 

de rotation (wd, w 9), un gyromètre qui donne la vitesse de cap (wi) du véhicule et un 

accéléromètre qui mesure directement l'accélération centrifuge (' y i) lorsque le mouvement 

s'effectue dans un plan horizontal. 
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5.8 Fusion des données proprioceptives et extérocep tives 

 

 

 

 
Figure 5.2 : Localisation avec filtrage de kalman 

 

 

 

 
Figure 5.3 : Mise a jour de la configuration du robot 
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·  fusion des mesures proprioceptives 

 

Quelque soit l'algorithme mis en œuvre, lorsque l'on n'exploite que des informations sur 

l'état interne du robot les différentes erreurs s'accumulent, on a donc intérêt à avoir un bruit le 

plus faible possible. 

La localisation par odométrie d'un véhicule exploite les mesures de sa vitesse linéaire v et de 

sa vitesse de changement de cap w. Ces vitesses sont souvent obtenues à partir du 

déplacement angulaire des roues motrices mesuré, par exemple, par des codeurs optiques 

incrémentaux  et elles constituent l'entrée du modèle cinématique, l'état étant X = [x y B]T . 

Cette méthode de localisation correspond à la première étape du processus (prédiction) et 

consiste à intégrer les déplacements élémentaires du véhicule. Elle est largement employée 

sur les robots mobiles pour sa facilité de mise en œuvre et son faible coût. Cependant, ce n'est 

pas une technique très précise car elle s'appuie sur la connaissance du modèle géométrique du 

robot dont les paramètres sont difficiles à estimer (voie, rayon des roues, etc.). Par ailleurs, les 

dérapages ou les glissements des roues peuvent fausser complètement 1'estimation de la 

position et du cap. Ces problèmes se traduisent par une erreur de localisation qui croît très 

rapidement au fur et à mesure des déplacements du véhicule. Pour pallier ces inconvénients, 

deux solutions sont proposées : 

�¦ Améliorer les mesures en mettant en œuvre des capteurs proprioceptifs complémentaires 

ne présentant pas les inconvénients de l'odométrie, par exemple des capteurs inertiels. 

�À Effectuer des recalages absolus sur des repères de l'environnement reconnaissables par le 

robot 

 

Nous allons maintenant présenter la première solution. Afin de corriger les erreurs dues à 

l'odométrie, on peut envisager d'obtenir v et w par fusion des mesures odométriques avec des 

mesures inertielles. En effet, les capteurs inertiels présentent certains avantages par rapport à 

l'odométrie : les mesures de vitesse de rotation et d'accélération qu'ils délivrent sont 

indépendantes des variations des paramètres géométriques du robot et ne sont pas faussées 

lors de glissements ou de chocs avec des obstacles. Cependant, ces capteurs sont soumis à des 

dérives d'autant plus importantes qu'il s'agit de capteurs à faible coût. Deux solutions s'offrent 

à nous, afin de tirer profit de la complémentarité des deux systèmes de mesure : 

- Augmenter le vecteur d'état X = [x y OI T en ajoutant deux composantes v et w, les 

observations étant alors à la fois des mesures proprioceptives et extéroceptives. 

- Dans un premier temps, effectuer la fusion des données proprioceptives 
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puis appliquer l'algorithme de localisation tel qu'i la été présenté avec l'entrée U = [v w]T qui 

résulte de la fusion de toutes les informations sur l'état interne du robot. 

Cette deuxième solution a été préférée car les fréquences d'acquisition des mesures 

proprioceptives et extéroceptives ne sont pas  les mêmes : les premières peuvent être obtenues 

à une cadence relativement élevée, alors que les données par rapport à l'environnement 

dépendent de la configuration du robot. De plus, ceci permet de traiter des vecteurs de 

dimension plus petite et offre la possibilité d'effectuer des traitements en parallèle. 

L'algorithme de fusion des mesures proprioceptives a donc pour but d'exploiter ces données 

afin de mieux estimer l'entrée U du filtre de Kalman servant à la localisation absolue. Ce 

vecteur de vitesse U est maintenant l'état à estimer. Les capteurs considérés sont un odomètre 

qui mesure les déplacements élémentaires des roues motrices ou encore leur vitesse de 

rotation (wd , w9 ), un gyromètre qui donne la vitesse de cap ( wi ) du véhicule et un 

accéléromètre qui mesure directement l'accélération centrifuge (' y i) lorsque le mouvement 

s'effectue dans un plan horizontal. 

 

·  Fusion des données proprioceptives et extéroceptives 

 

Le recalage absolu avec des mesures extéroceptives permet de diminuer les erreurs 

accumulées pendant les phases de localisation à l'estime (étape de prédiction), point qui est 

maintenant abordé (étape de correction). L'acquisition et l'extraction d'informations sur 

l'environnement sont donc des problèmes importants pour la localisation absolue des robots 

mobiles. Pour simplifier le traitement des données extéroceptives, des balises artificielles de 

position connue. (par exemple rétrodiffuseurs pour un capteur optique) peuvent être utilisées. 

Dans ce cas, le problème de la mise en correspondance ne se pose pas. L'inconvénient d'une 

telle approche est  son manque de flexibilité dû à la nécessité de préparer l'environnement 

(balisage). Notre contribution a consisté à accroître l'autonomie des robots mobiles en 

proposant également une localisation dans un environnement structuré qui n'est pas 

nécessairement  préparé .Des éléments de l'environnement, tels que des segments de droite, 

peuvent jouer le rôle de références et une mise en correspondance est alors nécessaire  . D'une 

manière similaire, le recalage absolu peut être réalisé à l'aide d'autres éléments 

caractéristiques tels que des points spécifiques qui jouent alors le rôle de balises naturelles. 

On rappelle que le vecteur observation comporte autant de composantes que l'on a de mesures 

disponibles à l'instant t k, issues éventuellement de balises ou de capteurs différents. La 

dimension du vecteur observation Zk dépend donc de l'instant considéré. 
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5.9 Extensions de l'algorithme 
 

·  exploitation de données  manquantes 

 

La gestion des angles morts est présentée pour un véhicule mobile équipé de capteurs 

d'environnement lui permettant d'observer en particulier les autres mobiles circulant autour de 

lui.  

Le véhicule, équipé de caméras  et d'un capteur 3D vers l'avant (figure 5.4),  nous observons 

son environnement et en maintient un modèle. Ce modèle dépend de l'infrastructure routière 

actuelle (carrefour, route, autoroute). Dans le cas simple d'une route 2D, la description de 

l'environnement est une liste des états des véhicules environnants. L'état i X'(t) d'un obstacle 

(d'indice i) caractérise, dans le repère mobile (M) du véhicule étudié, la  position et la vitesse 

d'un point détecté sur l'obstacle (iX'(t) =[ix'(t) iy'(t) ix'(t) i/'(t)]T ), comme si on considérait 

que l'obstacle était ponctuel . Lorsque les obstacles sont dans le champ des caméras, leur état 

est mis à jour par filtrage de Kalman en utilisant, pour la prédiction, un modèle simplifié 

d'évolution du véhicule et en faisant l'hypothèse d'un mouvement rectiligne uniforme des 

obstacles . Ces états i X'(t) sont caractérisés par leur estimation ix (t/t k ) (où tk est la date de 

la dernière étape d'estimation utilisant des mesures extéroceptives et t l'instant courant) et l a 

précision associée définie par la matrice de covariance iP' (t/t k) . 

Naturellement, l'incertitude ne décroît que lorsque des mesures extéroceptives sont 

disponibles. L'imprécision de l'estimation d u véhicule situé dans un angle mort ne fait donc 

que croître. 

On propose dans la suite de montrer comment on peut utiliser l'estimation à erreur bornée 

pour exploiter le fait qu'une caméra ne voit pas un obstacle afin de diminuer l'erreur 

d'estimation de sa configuration par rapport à l'utilisation simple de l'étape de prédiction du 

filtrage de Kalman. Considérons le scénario suivant : à l'instant t k+l, on fait une prise de vue 

avec la caméra arrière et on se rend compte qu'on ne voit pas l'obstacle d'indice j. On en 

connaît l'estimation actuelle. 

 

 



 56 

 
Figure 5.4 : Observation de l’environnement par un véhicule mobile a champ de vision limité 

 

5.10 Conclusion 
 

La fusion de données multisensorielles est très répandue en robotique mobile. En effet, 

la combinaison de toutes les données proprioceptives et mesures extéroceptives permet 

d'améliorer la localisation des véhicules mobiles, qui était auparavant obtenue soit par 

localisation à l'estime, soit par des méthodes géométriques exploitant les mesures 

d'environnement. Au travers de cet article, nous avons illustré différentes solutions qui ont été 

retenues et mis en œuvre dans trois laboratoires . Les méthodes que nous proposons pour 

exploiter toutes les informations prennent en compte la précision des données et elles sont 

simples : elles mettent en œuvre un filtre de Kalman ou un algorithme d'estimation à erreur 

bornée. 

L'algorithme de localisation utilise les avantages d'un recalage absolu sur balise sans 

pour autant en avoir les inconvénients (dus au balisage). Les repères peuvent être des 

éléments caractéristiques de l'environnement : balises ponctuelles, segments de droite, etc. Un 

recalage par rapport à des repères de position plus ou moins bien connue est possible. Une 

sélection judicieuse et efficace des données les plus pertinentes permet d'avoir un bon 

compromis entre une bonne précision de la localisation et une charge de calcul pas trop 

importante. Nous montrons également comment un algorithme elliptique à erreur bornée 

permet d'exploiter une information négative, consistant à ne pas voir un obstacle, afin de 

réduire les erreurs de localisation. L'approche présentée ici est générale : la méthode de fusion 

de données peut être réalisée avec n'importe quel système de capteurs proprioceptifs et 

extéroceptifs, ces derniers fournissant (éventuellement après un prétraitement des mesures) 

des distances ou des angles. 
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Les différents algorithmes ont été étudiés en détail par simulation s statistiques et la plupart 

ont également été testés avec des données réelles. Les résultats expérimentaux sont en accord 

avec ceux prévus par la théorie et ceux obtenus par simulations. Nous constatons un bon 

fonctionnement du filtrage des mesures avec peu ou avec plusieurs observations 

(complémentarité/redondance). Les méthodes sont peu sensibles aux erreurs d'estimation des 

matrices de covariance des différents bruits. 

Nous avons donc illustré comment la fusion de données permet d'associer et combiner 

les informations provenant de sources différentes et relatives à une seule et même entité, en 

l'occurrence la configuration du robot. Cette approche permet de mieux décrire cette 

configuration ainsi que l'environnement dans lequel évolue le véhicule. Elle permet donc 

d'accroître l'autonomie des robots mobiles.  
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6 Le robot mobile à chenilles montant des escaliers  
 

6.1 Problème 

 

Les escaliers, sont des types d’obstacles artificiels les plus compliqués pour les robots 

mobiles à cause de deux propriétés,  

- la multiplicité des escaliers  

-  les agents instables du robot en montant les escaliers. 

a)  La multiplicité des escaliers 

Il y a beaucoup de type d’escaliers, exemple :  

Les escaliers intérieurs ou les escaliers extérieurs.  

Les nombres de tournant sont différents, les inclinaisons sont différentes ,les largeurs sont 

différentes, les conditions de lumière sont différentes. Etc. 

 

b) Les problèmes du robot à chenilles qui monte les escaliers 

 il y a quatre problèmes principaux : 

 

1) La vitesse de la chenille gauche et la vitesse de la chenille droite sont différentes.  

Si les chenilles ne vont pas a la même vitesse le robot ne pourra pas aller tout droit 

 

2) La pesanteur cause la dérivation du robot 

Les charges de la pesanteur de deux cotés du robot ne sont pas équilibrées quand le robot 

dérive de la ligne droite. Le charge de côté en bas est augmenté, la vitesse de la chenille est 

ralentie, comme ca, le robot dérive plus loin que la ligne droite jusqu’à tomber à terre. 

 

 3) Perturbation  

Il y aura une vibration quand les chenilles du robot  se brisent contre chaque marche de 

l’escalier, la vibration causera une perturbation. 

 

 4) La phénomène de l’envers 

On pose le problème quand le centre de gravité du robot est au dessus du centre d’axe de 

rotation. La figure 6.1 présente ce problème. 
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Figure 6.1 ( une position du robot 2D ) 

 

 

6.2 Introduction  

 

Maintenant, il y a de plus en plus de robots pouvant montrer les escaliers, par exemple: le 

robot à deux pieds, le robot à chenilles, etc. 

Ici, Nous allons vous présenter le robot à chenilles, le robot a deux chenilles principales 

et deux bras, les deux bras sont les chenilles aussi, et les bras peuvent tourner 360 degrés au 

tour du support. Voyez l’image suivante. 
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Figure 6.2 : schéma du robot 

 

 Pour le robot autonome montre les escaliers, les étapes sont : 

(1) Le robot arrive aux escaliers, il s’aligne avec la verticale des escaliers, et il se met au 

milieu de l’escalier du départ. 

(2)  Les bras tournent, le robot avance pour lui met ses bras sur un escalier.  

(3)  Le robot continue d’avancer, il lève sa première moitié en utilisant les bras sur 

l’application d’escalier de la force. 

(4) Quand tous les partis du robot sont sur les escaliers, les bras tournent jusqu’à eux se 

mettent en parallèle avec les chenilles principales. 

(5) Le robot teste s’il a montré les escaliers avec un capteur d’inclinaison. Quand l’angle 

d’inclinaison du robot est inférieur au constant qu’on a proposé, la mission de montrer les 

escaliers est terminée.  
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6.3 Les deux paramètres d’entées 

 

Maintenant, nous nous apercevons que les capteurs sont nécessaires, les capteurs doivent 

pouvoir de capter les marches des escaliers, les tailles des marches, le plateforme de rotation 

des escaliers, la vitesse du robot et l’angle d’inclinaison du robot, etc. 

 

 
Figure 6.3 : Le robot et ses deux paramètres à détecter 

 

Comme la figure 6.3, le robot autonome montre les escaliers, il doit évaluer constamment 

deux paramètres le plus précisément possibles : 

a) On considère l’angle inclus de la direction de robot et de la direction des escaliers 

comme l’angle � , �  est utilisé de juger si le robot est directement vers le haut, �  est plus petit 

meilleur, �  écale zéro dans la condition parfaite. 

b)  Sur les escaliers, on compare la position centrale du robot et à la ligne centrale des 

escaliers pour détecter le positon du robot ( trop proche le mur gauche ou trop proche le mur 

droit ). En général, on considère le paramètre ( q ) comme le résultat de dL / dR, dans la 

condition parfait, q écale zéro. 
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6.4 Les trois types de capteurs 

 

Ici, on utilisera trois types de capteurs pour capter les états du robot et l’état des escaliers, 

ce sont les capteurs ultrasoniques, les capteurs de la vision et les capteurs du laser. 

6.4.1 Capteur ultrasonique 

Le type de capteur est utilisé plus souvent pour le robot évite les obstacles. On suppose 

deux côtés des escaliers sont les murs, il y a trois capteurs chaque côté, on les numérote de 1 à 

6, comme l’image suivante, d1 ~ d6 sont les six distances entre les points du robot et les murs, 

et c12 est la distance du capteur 1 au capteur 2, c23 est la distance du capteur 2 au capteur 3, 

donc on aura les formules suivantes :  

tan �  = (d3 – d1) / (c12 + c23)      (1) 

tan �  = (d2 – d1) / (c12)       (2) 

tan �  = (d3 – d2) / (c23)       (3) 

 

 

 
Figure 6.4 : Les six capteurs du robots 

 

Comme ca, on peut obtenir la valeur de � . Pour limiter les perturbations, on capte 

plusieurs fois une distance di, après le filtre de digital, on aura une di croyable, et calcule le �  

avec tous les trois formules dessus, prends le moyen des trois �  pour augmenter la fiabilisée. 

Et on peut calculer la valeur approximative de q avec le di, q = dL / dR. 
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6.4.2 Capteur de vision 

 

L’image suivante est une image de la camera du robot, il fonctionne dans des 

conditions optimales c’est a dire par temps clair pour que l’image soit la plus nette 

possible 

 

 
Figure 6.5: image originale 

 

 

 
Figure 6.6: Premier raffinage de l’image 

 

On raffine encore l’image avec deux conditions, �p  les lignes des vallées de bord 

sont des lignes droites ; �q  deux lignes des vallées de bord sont en parallèle. Avec ca, on 

aura l’image suivante. 
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��

�)�L�J�X�U�H�������������'�H�X�[�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H�)�L�J�X�U�H�������������'�H�X�[�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H�)�L�J�X�U�H�������������'�H�X�[�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H�)�L�J�X�U�H�������������'�H�X�[�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H��������

 

Même méthode, on ajoutera encore deux conditions, �p  si les lignes sont très 

approches, on prendra la ligne milieu; �q  si les lignes sont plus courtes que la valeur 

moyenne des lignes totales, on les supprime. Comme ca, on aura l’image suivante. 

 

��

�)�L�J�X�U�H���������)�L�J�X�U�H���������)�L�J�X�U�H���������)�L�J�X�U�H���������������������7�U�R�L�V�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H�����7�U�R�L�V�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H�����7�U�R�L�V�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H�����7�U�R�L�V�L�ª�P�H���U�D�I�I�L�Q�D�J�H���G�H���O�¬�L�P�D�J�H��������

 
On calcule le �  et le q du robot, et on compare le �  et le q de chaque ligne, si le �  et le 

q de ligne sont adapté, on la gardera, sinon on la supprimera. Donc, on aura l’image 

finale. 
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Figure 6.9 : Image des lignes des bords de vallée 

 

6.4.3 Le  laser 

 

On peut avoir les distances entre le robot et les obstacles entourant, et construire le 

module d’environnement avec ce type de capteur. L’image est suivante. 

 

 
Figure 6.9 : image du laser 

  

Les points ronds sont les murs, ici on peut voir la sortie des escaliers est à doit, il est 

facile d’obtenir les paramètres qu’on a besoin... 

6.4.4 Comparaison des capteurs 

 

Chaque capteur a ses avantages et inconvénients, ils fonctionnent dans différentes 

conditions. Les capteurs ultrasoniques peuvent fonctionner sans lumière, mais ils ont 

beaucoup de perturbations avec la température, l’humidité et le bruit, et si les deux côtés des 

escaliers ne sont pas le mur, ce capteur ne sert à rien. Les capteurs de vision n’ont pas les 
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inconvenants des capteurs ultrasoniques, mais ils ne peuvent pas fonctionner sans lumière. Et 

les lasers peuvent travailler dans beaucoup de condition, mais comme les capteurs 

ultrasoniques, s’il n’y a pas les murs, ils sont inutiles. 

 

6.5 Le robot mobile monte seul les escaliers 

 

On considérera deux cas du problème. 

6.5.1 Pour les escaliers à une seule couche 

 

Le processus du robot montre les escaliers est transféré au contrôle de �  et de q de robot. 

En générale, le système a plusieurs contrôleurs : un contrôleur de la direction, un contrôleur 

de la position, un contrôleur de la vitesse de chenille,  un contrôleur de chenille gauche et un 

contrôleur de chenille droite. 

Les contrôleurs travaillent mutuellement, ils corrigent fréquemment les tolérances des 

vitesses des chenilles du robot par le �  et le q du robot, et ils gardent  une distance entre le 

robot et le mur. 

Le robot est capable de travailler seul dans différents environnements, on fusionne les 

informations des différents types de capteurs, on aura une couple de paramètre (�  et q) pour 

chaque type de capteur, à cause de la condition du travail, certain informations sont fiables et 

certain autres ne sont pas fiables, on considère F_ultrasonique, F_vision et F_laser comme les 

fiabilités des capteurs ultrasoniques, de la vision et du laser.  

Pour les paramètres F_ultrasonique, F_vision et F_laser, on les calcule en utilisant les 

formules suivantes. 

n est un nombreux des lignes ; 

ki est la pente de la ligne d’une vallée ; 

kl est le moyen de la pente de la dernière fois ; 

kt est une valeur de valve qu’on donne. 
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On peut voir sur l’image, les formules 1, 2, 3 sont pareilles. Les capteurs envoient les 

�  , les q et les paramètres fiabilités à l’arbitrage, l’arbitrage compare les paramètres fiabilités 

avec les formules dessus, et il choisira une couple d’information le plus fiable, et envoyer aux 

contrôleurs suivants... 
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Figure 6.10 : architecture du système 

 

 

On peut obtenir la vitesse de changement de la direction �  avec le paramètre �  et le 

contrôleur de la direction du robot , la priorité du contrôleur est supérieure que la priorité du 

contrôleur de la position, et avec q = dL / dR , le �  et le contrôleur de la position, on peut 

obtenir le changement de � , c’est le �¤� , ce contrôleur( de la position ) détecte si �  est 

supérieur que une valeur de valve qu’on a donnée, si oui, on mettre �¤�  à zéro, si non, on 

calcule �¤�  avec le paramètre q. 

Pour le contrôleur de la vitesse de chenille, V0 est la vitesse qu’on demande, et il 

calculera deux valeurs de vitesses candidats avec �  , �¤�  et V0, la vitesse de candidat de 

chenille gauche V_chenille_gauche et la vitesse de candidat de chenille doit V_chenille_doite, 

et il les envoie aux deux contrôleurs de chenille pour obtenir deux signales d’impulsion... 
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6.5.2 Pour les escaliers à plusieurs couche 

 

Le robot a besoin de détecter s’il arrive déjà le haute des escaliers avec le paramètre � , en 

suite, les contrôleurs guident le robot qui tourne, et le robot se mettre devant les escaliers 

suivants, ca c’est un problème de guidage. 

On vous présentera trois méthodes pour que le robot avance lui-même devant les 

escaliers. 

i. Le programme guide 

C’est un cas le plus simple, on programme d’abord l’état des escaliers, le robot 

se guide avec le programme. 

ii.  Poursuivre les informations du mur 

Quand le robot arrive sur un sol plat, il suit le mur avec ses différents types de 

capteur, c’est une méthode plus générale que la méthode du programme guide, mais 

elle ne peut pas être utilisée dans le cas qu’il y a plusieurs sorties. 

iii.  Identifier le but et poursuivre-le 

Quand le robot arrive sur un sol plat, en utilisant ses capteurs, il peut détecter 

l’environnement qui l’entour, il va chercher les marches des escaliers, pointer lui-

même sur les escaliers,  identifier des obstacles et les éviter. 

 

Action d’éviter d’obstacle de robot mobile basé sur l’information de multicapteurs 

 

 Cette fois, on présentera une autre méthode pour un robot mobile évitent des obstacles. 

Cette méthode prend les informations de multicapteurs pour les entrées d’un réseau de 

neurones, elle termine rapidement l’identification et la classification pour l’environnement 

actuellement perceptuel, après, un contrôleur floue est dessiné pour le robot mobile évite les 

obstacles dans un environnement inconnu, et l’efficacité et la capacité en tempe-réel de cette 

méthode sont éprouvé par les résultats des certaines expérimentations. 
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6.5.3 Le robot mobile identifie et classifie l’envi ronnement 

actuellement perceptuel 

 

 

Le robot mobile doit être capable de sentir l’environnement inconnu et programmer tout seul 

ses actions, pour ça, il faut augmenter la vitesse de l’identification et classification  

d’environnement, et la robustesse de l’algorithme. 

Le robot que nous présenterons est TIT-1, il est installé trois groupes de capteur ultrasonique, 

un groupe est mis au devant, et deux groupes sont mis aux deux côtés, chacun occupe 

l’information des obstacles ver son propre direction. Pour limite le temps de traitement, on 

prend seulement un capteur qui a la distance plus courte que l’obstacle chaque groupe, donc, 

on considère simplement trois informations comme les vecteurs caractéristiques actuellement 

perceptuel. 

Ici, le réseau de neurones est ART-2 qui s’appuie aux vecteurs, le robot mobile réalise 

l’identification et la classification d’environnement. Les entrées d’ART-2 peuvent être des 

vecteurs de simulation quelconques. Le system est composé par le champ d’indentification et 

le champ de classification. L’architecture [ référence 6 ] est: Quand les entrées captent des 

vecteurs caractéristiques Xi ( i = 1,...,M), F2 produira une class candidat pour F1, et F1 

calcule s’il adapte la class avec un paramètre de tolérance, s’il adapte, on a le résultat, s’il 

n’adapte pas, on recherche dans F2 jusqu’à on trouve une class qui est plus adapté F1...Les 

paramètres du réseau de neurones sont : M = 3,  les entrées du champ F1 ; N = 8, les 

possibilités de class dans le champ F2 ; e = 0.05, le paramètre de tolérance. 

La figure 6.11, nous montre l’architecture d’ART-2 : 
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Figure 6.11 : Architecture du reseau ART-2 

 

Les classes d’espérances (dans la base de données) : 

 
Figure 6.12 : Les classes d’esperances 

 

Ici, il y a huit class candidats : 

 a) les obstacles sont au devant ; 

 b) les obstacles sont à gauche ; 

 c) les obstacles sont à droit ; 

 d) les obstacles sont au devant et à gauche ; 

 e) les obstacles sont au devant et à droit ; 

 f) les obstacles sont aux deux côtés ; 

g) les obstacles sont au devant et les deux côtés; 

 h) sans obstacles ; 



 72 

 

6.6 La décision du contrôleur floue 

 

Basé sur le besoin du contrôleur de robot mobile, ce contrôleur floue à trois paramètres 

d’entrées qui sont la classe de l’environnement, la distance la plus courte possible entre le 

robot et les obstacles, et la vitesse de robot mobile ; Les deux paramètres de sortie sont l’angle 

d’orientation du robot et l’accélération du robot. Parce que les classes des obstacles sont huit 

valeurs séparées, on considère T comme le paramètre de la classe d’environnement, donc 

quand Ti est égal à 1, les autres T sont égaux à 0. Et les deux autres paramètres d’entrées se 

basent sur les valeurs réelles, donc on considère D comme la distance floue qu’il y a cinq 

valeurs (cinq niveaux ) différentes, Dj ( j = 1,2,...,5 ) : VN (very near) , N (near), M (middle), 

F (far), VF (very far) . Idem, l’ensemble de vitesse V a quatre valeurs, Vk ( k = 1,2,...4 ) : VS 

(very slowly), S (slowly), Q (quikly), VQ (very quikly). 

Et c’est pareil pour les sorties, l’ensemble de l’angle d’orientation a huit valeurs, Uijk a huit 

possibilités : LVB (left very big) , LB (left big), LM (left middle), LS (left small), ZO (zero), 

RS (right small), RM (right midlle), RB (right big), RVB (right very big). L’ensemble de 

l’accélération a cinq valeurs, Wijk a cinq possibilités : QR (quite retardative), R (retardative), 

ZO (zero), A (accelerative), QA (quite accelerative). Les variables floues D, V, U, W ont 

appartenu par les fonctions normales. On combine tous les entrées, après on peut avoir 160 

possibilités des règles floues, la forme est :  

if  ( T is Ti and D is Dj and V is Vk ) ; 

then { U := Uijk ; 

  W := Wijk ; 

} 

     End ; 

 

On peut avoir les vecteurs de contrôleur floue U, W avec les 160 règles floues, et en 

utilisant l’algorithme de centre de la gravité, on peut calculer précisément l’angle 

d’orientation de robot mobile et son accélération. 

Avec les analyses, on a dessiné un contrôleur floue qui se basé sur le réseau de neurones 

et le théorique de logique floue, en utilisant ce contrôleur le robot mobile peut réaliser 

d’évider les obstacles dans un environnement inconnu. Comme la figure 6.13 : 
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Figure 6.13 : Architecture du contrôleur central 

 

6.7 Expérimentations et conclusion 

 

Pour éprouver l’efficacité et la fiabilité de cette méthode, on a fait des expérimentations 

que le robot TIT-1 évide les obstacles dans un environnement inconnu, les images 

suivantes signent des obstacles d’une pièce et les traces du robot. Sur les images on peut 

voir que le robot est capable d’évider rapidement les obstacles dans une pièce inconnue. 

 

 
Figure 6.14 : traces de marche du robot 
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7 Missile 
 

7.1 Introduction 

 

Dans ce chapitre on va se concentrer sur l’application des méthodes de la fusion 

d’information dans le domaine de guidage de missile.  

Clairement, l’issue la plus importante dans le guidage de missiles, c’est de détecter le 

plus précisément possible, une cible ou les cibles potentielles parmi plusieurs objets. 

Alors, le problème le plus récent et le plus recherché en ce moment concernant le guidage de 

missiles est la Reconnaissance Automatique de Cibles - ATR (Automated Target 

reckognition). Le but principal de ce problème est de trouver les méthodes les plus efficaces 

et les plus précises pour les missiles pour détecter les cibles.  Dans ce chapitre on décrira les 

méthodes assez récentes de ATR utilisant la fusion d’information. On va d’abord regarder les 

structures générales de fusion pour la détection des cibles potentielles et le rejet 

d’embarquement d’images produit par les capteurs infrarouges. 

On va expliquer les étapes différentes du processus de la fusion. On va assez 

entièrement regarder l’algorithme de la transformation PCA, le processus nécessaire pour 

compresser des images. En plus, on va donner une description courte du classificateur MLP. 

Apres, on présente l’idée de la fusion des classificateurs et on va décrire les stratégies 

différentes pour implémenter les classificateurs composés.   

 

7.2 Reconnaissance automatique des cibles 

 

Nous allons décrire des systèmes de reconnaissance automatique des cibles (ATR) qui 

utilisent des capteurs FLIR (infrarouge regardant en avant - forward-looking infrared) pour 

détecter les cibles.  

La fusion des données produite par les capteurs peut être faite à trois niveaux:  

1) au niveau du pixel 

2) au  niveau des attributs (caractéristiques) 

3) au niveau de la décision  

En général ATR peut être divisé à trois étapes principales, comme présenté sur  
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Figure 7.1 : Détection de cibles, Rejet d’embarquement, Classification.  

  

 

 
Figure 7.1 :  Une système ATR typique 

 

 

La première étape nous donne tous les objets, considérés comme les cibles potentielles sur les 

images infrarouges. La chose la plus importante concernant la première étape ne peut pas 

omettre aucune cible potentielle. Alors, le détecteur va générer plusieurs fausses cibles, 

comme présenté sur Figure 1 ou certains éléments d’arrière-plan sont aussi marqués comme 

les cibles potentielles. Ici la fusion au niveau du pixel peut être utilisée. Les fausses cibles  

sont éliminées par la rejection d’embarquement. Puis, le classificateur va décider le type de la 

cible. Ici on peut utiliser la fusion au niveau des caractéristiques 

 

7.3 La structure du système de fusion 

 

La Figure 7.3 nous présente l’architecture principale du module de détection/rejection. 

Ce module contient la transformation d’espace propre et la classification faite par MLP 

classificateur (multilevel perceptron). La transformation est nécessaire 

1. pour l’extraction des caractéristiques utilisées dans le processus de fusion 

2. la réduction de la dimension,  

3. la fusion au niveau du pixel pour le processus de fusion des pixels des fragments 

d’images extraites.  
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Après la transformation  les fragments transformées sont manipulées par classificateur 

MLP, qui va décider si le fragment est une cible ou seulement un embarquement (- l’objet au 

fond). On va décrire la transformation et la structure de MLP plus précisément après.   

Les capteurs FLIR utilisés dans le système de fusion peuvent utiliser les canaux des grandes 

ondes (LW, 8–12 µm)  ou des ondes moyennes MW, 3–5 µm). Le système peut utiliser les 

capteurs d’un type (la structure de la bande unique) mais on peut aussi combiner les deux 

pour obtenir le meilleur résultat (la structure de la bande duale). Par exemple, comme présenté 

sur Figure 7.2, les images produit par les capteurs MW et LW sont presque identiques : au 

centre des images il y a un tank M2 et un véhicule HMMWV. Les rectangles blancs marquent 

les cibles potentielles détectées.. En fait le tank M2 est omit par la bande LW mais est détecté 

par la bande MW. Alors, on va utiliser les méthodes de  fusion pour mêler les deux images. 

Ici, on va se concentrer sur la structure de la bande duale car c’est une structure combinée des 

structures des bandes uniques qui utilisent plus de fusion.   

 

 
Figure 7.2 : image MW (gauche) et LW (droite) 

 

Nous allons expliquer deux types de structures de bande duale. L’architecture de ces systèmes 

est présentée sur Figure 7.3. La différence entre ces deux structures est l’étape ou la fusion 

des données des deux bandes est faite. 

 

1. La fusion de bande duale au niveau du pixel (DPA – Dual band Pixel-level fusion 

Architecture) : 

D’abord on va extraire les deux fragments de la même position des images d’entrée. Puis on 

va concaténer les valeurs des pixels de ces deux fragments à un vecteur d’image de la façon 

suivante : 

 

X  = (x1, x2, x3, …yN
2)   Y = (y1, y2, y3, …yN

2) 

Z = (x1, x2, x3, …xN
2, y1, y2, y3, …yN

2) 
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Ici, X  et Y correspondent aux vecteurs d’image des fragments des images. Un rectangle N 

x N peut être représenté comme un vecteur de N2 dimensions, ou les files des pixels sont 

placées les uns après les autres formant une image unidimensionnelle. Les premiers N 

éléments appartiennent à la première file de l’image, les autres  N éléments appartiennent à la 

deuxième et ainsi de suite. Les valeurs de ce vecteur sont les valeurs de l’intensité du pixel. Z 

représente le résultat de la concaténation. Les deux vecteurs X est Y sont ajoutés dans un 

nouveau vecteur l’un après l’autre. Alors, la fusion des pixels est exécutée pendant la phase de 

la transformation ou les valeurs des pixels sont manipulées de la même façon, de n’importe 

quelle bande d’ou ils viennent. Donc, les données transformées contiennent l’information 

mélangée générée par les deux capteurs. Par rapport à  l’autre structure, les vecteurs d’entrée 

et la matrice de transformation sont deux fois plus longs, mais le nombre deux fois plus petit 

qui représente les valeurs transformés sont envoyés au classificateur.   

 

2. La fusion de bande duale au niveau de caractéristique (DFA – Dual band Feature-level 

fusion Architecture) : 

Dans ce cas, les données générées par les bandes différentes sont transformées par des 

transformateurs différents et sont ensuite envoyées aux classificateurs MLP différentes. Les 

données transformées sont les caractéristiques des bandes est sont combinées pendant le 

processus de fusion au niveau des caractéristiques. Le classificateur MLP reçoit deux fois plus 

de valeurs d’entrée que de valeurs transformées produites par la phase de transformation 

précédente. 

 

 
Figure 7.3 : Les détecteurs de cibles de bande duale 
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En comparant l’efficacité de DPA et DFA, on remarque que si DPA opère avec k 

valeurs de projection, DFA opère avec 2k valeurs mais il utilise la même quantité de calcul 

que DPA avant la phase de classification MLP. Cependant, les classificateurs MLP 

correspondants reçoivent k + 1 et 2k + 1 nœuds d’entrés pour DPA et DFA respectivement. 

Pour le classificateur MLP, le nombre de poids modifiables sera  

3(k2 + k) ou k est le nombre des nœuds d’entrés. On peut indiquer que même si k est assez 

petit, la complexité de DFA est plus grande que celle de DPA.  

Les expériences lancées par le laboratoire de recherche de l’armée des Etas-Unis (US 

Army Research Laboratory) ont monté que DFA et DPA donnaient presque les mêmes 

résultats dans la détection des cibles et aussi dans le rejet d’embarquement.  Mais comme le 

nombre de valeurs de projection de DFA est toujours deux fois plus grand que celui de DPA, 

DFA demande un classificateur plus large donc, la performance de DFA est toujours plus 

lente et l’efficacité de DPA  est meilleure.  

 

7.4 Transformation PCA 

7.4.1 Compression d’images 

 

L’analyse des composants principaux (PCA – Principal component analysis) est une méthode 

statistique utilisée dans les applications des détections d’objets pour la compression d‘images 

et la découverte de modèles ou patterns dans les données. 

On va regarder la technique de compression des images et l’algorithme principal de 

transformation. 

  

À cause de la dimension très grande des images d’entrées il faut compresser les images pour 

obtenir une représentation plus compacte. Pour faire ceci avec PCA, on va d’abord construire 

un vecteur unidimensionnel pour chaque image, comme présenté dans la description des 

structures des fusions. Étant donné qu’on a des images N x N pixels, dans ce vecteur,  chaque 

valeur représente la valeur d’intensité d’un pixel. 

X  = (x1, x2, x3, …xN
2) 

Avant exécuter la transformation de PCA, on va faire encore une transformation. On va créer 

un vecteur pour chaque pixel dans les images.   
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Y  = (y1, y2, y3, …yN
2) 

Dans ce vecteur, qui représente un pixel, chaque élément correspond à la valeur d’intensité du 

même pixel dans les différentes images. 

Maintenant on va insérer les vecteurs dans la matrice commune de transformation.  Après la 

transformation PCA on a N vecteurs propres. Pour composer les données pour les 

transformations suivantes on peut omettre par exemple N/4 vecteurs propres et travailler avec 

la matrice qui a diminuée 25%. Donc, on a gagné 25% d’espace.  Bien sur, si on voulait 

reproduire les images originelles, on aurait pas la même résultat, comme on a perdu 25% 

d’information est la qualité des images serait diminuée.  

7.4.2 Schéma de PCA  

 

On va maintenant expliquer les principales phases  de PCA.  

 

1) Créer un ensemble des données.   

On va prendre juste un ensemble pour faire un exemple. Les données sont présentées sur 

Figure 7.4.  

 

2) Retrancher la moyenne de chaque dimension.  

Pour chaque dimension, on va calculer la moyenne et la retirer à tous les éléments de cette 

dimension. 

 Pour toutes les valeurs de x on va retrancher moyenne(X  = (x1, x2, x3, …xN
2)), et on a faire 

la même chose pour chaque y avec la moyenne de la dimension Y. Ca  produit un ensemble 

des données, le moyen de lequel est 0. 
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Figure 7.4 : Les données originelles à gauche, les données avec les moyens retranchés à droite et le 

graphique des données originelles 

 

3) Calculer la matrice de covariance.  

La covariance est une fonction statistique qui est calculé pour deux dimensions  et nous 

montre comment les deux dimensions sont reliées l’une à l’autre, plus spécifiquement, il nous 

présente la variation de la moyenne par rapport à l’autre. La formule de covariance est 

présentée sur Figure 7.5. 

 
Figure 7.5 : La formule de covariance 

  

Si la covariance est positive, on peut dire que les valeurs des deux dimensions augment 

ensemble. Plus la valeur de la covariance est haute plus les valeurs sont liées l’une à l’autre. 

Si la covariance est négative, on peut dire que si une dimension augment, l’autre diminue. 

Finalement, si la covariance des deux dimensions est égale à 0, on peut dire qu’il n’y a pas de 

liaison entre les deux dimensions. 

La matrice de covariance est une matrice ou l’on place toutes les covariances qu’on peut 

calculer entre nos dimensions. La formule pour construire la matrice est celle-ci. 

 

Alors, pour notre ensemble des données avec deux dimensions, la matrice sera comme ça : 

 

 

Comme les éléments non – diagonaux 
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sont positifs dans cette matrice, on peut estimer que x et y augmentent ensemble. 

 

4) Calculer les vecteurs propres (eigenvectors) et les valeurs propres (eigenvalues) de la 

matrice de covariance. 

 

On va donner les définitions intuitives pour les vecteurs propres est les valeurs propres : 

·  Un vecteur est dit vecteur propre par une application linéaire s'il est non nul et si 

l'application ne fait que modifier sa taille sans changer sa direction. 

·  Une valeur propre associée à un vecteur propre est le facteur de modification de 

taille, c'est à dire le nombre par lequel il faut multiplier le vecteur pour obtenir son 

image. Ce facteur peut être négatif (renversement du sens du vecteur) ou nul (vecteur 

transformé en un vecteur de longueur nulle). 

·  Un espace propre associé à une valeur propre est l'ensemble des vecteurs propres qui 

ont une même valeur propre et le vecteur nul. Ils subissent tous la multiplication par 

le même facteur. 

Les vecteurs propres peuvent être trouvés seulement dans les matrices carrées, et pas toutes 

les matrices carrées n’ont de vecteurs propres, et tous les vecteurs propres sont orthogonaux 

entre eux. En fait, les vecteurs propres et les valeurs propres sont très difficiles à trouver à la 

main pour les matrices n x n ou n > 3.  

 

Figure 7.6 : Le vecteur ��
�

�
��
�

�
2

3
propre pour le matrice 2 x 2 et le valeur propre : 4 

 

Alors, pour notre exemple, les vecteurs propres et les valeurs propres sont les suivants : 

��
�

�
��
�

�
-

--
=

735178656.677873399.

677873399.735178656.
Vecteurs    ��

�

�
��
�

�
=

28402771.1

0490833989.
Valeurs  

Les vecteurs propres ayant une longueur égale à 1 sont important pour PCA 

(Ces vecteurs propres sont les vecteurs avec la longueur 1, celle qui est très important 

concernant PCA).Les vecteurs propres nous donnent l’information  sur le pattern (la modèle) 
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des données.  Dans la Figure 7 on présente comment un des vecteurs qui passe au milieu des 

points nous montre comment ces deux ensembles des données sont reliés l’un à l’autre 

montant la ligne dessinée par le vecteur. L’autre vecteur qui est perpendiculaire au premier 

nous donne une caractéristique pas si important : tous les points suivent la ligne principale. 

On a extrait les lignes qui caractérisent les données. Maintenant on va présenter les donnés en 

métier de ces lignes.   

 

5) Créer le vecteur caractéristique 

 

Le vecteur propre avec la valeur propre la plus large est le composant le plus important dans 

l’ensemble des données, il a le degré d’importance le plus haut. Quand on a trouvé les 

vecteurs propres, on va les ordonner par la valeur propre de la plus large à la plus petite. On 

peut omettre les vecteurs peu important si leurs valeurs propres sont petites, on ne perdra pas 

beaucoup d’information. Aussi, en omettant les composants, l’ensemble final des données 

aura autant de dimensions qu’ils y restent des vecteurs propres. Le vecteur caractéristique est 

le vecteur avec les vecteurs propres qu’ y restent dedans.  

Vecteur Caractéristique =  (vecPprop1, vecProp2, …, vecPropn) 

Avec l’ensemble des données on peut créer le vecteur caractéristique avec seulement un ou 

tous les deux vecteurs propres. 

 

 
Figure 7.7 : Les données avec le moyen retranché et les vecteurs propres 

 

6) Créer le nouvel ensemble des données.  

Finalement, on peut transformer les données originales avec la formule suivante, 

DonnéesFinales  = VecteurCaractFile x FileDonnéeSansMoyen 
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Où VecteurCaractFile est la matrice transposée avec les vecteurs propres et 

FileDonnéeSansMoyen et l’ensemble des données avec la moyenne retranchée transposée : les 

détails des données sont posés dans les colonnes ou dans chaque rangée il y une la dimension 

différente.  

Après cette transformation on a les mêmes données en métier des deux vecteurs propres, ou, 

si on a choisi de réduire la dimensionnalité, on a les données en métier des vecteurs qu’on a 

choisi.  Sur Figure 8 on a les données après la transformation utilisant tous les deux vecteurs.  

 

 

 

Le résultat : 

Les données transformées sont présentées en métier des lignes qui décrivent les relations entre 

les données, les modèles ou les patterns dans les données. Les axes x-y sont remplacés par les 

vecteurs propres, qui sont perpendiculaires.  Maintenant pour chaque  élément des données on 

peut dire ou il se trouve par rapport aux autres éléments. En cas de la transformation utilisant 

tous les vecteurs propres on a seulement altéré la représentation des données, mais en utilisant 

seulement le vecteur le plus significatif, y restent des données en métier de ce vecteur.    

 

 
Figure 7.8 : La table et la graphique des données après la transformation utilisant 2 vecteurs propres 

 

Reconstruction des données originales 

Si on utilise tous les vecteurs propres pendant la compression, on peut obtenir les données 

originelles après mais si on a omit les vecteurs propres pas si significatif, on perd 

l‘information. La formule pour la transformation controverse soit : 

FileDonnéeAvecMoyen = (VecteurCaractFileT x DonnéesFinales) + MoyenOriginal 
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Sur Figure 9 il y a le représentation graphique des données après la transformation 

controverse de données compressé utilisant seulement une vecteur propre.   

 

 

 

 

 

 

 

       On peut remarquer qu’on a raté une dimension. 

 

 
Figure 7.9 : La reconstruction des données transformées utilisant un vecteur propre 

 

 

7.5 Classificateur MLP 

 

Le classificateur MLP est le classificateur neural beaucoup utilisé en ce moment. En gros, 

c’est un réseau neural appartenant à la classe des réseaux neuraux supervisés. La conception 

des réseaux neuraux est assez compliquée pour être complètement décrite ici alors, on va 

donner juste une courte description de MLP.   
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Figure 7.10 : schéma simplifié du classificateur MLP 

 

 

Le réseau de MLP contient la couche d’entrée qui accepte les données. Dans notre cas 

ici, il y a chaque nœud d’entrée pour chaque vecteur propre. Il y a les couches cachées qui 

performent les calculs concernant les poids mis à chaque connexion entre les nœuds. A la 

couche de sortir il y a un nœud de sortir pour chaque classe. Le réseau calcule les valeurs pour 

touts les nœuds de sortir et le nœud avec la valeur la plus large indique la classe à laquelle les 

données appartiennent.  

En chaque pas d’une couche à la suivant les vecteurs sont multipliés par le poids de la 

connexion et sommés et on obtient la valeur du nœud suivant en sommant les valeurs déjà 

multipliées entrant à ce nœud.  

La complexité du classificateur peut être variée en ajoutant les couches et les nœuds à chaque 

couche. Il est prouvé que en faisant ça, les MLPs peuvent calculer une fonction quelconque à 

une précision désirée.  

Les poids utilisés pour le calcul sont mis sur les liens pendant l’entraînement. En gros Ca 

marche comme ça : un pattern d’input est présenté aux nœuds d’entrée est un pattern 

correspondant de sortie est présenté aux nœuds de sortie. Puis, les poids sont corrigés pour 

que la différence entre le pattern de sortie présenté et celui calculé diminue. On va continuer 

le même processus d’entraînement avec les valeurs d’entrées et de sorties différentes tant que 

la différence entre le pattern de sortie et le pattern souhaité est minimal.  

Pour la rejection d’embarquement on peut avoir un classificateur MLP ou il y a seulement 1 

nœud d’entrée avec la valeur possible entre 0 et 1. Le plus proche est le valeur à 1 le plus 

ressemble l’objet à une vrai cible, et si le valeur est presque 0, on peut classifier l’objet parmi 
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l’embarquement, comme une objet au fond. On peut aussi avoir un nœud d’entrée pour 

chaque type de cible pour faire une classification un peu plus précise. 

 

7.6 Fusion de différentes algorithmes de ATR  

 

 

Dans le paragraphe précédent on a décrit le schéma du classificateur MLP. En fait, à la 

place de MLP, on peut aussi utiliser des autres algorithmes de classification. Le problème 

avec les différents algorithmes, est que en prenant la décision, ils peuvent utiliser des 

différentes caractéristiques des données, alors, la performance de systèmes de reconnaissance 

des cibles utilisant les différents classificateurs peut être assez identique, mais pas idéal. Pour 

améliorer les systèmes, on peut utiliser des différents classificateurs, utilisant des algorithmes 

différents dans le même système et fusionner les résultats. L’idée générale de cette technique 

est de diviser les données aux plusieurs sous-espaces et créer un classificateur 

particulièrement pour chaque sous-espace. Les sous-espaces doivent être choisis de la manière 

qu’ils imbriquent moins possible. 

Pour faire la fusion d’algorithmes, il y a trois démarches :  

 

·  Le mélange d’experts  

Dans ce cas la, les classificateurs différentes (appelés experts ici) sont spécialisés à 

l’apprentissage des différentes sous-espaces des données. La décision finale est prise par la 

combinaison linaire des résultats produits par des experts différents. Il existe une unité 

centrale pour choisir un expert pour la classification d’une partie de données et pour donner 

un poids pour les décisions de chaque expert. 

 

·  Les caractéristiques différentes 

En utilisant des transformations différentes, on crée des représentations différentes des 

données (avec des caractéristiques différentes). Puis, on utilise ces transformations pour 

entraîner des classificateurs différentes. Les transformations n’ajoute rien de nouveau aux 

données, mais ils modifient des donnes de la façon que les quelques caractéristiques sont plus 

faciles à apprendre pour un certain algorithme. Alors, les algorithmes entraîne différemment 

prennent les décisions dans des manières distinctes et la combinaison de ces résultats pourrait 

améliorer la reconnaissance des cibles.  
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·  Les algorithmes d’apprentissages différents    

On crée des plusieurs classificateurs qui utilisent des différents algorithmes d’apprentissage et 

on les combine avec une stratégie de fusion. Dans ce cas ici chaque algorithme va créer un 

différent sous-espace d’apprentissage. On va donner quelques exemples sur ces stratégies 

dans le paragraphe suivant. 

 

 

7.7  Les stratégies de la fusion des algorithmes 

d’apprentissage 

 

 

Supposons que on a K classificateurs Ck Chaque classificateur classifie des cibles à Q classes, 

ou k = 1, 2, …, Q. Le vecteur de sortie d’un classificateur Ck pour une cible X est  

yk = {ykq ; q =  1,2, …, Q} 

 

 

7.7.1 La stratégie « gagnant prend tous »  

 

 

Ici on estime que si quelque classificateur a assigné une valeur large à une classe dans le 

vecteur de sortie,  c’est suffisant pour estimer que la cible appartient à cette classe. 

Alors, parmi des décisions de chaque classificateur on va choisir la classe avec la valeur la 

plus large : 

qky
Qqky ,

1maxarg ££
Q =  

 Pour la décision terminale on prend la classe avec la valeur la plus large parmi des classes 

choisies dans l’étape précédente : 

Q

££=Q ky
Kk1maxarg  
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7.7.2 La moyenne des classificateurs Bayesiens 

 

 

Ici pour chaque classe on va prendre la moyenne des valeurs de touts les classificateurs.   

�=
K

qkq y
K

y ,

1
 

La décision finale est la classe avec la moyenne la plus large. 

qy
Qq ££=Q 1maxarg  

 

7.7.3 L’assemblée d’experts  

 

On présente la cible potentielle à tous les classificateurs utilisant différents 

algorithmes d’apprentissage. Puis tous les classificateurs vont voter pour prendre la décision 

finale. Chaque classificateur a un vote et tous les votes sont égaux. Après, la classe qui a reçu 

la majorité des votes est présentée comme la décision finale. Dans certains cas les décisions 

des classificateurs peuvent être très différentes et il n’y a pas de majorité suffisante. La il nous 

faux utiliser une autre stratégie de la fusion. 

 

7.7.4 La généralisation empilée 

 

Si on utilise la méthode de la moyenne des classificateurs Bayesiens, on traite touts les 

classificateurs de la même façon. C’est possible, dans le cas de quelques cibles, que certains 

classificateurs peuvent être plus précise en prenant la décision. Alors, on peut ajouter les 

poids différents aux décisions des classificateurs. Pour prendre la décision terminale, on peut 

utiliser un réseau neuronal MLP qui est entraîné pour combiner les décisions et les poids. 

 

7.8 Conclusion 

 

Dans les chapitres précédents on a présenté l’architecture générale de systèmes de 

détection de cibles utilisés dans le guidage de missiles.  
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Il y a des certaines méthodes pour améliorer les résultats de la détection. D’abord on 

peut utiliser plusieurs capteurs et fusionner les images produites par eux. On a présenté deux 

architectures possibles pour les systèmes de ATR - la fusion de bande duale au niveau de 

caractéristique et au niveau du pixel. Il a apparu que les deux architectures produisent le 

même résultat mais l’efficacité de celle qui fait la fusion au niveau de pixel est deux fois plus 

grande. 

On a aussi décrit les étapes différentes de traitement d’images produites par des 

capteurs. On a assez spécifiquement décrit la transformation PCA et on a montré 

l’architecture générale du classificateur MLP. 

On peut aussi utiliser la fusion des différents algorithmes de détection pour améliorer 

les résultats de systèmes de détection. On a présenté les trois démarches de combinaison 

d’algorithmes et on a proposé quelques stratégies pour la fusion d’algorithmes 

d’apprentissages. 
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8 Conclusion 
 

 

La fusion de données consiste essentiellement à confronter et intégrer des informations 

multiples dans le but de réduire l'incertitude sur l'information résultante 

La fusion de donnéesa pour but  de tirer profit à tout instant de toutes les informations 

disponibles 

Il n'y a jamais de dégradation de la connaissance après une fusion. Au pire il n’y a pas 

d'amélioration, donc une perte de temps. 

Le choix du formalisme peu important en termes de qualité. 

Il y a une importance de la modélisation des informations 
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9 Quelques chiffres 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure 8.2 : Utilisation des méthodes de fusion 
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