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Resum�


La perceptio� es� un� entré� fondamental� de� système� robotiques, e� particulie� 

pou� la localisation, la navigatio� e� l'interactio� avec l'environnement. O� le� don

née� perçue� pa� le� système� robotique� son� souven� complexe� e� sujette� � de� 

imprécision� importantes. Pou� remédie� � ce� problèmes, l'approch� multi-capteur� 

utilis� soi� plusieur� capteur� d� mêm� typ� pou� exploite� leu� redondance, soi� de� 

capteur� d� type� di�érent� pou� exploite� leu� complémentarit� a�� d� réduir� le� 

imprécision� e� le� incertitude� su� le� capteurs. 

La validatio� d� cett� approch� d� fusio� d� donnée� pos� deu� problème� ma

jeurs. Tou� d'abord, l� comportemen� de� algorithme� d� fusio� es� di�cil� � prédire, 

c� qu� le� ren� di�cilemen� véri�able� pa� de� approche� formelles. D� plus, l'en

vironnemen� ouver� de� système� robotique� engendr� u� context� d'exécutio� trè� 

large, c� qu� ren� le� test� di�cile� e� coûteux. 

L'obje� d� ce� travau� d� thès� es� d� propose� un� alternativ� � la validatio� 

e� mettan� e� plac� de� mécanisme� d� toléranc� au� faute� : puisqu'i� es� di�cil� 

d'élimine� toute� le� faute� d� systèm� d� perception, o� va cherche� � limite� leur� 

impact� su� so� fonctionnement. 

Nou� avon� étudi� la toléranc� au� faute� intrinsèquemen� permis� pa� la fu

sio� d� donnée� e� analysan� formellemen� le� algorithme� d� fusio� d� données, e� 

nou� avon� propos� de� mécanisme� d� détectio� e� d� rétablissemen� adapté� � la 

perceptio� multi-capteurs. Nou� avon� ensuit� implément� le� mécanisme� proposé� 

pou� un� applicatio� d� localisatio� d� véhicule� e� utilisan� la fusio� d� donnée� 

pa� �ltrag� d� Kalman. Nou� avon� �nalemen� évalu� le� mécanisme� proposé� e� 

utilisan� l� reje� d� donnée� réelle� e� la techniqu� d'injectio� d� fautes, e� démontr� 

leu� e�cacit� fac� � de� faute� matérielle� e� logicielles. 

Mot� Clé� : Sûret� d� fonctionnement, Toléranc� au� fautes, Injectio� d� fautes, 

Perception, fusio� d� données. 
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Abstrac�


Perceptio� i� a fundamenta� inpu� fo� robotic systems, particularl� fo� positioning, 

navigatio� an� interactio� wit� th� environment. Bu� th� data perceive� b� thes� 

system� ar� ofte� comple� an� subjec� t� signi�can� imprecision. T� overcom� thes� 

problems, th� multi-senso� approac� use� eithe� multipl� sensor� o� th� sam� typ� 

t� exploi� thei� redundanc� o� sensor� o� di�eren� type� fo� exploitin� thei� comple

mentarit� t� reduc� th� sensor� inaccuracie� an� uncertainties. 

Th� validatio� o� th� data fusio� approac� raise� tw� majo� problems. First, th� 

behavio� o� fusio� algorithm� i� di�cul� t� predict, whic� make� the� di�cul� t� 

verif� b� forma� approaches. I� addition, th� ope� environmen� o� robotic system� 

generate� a ver� larg� executio� context, whic� make� th� test� di�cul� an� costly. 

Th� purpos� o� thi� wor� i� t� propos� a� alternativ� t� validatio� b� developin� 

faul� toleranc� mechanism� : sinc� i� i� di�cul� t� eliminat� al� th� error� o� th� 

perceptua� system, W� wil� tr� t� limi� impac� i� thei� operation. 

W� studie� th� inherentl� faul� toleranc� allowe� b� data fusio� b� formall� 

analyzin� th� data fusio� algorithms, an� w� hav� propose� detectio� an� recover� 

mechanism� suitabl� fo� multi-senso� perception, w� implemente� th� propose� me

chanism� o� vehicl� localizatio� applicatio� usin� Kalma� �lterin� data fusion. W� 

evaluate� th� propose� mechanim� usin� th� rea� data repla� an� faul� injectio� 

technique. 

Ke� Word� : Dependability, Faul� tolerance, Faul� injection, Perception, Data 

fusion. 
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Introductio�


La perceptio� es� un� de� entrée� fondamentale� d� tou� systèm� robotique, e� 

particulie� pou� la localisation, la navigatio� e� l'interactio� avec l'environnement. 

Toutefois, le� donnée� perçue� pa� ce� système� son� complexe� e� trè� souven� 

sujette� � de� erreur� importantes. Pou� remédie� � ce� problème� l'approch� multi

capteur� utilis� soi� plusieur� capteur� d� mêm� typ� pou� exploite� leu� redondance, 

soi� de� capteur� d� type� di�érent� pou� exploite� leu� complémentarit� a�� d� 

�ltre� le� bruits, élimine� certaine� donnée� aberrantes, augmente� la précisio� d� la 

perceptio� e� obteni� un� entré� correct� utilisabl� pa� l� système. Mai� multiplie� 

le� capteur� e� le� algorithme� d� fusio� d� donnée� sous-jacent� augment� pa� 

conséquen� le� risque� d� faute� matérielle� e� logicielles. Pa� ailleurs, la validatio� 

d� cett� approch� s� heurt� � deu� problème� majeur� : 

•	 Tou� d'abord, le� algorithme� d� fusio� fon� parti� d� paradigm� d� program

matio� déclarative, qu� consist� e� un� descriptio� d'u� problèm� e� d'u� 

systèm� a�� d'atteindr� un� décision. C� paradigm� es� souven� utilis� dan� 

le� application� d'intelligenc� arti�ciell� telle� qu� la plani�cation, mai� i� es� 

plu� di�cil� � comprendr� e� � valide� qu� la programmatio� impérativ� (qu� 

es� la descriptio� successiv� de� étape� � exécuter). E� général, le� approche� 

d� programmatio� déclarativ� son� aujourd'hu� interdite� dan� la norm� d� 

système� critiques. Pa� exemple, la norm� ferroviair� 50l28 [cen, 2011] stipul� 

qu� le� logiciel� d'intelligenc� arti�ciell� n� son� pa� recommandé� dan� le� 

application� critiques, alor� qu� la programmatio� procédural� (qu� fai� parti� 

d� paradigm� impératif) es� fortemen� recommandée. Ainsi, l� comportemen� 

de� algorithme� d� fusio� es� di�cil� � prédire, c� qu� le� ren� di�cil� � valide� 

pa� de� approche� formelles, comm� l� modèl� forme� e� la véri�catio� pa� la 

preuve. 

•	 Deuxièmement, l'environnemen� ouver� auque� es� confront� l� systèm� ro

botiqu� impliqu� u� context� d'exécutio� quasi-illimité. E� e�et, dan� de� 

situation� routières, le� obstacle� peuven� apparaitr� � tou� momen� e� 

d� di�érente� manières, le� condition� d'éclairag� e� d� conduit� peuven� 

varier,etc. Ainsi, la validatio� de� système� automobile� exig� de� millier� 



2

d'heure� d� conduit� su� le� routes, avec aucun� certitud� qu� toute� le� 

situation� possible� on� ét� rencontrées. Pou� cett� raison, le� test� son� un� 

opératio� di�cile, longu� e� coûteuse. 

L'objecti� d� ce� travau� d� thès� es� d� propose� un� solutio� � ce� problème� 

d� validation, e� utilisan� u� moye� d� sûret� d� fonctionnemen� complémentair� � 

l'éliminatio� de� faute� : la toléranc� au� fautes. Ainsi, plutô� qu� d� garanti� pa� 

de� test� e� un� validatio� exhaustiv� qu� l� systèm� d� perceptio� n� comport� 

aucun� faute, o� implément� de� mécanisme� pou� assure� qu� l'activatio� d� faute� 

dan� l� systèm� n'entrav� pa� sa sûret� d� fonctionnement. Puisqu'i� es� di�cil� 

d'élimine� toute� le� faute� d� système, o� va cherche� � limite� leur� impact� su� 

so� fonctionnement. L� présen� manuscri� es� décompos� e� si� chapitre� : 

Dan� l� premie� chapitre, nou� allon� d'abor� présente� le� concept� e� le� 

terminologie� de� deu� domaine� impliqué� dan� ce� travau� d� recherche, � savoi� 

la sûret� d� fonctionnement, e� particulie� le� méthode� d� toléranc� au� fautes, e� 

la fusio� d� donnée� multi-capteurs. Nou� nou� intéresson� ensuit� au� di�érente� 

technique� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� proposée� dan� la littérature. 

Dan� l� secon� chapitr� nou� présenton� deu� contribution� pou� assure� de� 

service� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� : la premièr� appliqu� la 

techniqu� d� duplicatio� / comparaiso� e� la second� appliqu� un� étud� formell� 

de� algorithme� d� fusio� d� donnée� (su� u� exempl� d� ca� d'étude� utilisan� 

le� fonction� d� croyance). Un� comparaiso� qualitativ� d� ce� deu� approche� es� 

ensuit� réalisée. 

Dan� l� troisièm� chapitr� nou� exposon� u� exempl� d'applicatio� implémentan� 

l'architectur� d� duplicatio� / comparaiso� pou� la localisatio� de� robot� mobiles, 

e� nou� détaillon� le� service� d� détectio� e� d� recouvremen� d� faute� assurés. 

L� quatrièm� chapitr� es� consacr� � un� étud� expérimental� d� l'implémen

tatio� exposé� e� chapitr� 3 e� l'évaluatio� d� se� performance� e� terme� d� 

sûret� d� fonctionnement. Cett� évaluatio� utilis� de� donnée� réelle� e� la techniqu� 

d'injectio� d� fautes. 

L� cinquièm� chapitr� es� consacr� a� rétablissemen� d� systèm� vis-à-vi� d� 

faute� logicielles. I� présent� un� applicatio� d'estimatio� d� l'angl� d� lace� d'u� 

robo� mobil� utilisan� l� �ltr� d� Kalman. I� emploi� la diversi�catio� fonctionnell� 

pou� assure� l� recouvremen� d'un� faut� d� développemen� pouvan� existe� dan� 

le� algorithme� d� �ltr� d� Kalman. Un� validatio� de� mécanisme� proposé� es� 

détaillée. 

En�n, nou� concluon� e� retraçan� le� point� important� d� c� mémoire, souli

gnan� l'importanc� d� cett� problématique, rappelan� le� apport� de� mécanisme� 



3

proposé� e� identi�an� leur� limitations. Finalemen� nou� présenton� plusieur� piste� 

d� recherch� qu� pourraien� améliore� e� enrichi� no� travau� dan� l� futur. 





5

Chapitr� 1 

Terminologi� e� éta� d� l'ar�


Sommair�


1.1 La sûreté de fonctionnement . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
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1.3 Toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� . . . . . . . . 31 

1.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38


Le� travau� d� recherch� d� cett� thès� porten� su� deu� domaine� di�érents, 

chacu� utilisan� un� terminologi� e� de� concept� spéci�ques. La sûret� d� fonc

tionnemen� o�r� diver� moyens, don� la toléranc� au� fautes, pou� fair� fac� au� 

défaillance� de� système� informatiques. La fusio� d� donnée� multi-capteur� fourni� 

de� méthode� e� technique� pou� combine� le� sortie� d� capteur� a�� d� mieu� 

percevoi� l'environnemen� de� système� robotiques. Le� mécanisme� d� toléranc� 

au� faute� e� d� fusio� d� donnée� utilisen� toute� deu� la redondanc� ; cependan� 

le� premier� tenten� d� détecte� e� tolére� le� faute� d� système, tandi� qu� le� 

second� s� concentren� su� le� aléa� d'u� environnemen� ouver� e� le� imprécision� 

d� capteurs. 

C� chapitr� présent� le� concept� d� bas� d� ce� deu� domaines. I� décri� d'abor� 

le� concept� lié� � la sûret� d� fonctionnement, e� particulie� la toléranc� au� fautes, 

pui� ceu� lié� � la fusio� d� données. I� propos� en�� u� éta� d� l'ar� concernan� 

le� mécanisme� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� données, e� i� conclu� pa� un� 

analys� critiqu� d� ce� derniers. 

1.1 La sûret� d� fonctionnemen� 

Le� système� informatique� son� aujourd'hu� incontournable� dan� notr� société, 

e� d� plu� e� plu� présent� dan� notr� environnemen� (aéronautique, automobile, 

énergie, téléphoni� mobile, transpor� ferroviaire...). Ce� systèmes, conçu� pou� 

assure� de� fonctionnalité� e� temp� réel, peuven� porte� su� de� application� 
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critique� comm� de� centrale� nucléaires, de� avion� o� de� trains, don� un� 

défaillanc� peu� avoi� de� conséquence� catastrophique� e� terme� économique� 

o� d� vie� humaines. E� répons� � cett� préoccupation, la notio� d� sûret� d� 

fonctionnemen� a ét� développé� e� fournissan� de� moyen� pou� assure� un� 

con�anc� justi�é� dan� le� système� informatiques. 

1.1.1 Principe� générau� d� la sûret� d� fonctionnemen� 

La sûret� d� fonctionnemen� es� un� notio� génériqu� qu� mesur� la qualit� d� servic� 

délivr� pa� u� système, d� manièr� � c� qu� l'utilisateu� ai� e� lu� un� con�anc� 

justi�é� [Lapri� e� al., 1992][Avizieni� e� al., 2004]. La décompositio� systématiqu� 

de� concept� d� la sûret� d� fonctionnemen� s� fai� selo� troi� critère� (Figur� 1.1 ) : 

se� attributs, le� propriété� attendue� d� systèm� ; se� entraves, le� comportement� 

inacceptable� d� systèm� qu� son� cause� o� conséquence� d� la no� sûret� d� 

fonctionnement ; se� moyens, le� méthode� qu� permetten� � u� systèm� d'êtr� apt� � 

accompli� correctemen� sa fonctio� e� plaçan� un� con�anc� justi�é� dan� l� servic� 

qu'i� délivre. 

Sûreté de
fonctionnement

Attributs

Fautes
Erreurs
Défaillance

Moyens

Disponibilité
Fiabilité
Sécurité-Innocuité

Confidentialité
Intégrité
Maintenabilité

Entraves

Prévention de- fautes
Tolérance aux fautes
Elimination de fautes
Prévision de fautes

Figur� 1.1 � Arbr� d� la sûret� d� fonctionnemen� 

Attribut� 

Le� attribut� d� la sûret� d� fonctionnemen� corresponden� au� propriété� qu� 

doi� véri�e� u� système. Un� importanc� plu� a� moin� grand� es� accordé� � ce� 

di�érent� attribut� selo� l'applicatio� e� l'environnemen� auxquel� es� destin� l� 

systèm� informatiqu� considéré. Si� attribut� d� la sûret� d� fonctionnemen� son� 

dé�ni� : 

La disponibilit� : l� fai� qu'u� systèm� soi� prê� � l'utilisatio� e� qu� rie� • 
n'entrav� sa fonction. 
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La �abilit� o� continuit� d� servic� : la délivranc� continuell� e� correct� d� • 
servic� requis. 

La sécurité-innocuit� : l'absenc� d� conséquence� catastrophique� pou� l'envi• 
ronnemen� e� l'utilisateu� d� système. 

La maintenabilit� : l'aptitud� d'u� systèm� � êtr� remi� rapidemen� dan� u� • 
éta� opérationne� dan� leque� i� peu� accompli� un� fonctio� requise. 

La sécurité-con�dentialit� : l'absenc� d� divulgatio� no� autorisé� d� l'infor• 
mation. 

L'intégrit� : l'absenc� d'altération� inappropriée� d� l'information. • 

Dan� c� manuscrit, nou� nou� intéresson� e� particulie� � la �abilité, qu� 

caractéris� la continuit� d� service, e� la sécurité-innocuité, qu� caractéris� la no� 

occurrenc� d� conséquence� catastrophique� pou� l� systèm� e� so� environnement. 

Noton� qu'essaye� d'atteindr� ce� deu� attribut� peu� êtr� contradictoire. E� e�et, 

pou� u� véhicul� autonom� dan� un� situatio� dangereuse, la sécurit� peu� exige� 

d'arrête� e� d'évalue� la situation, tandi� qu� la �abilit� demanderai� d� poursuivr� 

l� trajet. 

Entrave� 

Le� entrave� � la sûret� d� fonctionnemen� représenten� le� comportement� indési

rable� d� système. Elle� son� d� troi� type� : le� fautes, le� erreur� e� le� défaillances, 

comm� l� montr� l'exempl� d� la �gur� 1.2. Elle� son� liée� pa� la relatio� d� 

causalit� suivant� : un� faut� es� la caus� adjugé� o� supposé� d'un� erreur, e� 

l'erreu� es� susceptibl� d'entraîne� un� défaillanc� (c'est-à-dir� qu� l� servic� délivr� 

pa� l� systèm� diverg� d� servic� attendu) comm� l� montr� la Figur� 1.2. 

Capteur Faute A

Faute

Défaillance Défaillance

Erreur

B

Système de perception Système  Décisionnel

Erreur

Figur� 1.2 � Exempl� d� propagatio� d'erreu� dan� u� systèm� d� perceptio� 

Su� la Figur� 1.2, l� systèm� décisionne� A pren� e� entré� la sorti� d� systèm� 

d� perceptio� B. L� servic� correc� d� A dépen� ains� d� servic� correc� d� B. Pou� 
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A, la défaillanc� d� B es� considéré� comm� un� faut� externe, qu� � so� tou� peu� 

provoque� un� erreu� intern� dan� A, e� potentiellemen� sa défaillance. 

Moyen� 

Pou� assure� la sûret� d� fonctionnemen� d'u� système, l'utilisatio� conjoint� 

d'u� ensembl� d� méthode� es� nécessair� ; ce� technique� son� regroupée� dan� le� 

quatr� moyen� suivant� : 

Préventio� d� faute� : méthode� qu� empêchen� l'occurrenc� o� l'introductio� • 
d� faute� dan� l� systèm� ; 

Toléranc� au� faute� : méthode� qu� permetten� � u� systèm� d� rempli� • 
correctemen� sa fonctio� e� dépi� d� faute� ; 

•	 Éliminatio� de� faute� : méthode� qu� réduisen� la présenc� (l� nombr� e� la 

gravité) de� faute� dan� u� systèm� ; 

•	 Prévisio� de� faute� : méthode� qu� estimen� la présence, la créatio� e� le� 

conséquence� de� faute� dan� u� système. 

Ce� méthode� peuven� êtr� classée� e� deu� approche� complémentaire� 

[Lussier, 2007] pou� concevoi� u� systèm� sû� d� fonctionnemen� : 

l'approch� d'évitemen� d� faute� englob� la préventio� e� l'éliminatio� d� • 
faute� cherchan� � concevoi� u� systèm� suje� a� moin� d� faute� possibles, 

l'approch� d'acceptatio� de� faute� englob� la toléranc� au� faute� e� la • 
prévisio� de� faute� : comm� i� � a toujour� de� faute� qu'o� n� peu� pa� 

éviter, o� essai� d'évalue� leur� impact� su� l� systèm� e� d� réduir� la sévérit� 

de� défaillance� qu'elle� peuven� cause� (s� possibl� jusqu'� la suppressio� de� 

défaillances). 

1.1.2 La toléranc� au� faute� 

Dan� c� manuscrit, nou� nou� concentron� su� le� approche� d� toléranc� au� fautes. 

Cett� sectio� e� décri� le� notion� e� le� méthodes. 

1.1.2.1 Princip� d� toléranc� au� faute� 

La mis� e� ÷uvr� d� la toléranc� au� faute� s'e�ectu� généralemen� e� deu� étape� : 

la détectio� d'erreur� e� l� rétablissemen� d� systèm� : 
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La détectio� d'erreur� constitu� u� pré-requi� quasimen� indispensabl� � • 
la mis� e� ÷uvr� d� solution� d� toléranc� au� fautes. Le� forme� le� plu� 

courante� d� détectio� d'erreur� son� la duplicatio� e� comparaison, l� contrôl� 

temporel, e� l� contrôl� d� vraisemblance. 

�	 La duplicatio� e� comparaiso� compar� le� résultat� fourni� pa� a� moin� 

deu� unité� redondante� indépendante� vis-à-vi� de� faute� � tolére� 

e� fournissan� l� mêm� service. Typiquemen� le� faute� physique� son� 

détectable� pa� un� redondanc� de� composant� matériel� tel� qu� le� 

capteur� dan� le� système� d� perception, e� le� faute� logicielle� pa� un� 

programmatio� N-versio� tell� qu� la diversi�catio� de� algorithme� d� 

fusio� d� données. 

� L� contrôl� tempore� détect� de� erreur� temporelle� dan� l� système, pa� 

exempl� e� contrôlan� qu� so� temp� d� répons� n� dépass� pa� un� valeu� 

maximal� (tim� out). Dan� u� systèm� d� perceptio� multi-capteurs, o� 

peu� d� cett� faço� surveille� l'activit� de� capteur� e� utilisan� u� chie� 

d� garde. 

�	 L� contrôl� d� vraisemblanc� cherch� � détecte� de� erreur� e� valeur� 

aberrante� pou� l� système. U� exempl� typiqu� d� contrôl� d� vraisem

blanc� pou� u� capteu� d� perceptio� es� d� véri�e� s� sa sorti� appartien� 

� un� fourchett� d� valeur� possibles. 

L� rétablissemen� d� systèm� transform� l'éta� erron� détect� d� systèm� • 
e� u� éta� jug� exemp� d'erreurs. I� es� e�ectu� pa� deu� méthod� complé

mentaire� : 

�	 L� traitemen� d'erreu� perme� d� substitue� u� éta� exemp� d'erreur� � 

l'éta� erroné. Cett� substitutio� peu� elle-mêm� prendr� troi� forme� : 

la repris� qu� ramèn� l� systèm� dan� u� éta� correc� surven� avan� 

l'occurrenc� d� l'erreu� ; la poursuit� qu� cherch� u� nouve� éta� � parti� 

duque� l� systèm� peu� fonctionne� (éventuellemen� e� mod� dégradé) ; e� 

la compensatio� o� l'éta� erron� comport� su�sammen� d� redondanc� 

pou� permettr� sa transformatio� e� u� éta� correct. 

� La repris� consist� � reveni� ver� u� éta� antérieu� correct. Cela 

nécessit� d� capture� e� sauvegarde� périodiquemen� l'éta� d� sys

tème, e� créan� u� ensembl� d� point� d� repris� (o� checkpoints) 

possibles, � parti� desquel� u� éta� cohéren� peu� êtr� restauré. 

L'avantag� d� cett� techniqu� es� d'êtr� général� e� indépendant� 
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d� l'application. Cependant, plusieur� di�culté� lu� son� liée� : le� 

point� d� repris� doiven� eux-même� êtr� exempt� d� fautes, e� il� son� 

coûteu� e� terme� d� taill� de� sauvegardes. I� fau� encor� ajoute� � 

cela la di�cult� d'e�ectue� de� sauvegarde� cohérentes, e� l� sur-coû� 

tempore� nécessair� � leu� établissement. 

� La poursuit� nécessit� d� trouve� u� nouve� éta� correc� � parti� 

duque� l� systèm� peu� fonctionner, généralemen� e� mod� dégradé. 

Cett� techniqu� rest� spéci�qu� e� dépendant� d� l'application. La 

recherch� d'u� nouve� éta� acceptabl� consist� souven� e� un� ré

initialisatio� d� systèm� e� e� l'acquisitio� d'u� nouvea� context� 

d'exécutio� auprè� d� l'environnement. 

� La compensatio� nécessit� la présenc� d� redondance� dan� l� 

systèm� lu� permettan� d� fourni� u� servic� correc� malgr� le� 

erreur� qu� pourron� l'a�ecter. Cett� compensatio� s� présent� sou� 

deu� forme� : détectio� e� compensatio� s� ell� es� consécutiv� � 

un� détectio� d'erreur, o� masquag� d'erreu� s� ell� es� appliqué� 

systématiquemen� san� détectio� d'erreurs. 

�	 L� traitemen� d� faute� empêch� un� nouvell� activatio� d� la faut� � 

l'origin� d� l'erreur. I� es� possibl� soi� d'apporte� un� solutio� réparatrice, 

soi� d� s� prive� de� composant� atteint� pa� la faut� pou� qu'ell� n� 

s'activ� plus. 

Cett� méthod� es� composé� d� quatr� phase� successive� : 

� L� diagnostic identi�� e� localis� la faut� activé� responsabl� d� l'éta� 

erron� d� systèm� ; 

� L'isolemen� ren� la faut� dormant� e� excluan� la participatio� d� 

composan� erron� d� la délivranc� d� service, pa� moye� physiqu� o� 

logiciel ; 

� La recon�guratio� compens� l'isolemen� d� composan� défaillan� soi� 

e� basculan� su� de� composant� redondants, soi� e� réassignan� se� 

tâche� � d'autre� composant� ; 

� La ré-initialisatio� véri�� e� me� � jou� la nouvell� con�guratio� d� 

système. 

1.1.2.2 Validatio� de� mécanisme� d� toléranc� au� faute� 

Étan� donn� qu� le� mécanisme� d� toléranc� au� faute� emploien� de� redondance� 

matérielle� e� logicielles, elle� engendren� u� sur-coû� e� terme� �nancie� e� e� temp� 
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d� développement. I� es� donc indispensabl� d� procéde� � l'évaluatio� d� leur� 

performance� pou� connaîtr� leu� appor� e� terme� d� sûret� d� fonctionnemen� 

pa� rappor� � ce� diver� coûts. D� plu� i� es� nécessair� d� s'assure� qu� le� 

mécanisme� n'introduisen� pa� d� nouvelle� faute� dan� l� système. Pou� répondr� 

� ce� problèmes, l'évaluatio� e� la validatio� de� mécanisme� d� toléranc� au� 

faute� peuven� êtr� réalisée� suivan� deu� approche� complémentaire� : la véri�catio� 

formell� e� l'injectio� d� fautes. 

La véri�catio� formell� consist� � utilise� de� technique� formelle� comm� • 
l'analys� statique, la preuv� mathématique, o� l'analys� d� comportement, 

pou� obteni� de� certitude� su� l� comportemen� d� système. Ce� méthode� 

permetten� égalemen� d� valide� l� comportemen� d'u� systèm� e� présenc� 

d� fautes, � conditio� d� dispose� d� modèle� formel� décrivan� le� faute� 

considérée� e� leur� conséquence� su� l� comportemen� d� système. 

L'injectio� d� faute� es� un� techniqu� d� validatio� e� d'évaluatio� de� • 
mécanisme� d� toléranc� au� fautes. Ell� consist� � réalise� de� expérience� 

contrôlée� pa� l'introductio� volontair� d� faute� dan� u� systèm� o� dan� 

u� modèl� d� système, e� � observe� so� comportemen� [Arla� e� al., 1993]. 

L'objecti� es� d� compare� l� comportemen� nomina� d� systèm� (san� injectio� 

d� faute), avec so� comportemen� e� présenc� d� faute� injectée� pendan� 

l'exécutio� a�� d� révéle� le� dé�cience� de� mécanisme� d� toléranc� au� 

faute� implémentés. 

O� peu� simule� de� faute� pou� représente� de� faute� physique� o� logicielles, 

pa� altératio� d� conten� de� composant� constituan� l� système, o� pa� 

modi�catio� de� entrée� e� de� sortie� d'u� composant. U� exempl� d� faute� 

physique� dan� u� systèm� d� perceptio� consist� pa� exempl� � altére� e� 

modi�e� le� sortie� de� capteurs. 

1.2 Fusio� d� donnée� multi-capteur� 

Aprè� avoi� introdui� dan� la sectio� précédent� le� concept� d� bas� d� la sûret� d� 

fonctionnement, nou� présenton� ic� l� domain� d� la fusio� d� données, qu� jou� u� 

rôl� fondamenta� pou� le� système� d� perceptio� multi-capteurs. Nou� présenton� 

d'abor� se� concept� d� base, pui� nou� exposon� se� di�érent� formalismes, e� 

particulie� la fusio� d� donnée� pa� théori� de� fonction� d� croyance, e� pa� �ltr� 

d� Kalman. 
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1.2.1 Principe� générau� d� la fusio� d� donnée� 

Le� système� d� fusio� d� donnée� son� aujourd'hu� largemen� utilisé� dan� 

diver� domaines. Le� première� application� employan� le� concept� d� la fu

sio� d� donnée� on� ét� développée� dan� l� domain� militair� [White, 1991] 

[Hal� an� McMullen, 2004] [Hal� an� Llinas, 1997] [Rouchouze, 1994], e� elle� res

ten� encor� d'actualité. A� cour� de� dernière� années, la fusio� d� donnée� a ét� 

adapté� e� développé� pou� de� application� dan� d'autre� domaine� tel� qu� la 

perceptio� satellite, l'imageri� aérienn� o� radar, la robotiqu� [Y� e� al., 2000], e� 

l'intelligenc� arti�cielle. 

Plusieur� sen� son� donné� � la fusio� d� données, o� fusio� d'informations. 

Nou� reprenon� ic� la dé�nitio� proposé� pa� [Bloc� an� Maître, 1997] : La fusio� 

d'information� consist� � combine� de� information� issue� d� plusieur� source� a�� 

d'améliore� la pris� d� décision. Nou� entendon� pa� sourc� d'informations, tou� sys

tème, de� capteur� physique� � l'informateu� humain, observan� la situatio� réell� o� 

fournissan� un� informatio� a prior� su� le� événement� possibles. D'autre� dé�nition� 

bie� détaillée� d� ce� concept� peuven� êtr� trouvée� dan� [Boströ� e� al., 2007]. 

E� fusio� d� donnée� multi-capteurs, le� entrée� d� plusieur� capteur� son� 

combinée� pou� forme� un� représentatio� complèt� d� l'environnemen� observ� : 

l� modèl� d� l'environnement. La fusio� d� donnée� cherch� � tire� pro�� d� toute� 

le� information� disponible� su� u� problèm� donn� pou� contre� le� imperfection� 

[Bloch, 2003] d� chacun� de� sources. O� donn� ic� le� dé�nition� d� ce� di�érente� 

imperfection� [Bradai, 2007] 

•	 l'imprécisio� : ell� concern� l� conten� d� l'information, e� mesur� donc u� 

défau� quantitati� d� connaissanc� su� un� mesure. 

•	 l'incertitud� : c'es� un� notio� relativ� � la vérit� d'un� information, e� 

mesuran� u� défau� qualitati� d� connaissanc� su� un� mesure. Ell� caractéris� 

l� degr� d� conformit� d� l'informatio� pa� rappor� � la réalit� o� encor� 

l'assuranc� d'un� sourc� e� l'informatio� fournie. 

l'incomplétud� : ell� es� l� manqu� d'informatio� apport� pa� la source. Cett� • 
notio� es� important� e� perceptio� car, pa� nature, le� capteur� d� perceptio� 

on� un� vu� partiell� d� l'environnement. 

l'ambiguït� : c'es� l� risqu� qu'un� informatio� � conduir� � deu� interpréta• 
tions. U� de� objectif� d� la fusio� es� d� leve� le� ambiguïté� d'un� sourc� grâc� 

au� information� apportée� pa� le� autre� source� o� pa� le� connaissance� 

supplémentaires. 
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l� con�i� : i� caractéris� l� fai� qu� deu� o� plusieur� information� conduisen� • 
� de� interprétation� contradictoires, e� donc incompatibles. Le� situation� 

con�ictuelle� son� fréquente� dan� le� processu� d� fusio� d� données, e� posen� 

toujour� de� problème� di�cile� � résoudre. 

La fusio� d� donnée� peu� égalemen� êtr� utilisé� pou� résoudr� de� problème� 

concernan� l'hétérogénéit� de� source� d'information. Le� capteur� utilisé� peuven� 

cible� le� même� information� d� l'environnemen� (capteur� compétitifs), o� de� 

information� complémentaire� (capteur� coopératifs). Ce� stratégie� son� détaillée� 

e� sectio� 1.2.1.2. 

1.2.1.1 Étap� d� la Fusio� d� donnée� 

La mis� e� ÷uvr� d'u� processu� d� fusio� d� donnée� compren� quatr� étape� 

principale� : 

Modélisatio� : L� choi� d'u� formalism� mathématiqu� pou� représente� • 
l'informatio� provenan� d� chaqu� source. 

Estimatio� : Étap� dépendant� d� la modélisation. Ell� n'es� pa� systématiqu� • 
mai� souven� nécessair� pou� la plupar� de� formalismes. De� information� 

supplémentaire� peuven� auss� interveni� � c� niveau. I� s'agi� pa� exempl� d� 

l'estimatio� de� masse� d� croyance� dan� la fusio� d� donnée� pa� fonction� 

d� croyance. 

Combinaiso� : L� choi� d'u� opérateu� compatibl� avec l� formalism� adopt� • 
dan� l� bu� d� combine� le� di�érente� informations. 

Décisio� : L� choi� d'u� critèr� d� décisio� su� l� résulta� d� la combinaiso� • 
de� informations. 

1.2.1.2 Stratégie� d� con�guratio� 

E� fusio� d� donné� multicapteurs, le� capteur� peuven� êtr� intégré� dan� l� 

systèm� d� perceptio� selo� troi� stratégie� [Durrant-Whyte, 1988] [Frémont, 2009] 

[Khalegh� e� al., 2009] : 

Coopérativ� : la combinaiso� d� plusieur� capteur� perme� d'obteni� un� • 
informatio� indisponibl� avec chaqu� capteu� pri� individuellement. Pa� 

exempl� un� combinaiso� d� deu� lidar� � l'avan� e� l'arrièr� d� véhicul� fourni� 

un� détectio� d'obstacl� tou� autou� d� véhicule. 
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•	 Compétitiv� : chaqu� capteu� réalis� la mêm� fonction, l� bu� étan� alor� d� 

réduir� le� e�et� de� donnée� incertaine� e� erronées. Pa� exempl� la fusio� d'u� 

odomètr� e� d'u� GPS pou� la localisatio� d'u� véhicul� rédui� le� incertitude� 

e� le� erreur� d� positionnement. 

Complémentair� o� redondant� : le� capteur� n� dépenden� pa� directemen� • 
le� un� de� autre� e� pourrai� o�ri� u� servic� acceptabl� seul, mai� un� 

foi� combiné� il� amélioren� l'imag� e� la précisio� d� phénomèn� observé. 

Comm� pa� exempl� l'utilisatio� d'u� GPS pou� la localisatio� combin� avec 

u� télémètr� lase� pou� la constructio� d'un� cart� d'environnemen� pou� le� 

véhicule� intelligents. 

1.2.1.3 Formalisme� d� fusio� d� donnée� 

La mis� e� ÷uvr� d'u� mécanism� d� fusio� d� donnée� es� généralemen� ap

pliqué� dan� l'u� de� troi� grand� cadre� théoriques, � savoi� la théori� de� 

probabilité� [Grandin, 2006] 1, la théori� de� possibilité� [Duboi� an� Prade, 1988a], 

[Duboi� an� Prade, 1994] e� la théori� de� fonction� d� croyanc� [Dempster, 1967], 

[Shafer, 1976]. Cett� sectio� a pou� bu� d� donne� u� aperç� global� de� deu� 

première� théories. 

Théori� de� probabilité� 

La théori� de� probabilité� es� l'un� de� théorie� utilisée� dan� l� domain� 

d� la fusio� d� donnée� [Mitchell, 2007]. Cett� approch� repos� su� u� cadr� 

mathématiqu� solid� éprouv� pa� d� nombreuse� étude� depui� de� années. Dan� l� 

cadr� probabiliste, le� imperfection� d� l'informatio� e� le� information� elle� même� 

son� modélisée� � parti� d� distribution� d� probabilités. D� c� fait, cett� approch� 

n� perme� d� modélise� qu� l'incertitud� d� l'information. 

Comm� cett� théori� raisonn� su� de� singleton� qu� représenten� le� di�érente� 

solutions, l'espac� d� dé�nitio� doi� êtr� exhausti� e� exclusif. Cec� entraîn� qu� 

l� mond� doi� êtr� fermé, hypothès� qu� n� correspon� pa� toujour� � la réalit� 

[Martin, 2005]. L'exclusivit� provien� d� l'hypothès� d'additivit� de� probabilités. 

E� outre, ell� n� perme� pa� d� modélise� la méconnaissanc� (l� fai� qu� l'o� n� 

sai� pas), n� d� gére� le� con�it� entr� le� sources. Parm� le� technique� d� fusio� 

d� donnée� utilisan� cett� théori� e� robotique, o� trouv� le� méthode� d'estimatio� 

basée� su� l� �ltr� d� Kalma� qu� es� largemen� utilis� pou� di�érente� application� 

comm� la navigation, la localisation, l� suiv� d� cible. Ce� méthode� d� �ltrag� d� 

Kalma� son� détaillée� dan� la sectio� 1.2.2. 

� URL htt� ://www.techniques-ingenieur.f� 
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Théori� de� possibilité� 

La théori� de� possibilité� [Duboi� an� Prade, 2000] es� u� outi� mathématiqu� 

beaucou� plu� récen� qu� la théori� de� probabilités. Ell� perme� un� gestio� e�cac� 

d� l'imprécisio� e� d� l'incertitud� qu� peu� êtr� lié� � certaine� données. Ell� a ét� 

propos� pa� L Zade� e� 1987 e� s'appuyan� su� la théori� de� sou� ensemble� �ou� 

qu'i� a inventé� e� 1965. Ell� a ét� développé� pa� la suit� e� Franc� pa� Duboi� 

e� Prad� pou� traite� dan� u� seu� cadr� l'incertitud� e� l'imprécisio� inhérent� � 

certaine� données. 

L'outi� d� bas� d� la théori� de� possibilité� es� la distributio� d� possibilité� 

qu� es� équivalent� � u� degr� d'appartenanc� (o� fonctio� d'appartenance) d� la 

théori� de� sous-ensemble� �ous. 

La théori� de� possibilité� modélis� la préférenc� qu� l'o� a pou� un� proposition, 

c'est-à-dir� u� moye� d� dir� dan� quell� mesur� la réalisatio� d'u� événemen� 

es� possibl� e� dan� quell� mesur� o� e� es� certain. Ce� deu� évaluation� 

son� formalisée� � traver� un� mesur� d� possibilit� e� un� mesur� d� nécessit� 

respectivement. 

Pou� avoi� un� vu� d'ensembl� de� deu� formalisme� probabilist� e� possibiliste, 

e� leur� étape� d� fusio� l� lecteu� peu� s� référe� � [Bradai, 2007] e� [Martin, 2005]. 

Théori� de� fonction� d� croyance� 

La théori� de� fonction� d� croyance, égalemen� connu� sou� l� no� d� théori� 

d� l'évidenc� o� théori� d� Dempster-Shafer, es� issu� de� travau� d� Dempste� 

e� 1967 [Dempster, 1967], repri� pa� Shafe� [Shafer, 1976] sou� l� no� d� théori� 

d� l'évidence. Cett� théori� peu� êtr� vu� comm� u� sur-ensembl� d� plusieur� 

approche� quantitative� [Démotie� e� al., 2006] � savoi� : la théori� de� probabilités, 

la théori� de� possibilité� présentée� c� dessus, la logiqu� �oue, e� d'autres. La théori� 

de� fonction� d� croyanc� peu� êtr� considéré� comm� plu� général� [Masson, 2005] 

qu� cell� de� probabilité� o� de� possibilité� puisqu� l'o� retrouv� celles-c� comm� 

de� ca� particuliers, e� elle� son� (partiellement) de� branche� spéciale� d� la théori� 

d� l'évidenc� qu� ser� d'interconnexio� entr� elle� [Lohwe� e� al., 2011]. La Figur� 

1.3 illustr� symboliquemen� l'interconnexio� d� ce� di�érente� approche� e� leur� 

lie� avec la théori� de� fonction� d� croyance. 



16 CHAPITRE 1. TERMINOLOGIE ET ÉTAT DE L'ART 

Théorie de l'évidence 
(Théorie de Dempster-Shafer, théorie de la croyance) 

 

Figur� 1.3 � Théorie� intégrée� dan� la théori� de� fonction� d� croyance. 

1.2.2 Fusio� d� donnée� pa� �ltr� d� Kalma� 

L� �ltr� d� Kalma� a ét� invent� e� publi� pa� R.E. Kalma� e� 1960 

[Kalma� e� al., 1960] pou� l� ca� discre� e� repri� pa� Kalma� e� Buc� 

[Kalma� an� Bucy, 1961] pou� l� ca� continu. Cett� méthod� a ét� largemen� appli

qué� dan� d� nombreuse� application� robotique� [Freeston, 2002] [H� e� al., 2003] 

[Casanova e� al., 2008] [Ki� e� al., 2007] (comm� la navigatio� autonome, suiv� d� 

cibl� e� localisation). Le� algorithme� d� fusio� � bas� d� �ltr� d� Kalma� consisten� 

� estime� d� manièr� optimal� e� d� faço� récurrent� l'éta� d'u� systèm� inconnu. 

C� résulta� es� obten� grâc� � un� séri� d� calcul� récurrent� pou� un� meilleur� 

estimatio� de� variable� d'éta� d� systèm� avec un� correctio� proportionnell� � 

l'erreu� entr� un� étap� d� prédictio� e� cell� d� correction. C'es� un� techniqu� d� 

fusio� d� donnée� probabiliste. 

1.2.2.1 Filtr� d� Kalma� linéair� 

L� �ltr� d� Kalma� suppos� qu� l'éta� d� systèm� e� le� mesure� de� capteur� 

peuven� êtr� décrit� pa� u� systèm� dynamiqu� linéaire. I� s'agi� d� deu� modèle� 

d'équation� linéaire� : l'u� modélis� l'évolutio� d� l'éta� d� systèm� a� �� d� temp� e� 

l'autr� décri� commen� le� mesure� son� liée� � ce� état. L� �ltr� d� Kalma� suppos� 

u� modèl� linéaire, adéqua� pou� l� problèm� � modéliser. Lorsqu� l� problèm� 

n'es� pa� linéaire, alor� nou� pouvon� utilise� de� technique� d� linéarisatio� pou� 

transforme� u� problèm� non-linéair� e� u� problèm� linéaire, e� utilisan� l� �ltr� 

d� Kalma� étend� (EKF). 

Modélisatio� : L� systèm� d'équation� utilis� dan� l� �ltr� d� Kalma� repos� • 
su� la dé�nitio� d� deu� modèle� qu� son� l� modèl� d� processu� e� l� modèl� 



171.2. FUSION DE DONNÉES MULTI-CAPTEURS 

d'observation� : 

�	 l� modèl� d� processu� décri� commen� l� vra� éta� d� systèm� évolu� 

a� �� d� temps. L� �ltr� d� Kalma� a besoi� d� c� modèl� a�� d� fair� 

de� prédiction� su� ce� état. I� suppos� qu� l'éta� d� systèm� évolu� e� 

fonctio� d� l'équatio� linéair� 1.1 

xk = Akxk−1 + Bkuk−1 + wk	 (1.1) 

�	 xk−1, xk ∈ Rn son� le� vecteur� d'éta� d� systèm� a l'instan� k − 1 e� 

k. 

�	 Ak ∈ RnXn es� la matric� d� transitio� qu� fai� l� lie� entr� le� 

vecteur� d'éta� d� systèm� � deu� étape� successives. 

� uk−1 ∈ Rm es� l� vecteu� d� commande, i� caractéris� l'entré� d� 

système. 

� Bk ∈ RmXm es� la matric� d� commande, ell� fai� l� lie� entr� la 

command� e� l'éta� d� système. 

� wk ∈ Rn représent� l� brui� d� modèl� d� système, suppos� blanc, 

centr� e� d� matric� d� covariance� Qk connu� e� constante. 

E(wk) = 0 e� var(wk) = Qk 

�	 l� modèl� d'observatio� décri� commen� le� mesure� son� liée� � l'état. 

L� �ltr� d� Kalma� a besoi� d� c� modèl� a�� d� corrige� la prédictio� 

d'éta� quan� un� mesur� es� disponible. L� �ltr� d� Kalma� suppos� qu� 

le� mesure� peuven� êtr� modélisée� pa� un� équatio� linéair� 1.2 lian� 

l'éta� d� systèm� � un� mesure, 

zk = Hkxk + vk	 (1.2) 

�	 zk Rp : es� l� vecteu� d� mesure� � l'instan� k qu� dépen� ∈ 
linéairemen� d� l'éta� d� systèm� xk 

� Hk ∈ RpXn : es� la matric� d'observatio� lian� l'éta� d� systèm� xk 
au� mesure� zk 

� vk es� l� brui� d� mesures, suppos� blanc, centr� e� d� matrice� d� 

covariance� Rk supposé� connu� e� constante. 

E(vk) = 0 var(vk) = Rk 
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•	 Caractéristique� de� bruit� : Comm� mentionn� e� modélis� c� dessus, l� 

systèm� e� le� capteur� son� soumi� � de� bruits. L� �ltr� d� Kalma� suppos� 

qu� l� brui� d� systèm� wk dan� (1.1), e� l� brui� d� mesur� vk dan� (1.2) son� 

de� variable� aléatoire� indépendantes, gaussienne� e� d� moyenne� nulles. Avec 

ce� hypothèses, nou� pouvon� écrir� la faço� don� ce� bruit� son� distribués. S� 

nou� poson� Qk = E[(wk)(wk)
T ] la covarianc� d� brui� d� modèl� d� systèm� 

, e� Rk = E[(vk)(vk)
T ] la covarianc� d� brui� d� mesure� � l'instan� k, nou� 

pouvon� exprime� l� brui� d� systèm� wk e� celu� d� mesure� vk comm� sui� : 

wk ∼ N(0, Qk)	 (1.3) 

vk ∼ N(0, Rk)	 (1.4) 

o� N(µ, Σ) désign� la fonctio� gaussienn� d� moyenn� µ e� covarianc� Σ. La 

diagonal� principal� de� matrice� d� covarianc� Qk e� Rk contien� la varianc� 

de� vecteur� d'éta� e� d� mesures, respectivement. Le� autre� élément� d� 

ce� deu� matrice� son� nuls, puisqu� nou� supposon� qu� le� bruit� son� 

indépendants. 

Noton� qu� cett� caractéristiqu� d� brui� es� généralemen� déterminé� e� 

pratiqu� d� manièr� empirique, � traver� un� déterminatio� expérimental� 

de� matrice� Q, e� R. 

Processu� d� �ltr� d� Kalma� : L� �ltr� d� Kalma� estim� u� éta� d'u� • 
systèm� e� utilisan� un� form� récurrente. Cett� dernièr� englob� deu� étape� : 

l'estimatio� a prior� (la prédiction) e� l'estimatio� a posterior� (la correction). 

Le� paramètre� d� systèm� son� estimé� premièremen� � parti� de� valeur� d� 

l'étap� précédent� e� il� son� ensuit� corrigé� pa� de� mesure� dan� l'étap� d� 

correction. 

Le� étape� constituan� l� �ltrag� d� Kalma� dan� u� cadr� linéair� son� : 

�	 Prédictio� : Cett� étap� perme� la prédictio� d� l'éta� e� d� sa précisio� 

� l'instan� k � parti� d� l'éta� � l'instan� k − 1 e� d� modèl� d'évolutio� 

d� système. O� obtien� donc l'éta� x̂k
− avec sa matric� d� covariance� 

associé� Pk
− : 

+ x̂k
− = Akx̂k−1 + Bkuk−1	 (1.5) 

Pk
− = AkPk

+ 
−1Ak

T + Qk	 (1.6) 

�	 Correctio� : Un� foi� la mesur� zk disponible, l'éta� prédi� peu� alor� êtr� 



191.2. FUSION DE DONNÉES MULTI-CAPTEURS 

corrig� pa� l'innovatio� Ŝk(e� sa covarianc� associé� 1.7) pondéré� pa� l� 

gai� d� �ltr� kk. O� e� dédui� alor� l'estimatio� d� l'éta� x̂k 
+ avec sa 

matric� d� covariance� associé� Pk 
+ . 

Ŝk = zk − Hk.x̂
−	 (1.7)k 

Sk = Hk.Pk
−.Hk

T + Rk	 (1.8) 

kk = Pk
−.Hk

T .Sk
−1	 (1.9) 

+ ˆx̂k = x̂−k + kk.Sk	 (1.10) 

Pk 
+ = Pk

− − kk.Hk.P 
−	 (1.11)k 

L� résid� (innovation) Ŝk re�èt� l'écar� entr� la mesur� prédit� e� la mesur� 

réelle. U� résid� d� valeu� zéro, signi�� qu� le� deu� mesure� son� égales. 

1.2.2.2 Filtr� d� Kalma� étend� 

L� �ltr� d� Kalma� étend� fourni� un� méthod� appliquan� la techniqu� d� �ltr� d� 

Kalma� pou� u� problèm� no� linéair� pa� la linéarisatio� d� l'estimatio� autou� 

d� l'estimé� actuell� � l'aid� de� dérivée� partielles. 

•	 Modélisatio� : pou� l� �ltr� d� Kalma� étendu, l� systèm� e� l'observatio� 

son� modélisé� pa� de� equation� no� linéaires. 

�	 Modèl� d� processu� pou� l� �ltr� d� Kalma� étendu, l� processu� es� rég� 

pa� de� équation� di�érentielle� stochastique� no� linéaires. 

xk = f(xk−1, uk−1) + wk−1	 (1.12) 

�	 Modèl� d'observation� L'équatio� d� mesur� pou� l� �ltr� d� Kalma� 

étend� es� considéré� comm� un� fonctio� non-linéair� de� états. 

zk = h(xk−1) + vk−1	 (1.13) 

f e� h dan� le� equation� 1.12 e� 1.13 respectivemen� son� de� fonction� 

non-linéaire� connues, uk es� l� vecteu� d� command� e� wk e� vk son� de� 

processu� d� typ� brui� blanc no� corrélés. La non-linéarit� peu� êtr� soi� 

dan� l� modèl� d� processu� soi� dan� l� modèl� d� mesure, soi� dan� le� 

deu� � la fois. 
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•	 Processus de �ltre de Kalman étendu : Pou� applique� l� �ltr� d� Kalman, 

le� équation� no� linéaire� d'éta� d� systèm� e� d� mesure� son� linéarisée� avec 

un� approximatio� d� premie� ordr� e� utilisan� la matric� Jacobienne. 

�	 F es� la matric� Jacobienn� de� dérivée� partielle� d� f pa� rappor� � x, 

qu� es� : 
∂f 

F	 = 
∂x 

(1.14)

x=x̂ 

� H es� la matric� Jacobienn� de� dérivée� partielle� d� h pa� rappor� � x, 

qu� es� : 
∂h 

H = 
∂x 

(1.15)

x=x̂ 

La propagatio� d� l'éta� d� systèm� d� l'instan� k −1 a k peu� êtr� représenté� 

pa� le� équation� suivante� : 

+ x̂−k = f(x̂k−1) + wk	 (1.16) 

Pk
− = FP k

+ 
−1F 

T + Qk	 (1.17) 

Comm� précédemment, lorsqu� la mesur� zk es� disponibl� � l'instan� k, 

l'estimatio� es� mis� � jou� pa� le� équation� suivante� : 

Ŝk = zk − Hk.x̂
−	 (1.18)k 

Sk = Hk.Pk
−.Hk

T + Rk	 (1.19) 

kk = Pk
−.Hk

T .Sk
−1	 (1.20) 

+ x̂k = x̂k
− + kk.Ŝk	 (1.21) 

P + = P − − kk.Hk.P 
−	 (1.22)k k k 

1.2.3 Fusio� d� donnée� pa� fonctio� d� croyanc� 

La théori� de� fonction� d� croyanc� perme� � la foi� la modélisatio� e� l'utilisatio� d� 

donnée� incertaine� e� imprécises, ains� qu� d� donnée� qualitative� e� quantitatives. 

Cett� théori� es� bie� connu� pou� prendr� e� compt� c� qu� rest� inconnu, tou� 

autan� qu� c� qu� es� déj� connu. 

Cett� sectio� présent� le� di�érente� étape� d� fusio� d� donnée� pa� fonction� 

d� croyance. 
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Modélisatio� : La théori� de� fonction� d� croyance� repos� su� la manipulatio� 

d� fonction� dé�nie� su� de� sou� ensemble� e� no� su� de� singleton� comm� dan� la 

théori� de� probabilités. Ce� fonction� son� habituellemen� dé�nie� dan� l'intervall� 

[0,1], e� son� appelée� fonction� d� masse, o� encor� masse� d� croyance. La théori� 

de� fonction� d� croyance� nécessit� la dé�nitio� d'u� ensembl� Ω appel� cadr� 

d� discernement. Ce� ensembl� es� constitu� d� toute� le� hypothèse� (toute� le� 

décision� possible� su� la fusio� d� données). 

Fonctio� d� mass� : Soi� ω un� variabl� dé�ni� su� u� domain� �n� Ω• 
appel� cadr� d� discernemen� suppos� exhausti� (hypothès� d� mond� ferm� : 

la solutio� es� dan� Ω) e� exclusi� (la solutio� es� unique). La croyanc� d'un� 

sourc� concernan� la valeu� pris� pa� ω es� représenté� pa� un� mass� qu� es� 

un� fonctio� d� l'ensembl� 2Ω de� partie� d� Ω dan� [0,1], tell� qu'o� ai� : 

λ⊆Ω m(λ) = 1, avec la quantit� m(λ) représentan� la croyanc� qu� l'o� me� 

exactemen� su� la propositio� λ. 

Le� élément� F tel� qu� m(F ) = 0 son� appelé� le� élément� focaux. A la 

di�érenc� d� la théori� de� probabilité� o� reparti� la mass� no� pa� su� Ω mai� 

su� 2Ω. C'es� c� princip� qu� perme� � la théori� de� fonction� d� croyance� 

d� modélise� le� imprécisions. E� e�et, soien� C e� D deu� élément� d� Ω, 

m({C,D}) représent� la croyanc� d� la sourc� qu� la propositio� C o� la 

propositio� D es� vraie, san� savoi� laquell� es� correcte. 

Exempl� 1.1. Soi� ω l'éta� d'un� port� qu� pourra prendr� deu� valeur�


(Ouver� o� Fermé).


Ω = {Ouvert, Fermé}, e� 2Ω = {{Ouvert}, {Fermé}, {Ouvert, Fermé}, ∅}.

O� peu� pa� exempl� dé�ni� la mass� m tell� qu� m({Ouvert}) = 0.2,


m({Fermé}) = 0.5, e� m(Ω) = 0.3.


La fonctio� d� crédibilit� représent� la croyanc� minimal� d'un� sourc� • 
dé�ni� � parti� de� masse� élémentaire� d� croyanc� portée� pa� le� élément� 

focaux. Pou� A ⊆ Ω, Bel(A) correspon� � la somm� de� masse� donnée� au� 

sou� ensemble� no� vide� d� A. C'es� donc la croyanc� total� alloué� � A pa� 

la connaissanc� disponible. 

Bel(A) = m(B) ∀A ⊆ Ω	 (1.23) 
∅6=B⊆A 

Exempl� 1.2. D'aprè� l'exempl� 1.1, Bel({Ouvert}) = m({Ouvert}) = 0.2. 

•	 La plausibilit� (toujour� plu� grand� qu� la crédibilité) es� la fonctio� dual� 

d� la fonctio� d� crédibilit� ; ell� mesur� l� degr� maxima� susceptibl� d'êtr� 
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allou� � A. Pou� A ⊆ Ω, Pl(A) correspon� � la somm� de� masse� donnée� 

au� sou� ensemble� no� vide� qu� intersecten� A. 

Pl(A) = m(B) ∀A ⊆ Ω	 (1.24) 
A∩B=6 ∅ 

Exempl� 1.3. D'aprè� l'exempl� 1.1, Pl({Ouvert}) = m({Ouvert}) + 

m({Ouvert, Fermé}) = 0.2 + 0.3 = 0.5. 

L'incertitud� su� u� sous-ensembl� A Ω es� borné� pa� l'intervall� ⊆ 
[Bel(A); Pl(A)]. La Figur� 1.4 [Aquirre-Martinez, 2013] montr� un� explica

tio� graphiqu� de� fonction� d� crédibilité, e� d� plausibilit� e� leu� relatio� 

avec la fonctio� d� masse. 

𝐵1 

𝐵2 

𝐵3 

𝐵4 

Ω 

𝑏𝑒𝑙 𝐴 = 𝑚 𝐵1 +𝑚(𝐵2) 

𝐴 

𝑝𝑙 𝐴 = 𝑚 𝐵1 +𝑚(𝐵2) + 𝑚(𝐵3) 

Figur� 1.4 � Exempl� Graphiqu� de� fonction� Bel e� Pl 

•	 A�aiblissemen� : L'intérê� d� l'a�aiblissemen� introdui� dan� [Shafer, 1976] 

es� d� maîtrise� l'in�uenc� de� source� selo� leur� con�ance� avan� d� le� 

combiner. Soi� un� fonctio� d� croyanc� m fourni� pa� un� sourc� S e� u� 

coe�cien� α avec α ∈ [0,1] qu� représent� l� degr� d� con�anc� accord� � la 

sourc� S avec : 

� α = 1 : La sourc� S es� totalemen� �able.


� α = 0 : La sourc� S n'es� pa� d� tou� �able.


U� a�aiblissemen� d� la fonctio� d� mass� m pa� l� facteu� (1-α) produi� un� 

nouvell� fonctio� d� mass� mα dé�ni� comm� sui� : 

mα(A) = α.mA, ∀A ⊆ Ω, A = Ω 6
(1.25) 

mα(Ω) = 1 − α + α.m(Ω). 

Dan� la pratiqu� l� coe�cien� d'a�aiblissemen� es� souven� di�cil� � estimer. 
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Estimatio� : Tout� la di�cult� d� la théori� de� fonction� d� croyanc� résid� dan� 

l'estimatio� de� fonction� d� masse. Plusieur� fonction� d� mass� on� ét� proposée� 

dan� la littératur� e� leur� choi� relèv� d� la modélisatio� e� doi� êtr� fai� selo� le� 

donnée� e� l'applicatio� recherchée. 

•	 Fonctio� � suppor� simpl� : Dan� [Shafer, 1976] un� premièr� fonctio� d� 

mass� simpl� a ét� proposée, ell� consist� � a�ecte� tout� la mass� d'un� sourc� 

Sj � u� sous-ensembl� no� vid� A d� 2Ω. Ainsi, nou� avon� : ⎧ ⎨ ⎩

mj(A) = s s ∈ [0, 1]


mj(Ω) = 1 − s (1.26)


mj(B) = 0 ∀B ∈ 2Ω, B =6 A,B = Ω �


S� s = 0 alor� mj(Ω) = 1 c� qu� représent� l'ignoranc� totale. 

Exempl� 1.4. Soi� m1({Ouvert}) = 0.3. O� aura alor� m1({Ouvert, Fermé}) 
= 0.7 e� m1({Fermé}) = 0. 

•	 Fonctio� d� croyanc� complémentair� : Yage� [Yager, 1987] propos� un� 

fonctio� d� mass� dé�ni� su� u� sou� ensembl� A d� Ω, pou� un� sourc� Sj 
pa� : ⎧ ⎨ ⎩


mj(A) = s s ∈ [0, 1]


mj(A
c) = 1 − s (1.27)


mj(B) = 0 ∀B ∈ 2Ω, B =6 A,B =6 Ac


Exempl� 1.5. Soi� m2({Ouvert}) = 0.2. O� aura alor� m2({Fermé}) = 0.7 

e� m2({Ouvert, Fermé}) = 0. 

Le� fonction� d� croyanc� complémentaire� corresponden� donc � la situatio� 

o� tout� la connaissanc� port� su� l'événemen� A e� sa probabilit� d� 

réalisatio� es� s. 

•	 Fonctio� d� croyanc� su� le� singleton� : Dan� l� ca� o� la sourc� Sj n'a 

d'opinio� qu� su� le� singletons, la fonctio� d� mass� peu� êtr� dé�ni� comm� : 

mj(ωi) = Mi
j 

(1.28) 
mj(A) = 0, siA /∈ {ω1}, {ω2}, ..., {ωn} 

Exempl� 1.6. Soi� m3({Ouvert}) = 0.2. O� aura alor� m3({Fermé}) = 0.8 

e� m3({Ouvert, Fermé}) = 0. 

D'autre� approche� on� ét� proposée� pou� estime� le� masse� d� croyanc� ; voi� 

notammen� [Vannoorenberghe, 2003] e� [Martin, 2005]. O� peu� cite� entr� autres, 
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la méthod� basé� su� le� densité� d� probabilité� [Appriou, 1991], [Smets, 1993], la 

méthod� utilisan� de� arbre� d� décision� [Vannoorenbergh� an� Denoeux, 2002] e� 

cell� utilisan� le� k-plu� proche� voisin� [Denoeux, 1995]. 

Combinaiso� : La combinaiso� de� fonction� d� mass� issue� de� di�érente� 

sources, fondamental� pou� la fusio� d� données, peu� êtr� réalisé� suivan� plusieur� 

opérateurs. O� peu� principalemen� distingue� deu� type� d� combinaiso� : la 

combinaiso� conjonctiv� e� la combinaiso� disjonctiv� d'o� son� issu� u� gran� 

nombr� d'opérateurs, don� le� opérateur� d� combinaison� mixte� [Martin, 2005]. 

Soien� S1 e� S2 deu� source� d'informations, e� soien� m1 e� m2 le� fonction� d� 

croyanc� modélisan� le� information� donnée� pa� ce� deu� source� respectivemen� : 

La combinaiso� conjonctiv� suppos� qu� le� deu� source� son� totalemen� • 
�able� e� indépendante� entr� elles. Ell� consist� e� un� somm� conjonctiv� 

de� deu� fonction� d� croyanc� m1 e� m2 relative� � un� propositio� A : 

m∩(A) = m1(B)m2(C) ∀A ⊆ Ω (1.29) 
B∩C=A 

Cett� règl� d� combinaiso� es� associative, commutative, e� possèd� u� élémen� 

neutre. 

Exempl� 1.7. Soi� u� systèm� d� perceptio� qu� doi� décide� su� l'éta� ω d� 

la port� exposé� dan� l'exempl� 1.1. pou� cela c� systèm� utilis� deu� capteur� 

indépendant� : 

�	 l� capteu� 1 donn� l'informatio� suivant� : 

m1({Ouvert}) = 0.6, m1({Ouvert, Fermé}) = 0.1, e� m1({Fermé}) = 0.3. 

�	 l� capteu� 2 donn� l'informatio� suivant� :


m2({Fermé}) = 0.5, m2({Ouvert, Fermé}) = 0.5.


Appliquan� la règl� d� combinaiso� conjonctiv� su� ce� exemple, o� aura le� 

résultat� suivants. 

�	 m∩({Ouvert}) = m1({Ouvert}) X m2({Ouvert, Fermé}) =0.6 X 0.5 = 

0.3. 

�	 m∩({Fermé}) = m1({Ouvert, Fermé}) X m2({Fermé}) + m1({Fermé}) 
X m2({Fermé}) + m1({Fermé}) X m2({Ouvert, Fermé}) = 0.05 + 0.15 

+ 0.15 = 0.35. 
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�	 m∩({Ouvert, Fermé}) = m1({Ouvert, Fermé}) X m2({Ouvert, Fermé}) = 
0.1 X 0.5 = 0.05. 

�	 m∩(∅) = m1({Ouvert}) X m2({Fermé}) = 0.6 X 0.5 = 0.3. 

•	 La combinaiso� disjonctiv� [Smets, 1993] suppos� qu� le� deu� source� d'infor

mation� son� indépendante� entr� elles, e� qu'a� moin� un� de� deu� es� �able. 

La combinaiso� disjonctiv� d� deu� masse� d� croyanc� m1 e� m2 relativ� � 

un� propositio� A noté� m∪(A) es� donné� pa� : 

m∪(A) = m1(B)m2(C)	 (1.30) 
B∪C=A 

Cett� règl� d� combinaiso� es� associative, commutative, e� n� possèd� pa� 

d'élémen� neutre. S� m1 e� m2 son� normalisée� alor� la fonctio� d� mass� 

résultant� d� la combinaiso� disjonctiv� es� égalemen� normalisée. 

Exempl� 1.8. Appliquan� la règl� d� combinaiso� disjonctiv� su� le� masse� 

d� croyance� m1, m2 d� l'exempl� 1.7 o� aura le� résultat� suivant� : 

�	 m∪({Fermé}) = m1({Fermé}) X m2({Fermé}) = 0.3 X 0.5 = 0.15. 

�	 m∪({Ouvert, Fermé}) =m1({Ouvert, Fermé} X m2({Ouvert, Fermé}) + 

m1({Ouvert}) X m2({Fermé}) + m1({Ouvert}) X m2({Ouvert, Fermé}) 
+ m1({Fermé}) X m2({Ouvert, Fermé}) + m1({Ouvert, Fermé} X 

m2({Fermé}) = 0.05 + 0.3 + 0.0.3 + 0.15 + 0.05 = 0.85. 

�	 m∪({Ouvert}) = 0. 

�	 m∪(∅) = 0. 

O� a bie� m∪({Ouvert}) + m∪({Fermé}) + m∪({Ouvert, Fermé}) = 0 + 0.15 

+ 0.85 = 1. 

Le� opérateur� d� gestio� d� con�i� : Combine� de� information� issue� d� • 
plusieur� source� qu� n� son� pa� parfaite� peu� fair� apparaîtr� u� con�i� 

entr� ce� sources. Comm� l� remarqu� Apprio� [Appriou, 2002], c� con�i� 

peu� proveni� d'u� problèm� d� modélisation, d'u� manqu� d'exhaustivit� 

de� sources, d'u� manqu� d� �abilit� d� celles-ci, o� encor� d� fai� qu� ce� 

source� n'observen� pa� l� mêm� phénomène. Dan� c� dernie� ca� i� fau� bie� 

sû� évite� d� fusionne� le� source� d'information. La théori� de� fonction� 
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d� croyanc� o�r� u� formalism� adapt� � la fusio� d'informations, dan� 

leque� la considératio� d� con�i� es� centrale. Pou� cela plusieur� opérateur� 

[Lefevr� e� al., 2002][Lefevr� e� al., 2000] on� ét� dé�ni� a�� d� : 

�	 analyse� l� con�i� pa� rappor� � la modélisatio� d� problème. 

�	 obteni� de� masse� normalisée� (telle� qu� m(∅) = 0). 

L� bu� d� la gestio� d� con�i� es� d� redistribue� la mass� con�ictuell� su� u� 

ensembl� d� propositions. Ains� la mass� total� résultant� d� la fusio� pou� 

un� propositio� A es� la somm� de� deu� masse� e� s'écri� : 

m(A) = m∩(A) + mc(A) ∀A ∈ Ω, A �	
(1.31) 

= ∅ 
m∩(∅) = 0 

L� premie� term� m∩(A) correspon� � la règl� d� combinaiso� conjonctive, l� 

secon� not� mc(A) correspon� � la mass� d� con�i� a�ecté� � la propositio� 

A. 

�	 Règl� d� Dempste� : La règl� d� combinaiso� conjonctiv� produi� un� 

fonctio� d� croyanc� no� normalisé� qu� peu� éventuellemen� êtr� no� 

null� (c'est-à-dir� pou� laquell� m∩(∅) =6 0) représentan� l� con�i� entr� 

m1 e� m2. La règl� d� Dempste� vis� � normalise� l� résulta� d� l'opératio� 

conjonctiv� e� divisan� chaqu� mass� pa� la constant� d� normalisatio� 

nommé� K donné� pa� : 

K = 1 − m∩(∅) = m1(B)m2(C) (1.32) 
B∩C=∅ 

Ains� la combinaiso� d� Dempster, appelé� auss� somm� orthogonal� ⊕, 
s'écri� : 

m⊕(A) = 
K 
1 .m∩(A) = 

K 
1 . B∩C=A m1(B)m2(C) ∀ A ⊆ Ω 

(1.33) 
m⊕(∅) = 0 

Exempl� 1.9. Appliquan� la règl� d� Dempste� su� le� masse� d� 

croyance� m1, m2 d� l'exempl� 1.7 o� aura le� résultat� suivant� : 

�	 m∩(∅) =m1({Ouvert}) X m2({Fermé}) = 0.6 X 0.5 = 0.3. 

�	 K = 1 − m∩(∅) = 1 - 0.3 = 0.7. 

�	 m⊕({Ouvert}) = 1 m∩({Ouvert}) = 1 X 0.3= 0.4286. 
K	 0.7 

�	 m⊕({Fermé}) = 1 m∩({Fermé}) = 1 X 0.35 = 0.5. 
K	 0.7 
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⎧ ⎨ ⎩


�	 m⊕({Ouvert, Fermé}) = 1 m∩({Ouvert, Fermé}) 1 X 0.05 = 
K	 0.7 

0.0714. 

�	 m⊕(∅) = 0. 

�	 Opérateu� d� Yage� : La méthod� proposé� pa� Yage� [Yager, 1987] sui� l� 

princip� qu'a� moin� l'un� de� source� concernée� pa� la fusio� es� �able, 

mai� san� savoi� laquelle. Yage� stipul� donc qu� lorsqu� ce� source� s� 

contredisen� alor� la mass� con�ictuell� doi� êtr� placé� su� Ω. Donc la 

mass� mY résultant� d� la combinaiso� d� deu� source� d'informatio� S1 

e� S2 es� donné� pa� l'équatio� suivant� : 

mY (A) = m∩(A) ∀A = Ω6 , A 6= ∅ 
mY (Ω) = m∩(Ω) + m∩(∅) (1.34) 

mY (∅) = 0 

Exempl� 1.10. Appliquan� la règl� d� combinaiso� d� Yage� su� le� 

masse� d� croyance� m1, m2 d� l'exempl� 1.7 o� aura le� résultat� 

suivant� : 

� mY ({Ouvert}) = m∩({Ouvert}) = 0.3. 

� mY ({Fermé}) = m∩({Fermé}) = 0.35. 

� mY ({Ouvert, Fermé}) = m∩({Ouvert, Fermé}) + m∩(∅) = 0.05 + 

0.3 = 0.35. 

�	 mY (∅) = 0. 

Cett� règl� d� combinaiso� es� commutative. Malheureusement, ell� n'es� 

pa� associative. Donc ell� es� dépendant� d� l'ordr� dan� leque� o� 

e�ectu� la fusion. La règl� d� combinaiso� d� Yage� considèr� de� source� 

d'information� no� �ables, puisqu'ell� considèr� l� résulta� d� la fusio� 

no� �abl� e� ca� d� con�it. Cett� méthod� a pou� e�e� d� sépare� la 

totalit� d� la mass� con�ictuelle, e� donc d� la fair� interveni� plu� dan� 

l� cadr� d� discernemen� Ω. Ell� transfèr� la mass� con�ictuell� m∩(∅) su� 
la mass� qu� représent� l'ignoranc� m∩(Ω), san� la réparti� entr� toute� 

le� masse� comm� dan� la règl� d� Dempster. 

�	 Opérateu� d� Duboi� e� Prad� : L'opérateu� propos� pa� Duboi� e� 

Prade[Duboi� an� Prade, 1988b] repos� su� l'hypothès� qu'a� moin� un� 

de� source� es� �able. Dan� ce� opérateu� s� l� con�i� es� � l'origin� d� 

deu� sou� ensemble� B e� C don� l'unio� es� égal� � A alor� cett� mass� 

d� con�i� es� attribué� � la propositio� A comm� illustr� dan� l'équatio� 
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suivant� : 

mDP (A) = m∩(A) + {B∪C=A,B∩C=∅} m1(B)m2(C) ∀ A =6 ∅ 
mDP (∅) = 0 

(1.35) 

Exempl� 1.11. Appliquan� la règl� d� combinaiso� d� Duboi� e� Prad� 

su� le� masse� d� croyance� m1, m2 d� l'exempl� 1.7 o� aura le� résultat� 

suivant� : 

�	 mDP ({Ouvert}) = m∩({Ouvert}) = 0.3. 

�	 mDP ({Fermé}) = m∩({Fermé}) = 0.35. 

� mDP ({Ouvert, Fermé}) =m∩({Ouvert, Fermé}) + m1({Ouvert}) X 

m2({Fermé}) = 0.05 + 0.6 X 0.5 = 0.35. 

�	 mDP (∅) = 0. 

Cett� règl� d� combinaiso� es� plu� précis� dan� la redistributio� d� la 

mass� con�ictuell� e� donc plu� informativ� qu� la règl� proposé� pa� 

Yager. O� peu� remarque� qu� cett� combinaiso� es� adaptative, ell� 

utilis� un� approch� conjonctiv� lorsqu� le� source� son� d'accord, e� 

un� approch� disjonctiv� e� ca� d� con�it. L'opérateu� d� fusio� propos� 

pa� Duboi� e� Prad� es� commutati� mai� n'es� pa� associatif. Donc un� 

stratégi� permettan� d� combine� le� source� dan� u� certai� ordr� doi� 

êtr� dé�nie. 

�	 Opérateu� d� Smet� : Smet� [Smets, 1990] considèr� qu� le� source� � 

fusionne� son� �ables. Partan� d� c� postulat, l� con�i� n� peu� alor� 

proveni� qu� d'u� problèm� ma� pos� : la no� pris� e� compt� d'un� 

o� plusieur� hypothèse� dan� l� cadr� d� discernement. Pou� cela Smet� 

recommand� d� n� pa� redistribue� la mass� con�ictuell� su� l'ensembl� 

de� hypothèse� possible� mai� uniquemen� su� l'ensembl� vid� ∅, cec� a�� 
d� constate� le� problème� d� no� exhaustivit� d� c� référentiel. C'es� la 

notio� d� mond� ouver� propos� pa� Smet� [Smet� an� Kennes, 1994]. 

La combinaiso� d� Smet� es� donc identiqu� � la combinaiso� conjonc

tiv� : � 
mS(A) = m∩(A) ∀ A =6 ∅ 

(1.36) 
mS(∅) = m∩(∅) 

Exempl� 1.12. Appliquan� la règl� d� combinaiso� d� Smet� su� le� 

masse� d� croyance� m1, m2 d� l'exempl� 1.7 o� aura le� résultat� 
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suivant� : 

� mS({Ouvert}) = m∩({Ouvert}) = 0.3.


� mS({Fermé}) = m∩({Fermé}) = 0.35.


� mS({Ouvert, Fermé}) = m∩({Ouvert, Fermé}) = 0.05.


� mS(∅) = m∩(∅) = 0.3. 

L'ensembl� vid� ∅ peu� êtr� interprét� comm� un� class� d� rejet. Cett� 

combinaiso� a le� même� propriété� (associativit� e� commutativité) qu� 

la règl� d� Dempster. 

Pou� résumer, l� tablea� 1.1 présent� ce� règles, leur� hypothèse� ains� qu� 

leur� méthode� d� distributio� d� m(∅) [Chebba� e� al., 2011]. 

Règl� d� combinaiso� Hypothès� Méthod� d� redistributio� 

d� m(∅) 

Règl� conjonctiv� d� combinai
so� d� Smet� 

Hypothès� d� mond� ouver� 
m(∅) n'es� pa� redistribué� 

Règl� d� Dempste� Hypothès� d� mond� ferm� 
m(∅) es� redistribué� propor
tionnellemen� su� le� élément� 
focau� 

Règl� d� Yage� Hypothès� d� mond� ferm� 
m(∅) es� a�ecté� � Ω 

Règl� d� Duboi� e� Prad� Hypothès� d� mond� ferm� 
La mass� résultant� d� la 
combinaiso� de� élément� fo
cau� con�ictuel� es� attribué� 
� l'unio� d� ce� élément� 

Tablea� 1.1 � Opérateur� d� Gestio� d� con�i� (Redistributio� d� m(∅)) 

Décisio� : Un� foi� qu� tou� le� élément� d'informatio� on� ét� recueilli� e� toute� 

le� croyance� modélisées, mise� � jou� e� combinées, l� systèm� doi� prendr� un� 

décisio� su� la valeu� d� ω. L� bu� es� donc d� détermine� la solutio� la plu� 

vraisemblabl� ω∗ dan� Ω, selo� un� règl� donnée. Troi� critère� d� décisio� s� 

retrouven� courammen� dan� la littératur� : l� maximu� d� crédibilité, l� maximu� 

d� plausibilité, e� l� maximu� d� probabilit� pignistique. 

Maximu� d� plausibilit� : U� premie� critèr� es� d� choisi� la solutio� ω∗ la• 
plu� plausibl� (donnan� l� maximu� d� plausibilité), ains� pou� l'observatio� 

ω nou� décidon� ω∗ s� : 

ω∗ = argmax P l(ωk) (1.37) 
ωk∈Ω 

C� critèr� perme� d� détermine� la meilleur� hypothès� a� sen� d� degr� d� 

con�anc� qu'o� lu� accord� e� constitu� e� cela, u� critèr� d� décisio� optimiste. 
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Exemple 1.13. la combinaiso� de� masse� d� croyance� m1 e� m2 d� l'exempl� 

1.7 pa� l'opérateu� d� Dempste� fourni� le� fonction� d� plausibilité� suivante� : 

�	 Pl({Ouvert}) = m⊕({Ouvert}) + m⊕({Ouvert, Fermé}) = 0.4286 + 

0.0714 = 0.5. 

�	 Pl({Fermé}) = m⊕({Fermé}) + m⊕({Ouvert, Fermé}) = 0.5 + 0.0714 = 

0.5714. 

La décisio� su� la valeu� d� ω pris� pa� l� systèm� selo� l� critèr� d� maximu� 

d� plausibilit� es� ω∗ = {Fermé}. 

Maximu� d� crédibilit� : C� critèr� consist� a choisi� la solutio� ω∗ la plu� • 
crédibl� (don� la mass� d� croyanc� es� maximum), c'es� � dir� choisi� ω∗ pou� 

l'observatio� ω s� : 

ω∗ = argmax Bel(ωk) (1.38) 
ωk∈Ω 

C� critèr� perme� d� détermine� la meilleur� hypothès� e� accordan� u� degr� 

d� croyanc� minimu� � chacun� d'entr� elles. I� constitu� e� cela, u� critèr� 

d� décisio� pessimiste. 

Exemple 1.14. la combinaiso� de� masse� d� croyance� m1 e� m2 d� l'exempl� 

1.7 pa� l'opérateu� d� Dempste� fourni� le� fonction� d� crédibilité� suivante� : 

�	 Bel({Ouvert}) = m⊕({Ouvert}) = 0.4286. 

�	 Bel({Fermé}) = m⊕({Fermé}) = 0.5. 

La décisio� su� la valeu� d� ω pris� pa� l� systèm� selo� l� maximu� d� 

crédibilit� es� ω∗ = {Fermé}. 

Maximu� d� probabilit� pignistiqu� : dan� l� modèl� de� croyance� transfé• 
rable� [Smets, 2000] [Smets, 2005] Smet� propos� u� compromi� au� critère� 

d� maximu� d� croyanc� e� d� maximu� d� plausibilit� e� introduisan� 

la probabilit� pignistiqu� noté� (BetP ). Cett� mesur� approxim� l� coupl� 

(crédibilité, plausibilité) e� equirépartissan� la mass� placé� dan� chaqu� sou� 

ensembl� su� le� hypothèse� qu� l� composent. 

BetP (A) = 
� |B ∩ A| m(B)	

(1.39) 
B⊆Ω 

|B| (1 − m(∅)) 
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O� | B | es� l� cardina� d� B. Ains� l� critèr� d� maximu� d� probabilit� 

pignistiqu� revien� � décide� ω∗ pou� l'observatio� ω s� : 

ω∗ = argmax BetP (ωk) (1.40) 
ωk∈Ω 

C� critèr� es� u� critèr� pruden� ca� i� perme� d� mettr� e� évidenc� 

l'impossibilit� d� décide� entr� plusieur� hypothèse� d� cadr� d� discernement, 

donc i� es� bie� adapt� dan� l� ca� d'ambiguïtés. Cependan� la probabilit� 

pignistiqu� nou� fai� repasse� dan� u� context� probabiliste. Le� avi� son� 

partagé� su� c� poin� : certains, comm� Smets, considèren� qu� c� passag� es� 

nécessair� pou� la pris� d� décision, d'autre� non. 

Exempl� 1.15. La transformé� pignistiqu� de� résultat� d� combinaiso� d� 

Dempste� su� le� masse� m1 e� m2 d� l'exempl� 1.7 fourni� le� distribution� 

pignistique� suivante� : 

� BetP ({Ouvert}) = 2m⊕({Ouvert})+m⊕({Ouvert, Fermé} = 0.4643. 
2 

� BetP ({Fermé}) = 2m⊕({Fermé})+m⊕({Ouvert, Fermé} = 0.5357. 
2 

La décisio� su� la valeu� d� ω pris� pa� l� systèm� selo� l� maximu� d� 

probabilité� pignistiqu� es� ω∗ = {Fermé}. 

1.3 Toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� 

A notr� connaissance, pe� d� travau� existen� su� la toléranc� au� faute� dan� la 

fusio� d� données. Le� approche� qu� nou� avon� trouvée� dan� la littératur� utilisen� 

principalemen� la toléranc� au� faute� pa� duplication/comparaiso� pou� tolére� de� 

faute� physiques. Nou� avon� class� ce� approche� e� deu� catégorie� : La duplicatio� 

basé� su� u� modèl� analytique, e� la duplicatio� basé� su� la redondanc� matérielle. 

1.3.1 Robustess� e� toléranc� au� faute� 

L� concep� d� robustess� es� largemen� utilis� dan� la communaut� robotique, mai� 

i� n'exist� pa� d� dé�nitio� précis� d� c� term� utilisé� dan� cett� communauté. U� 

systèm� es� considér� robust� s'i� es� capabl� d� fourni� u� servic� satisfaisan� e� 

dépi� d� situation� di�cile� e� hasardeuses. Un� tell� robustess� peu� êtr� vu� comm� 

un� répons� � la variabilit� d� context� d'exécutio� auque� es� confront� l� système. 

Cett� variabilit� es� principalemen� du� � l'environnemen� ouver� dan� leque� l� 

systèm� fonctionne, mai� égalemen� � de� incertitude� e� imprécision� résultan� d� 



32 CHAPITRE 1. TERMINOLOGIE ET ÉTAT DE L'ART 

l'incapacit� d� systèm� � observe� correctemen� so� environnemen� e� so� propr� 

état, e� d� la di�cult� d� prévoi� le� conséquence� d� se� propre� actions. 

La notio� d� robustess� dan� le� domaine� d� la robotiqu� e� d� la perceptio� 

es� proch� d� cell� d� la toléranc� au� faute� e� sûret� d� fonctionnemen� : le� deu� 

visen� � accroîtr� la capacit� d� systèm� � fourni� u� comportemen� correct, mai� la 

toléranc� au� faute� vis� u� sous-ensembl� spéci�qu� de� situation� rencontrée� pa� 

u� systèm� robotiqu� : le� fautes. Dan� notr� étude, nou� allon� distingue� le� deu� 

concept� pa� l'origin� de� situation� adverse� : soi� intern� soi� extern� a� systèm� 

d� perception. Ainsi, nou� conservon� le� deu� dé�nition� suivante� [Lussier, 2007] : 

La robustess� es� la délivranc� d'u� servic� correc� dan� de� situations• 
implicitemen� adverse� due� � l'incertitud� d� l'environnemen� d� systèm� (pa� 

exempl� u� changemen� dan� le� condition� d'éclairag� a�ectan� le� caméra� 

lor� d� la conduite, o� d� fau� positif� détecté� � l'aid� d'u� laser, sou� la plui� 

qu� enregistr� le� goutte� comm� de� obstacles). 

La toléranc� au� faute� es� la délivranc� d'u� servic� correc� e� dépi� d� faute� • 
a�ectan� le� ressource� d� systèm� (u� dysfonctionnemen� d� capteu� o� un� 

faut� logiciell� a�ectan� le� algorithme� d� fusio� d� données) ; pa� exempl� 

un� caméra bloqué� su� la dernièr� imag� acquis� es� un� faut� intern� a� 

capteu� pa� conséquen� intern� a� system� d� perceptio� dan� so� ensemble. 

I� es� � note� qu� cett� dé�nitio� d� la robustess� es� similair� � cell� utilisé� 

e� sûret� d� fonctionnement, contr� le� faute� externes. Dan� la pratiqu� toutefois, 

i� n'es� pa� toujour� facil� d� distingue� le� situation� due� � u� environnemen� 

incertai� de� situation� due� � de� faute� a�ectan� le� ressource� d� système. 

1.3.2 Méthode� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� 

La toléranc� au� faute� apparaî� dan� d� nombreuse� étude� d� fusio� d� données. 

Le� di�érente� approche� proposée� dan� la littératur� utilisen� principalemen� la 

toléranc� au� faute� pa� duplicatio� / comparaison. O� class� ce� approche� e� deu� 

classe� : celle� basée� su� u� modèl� analytique, e� celle� basée� su� la redondanc� 

matérielle. Noton� qu� ce� classe� n� son� pa� mutuellemen� exclusives, e� e�e� 

le� deu� utilisen� la redondanc� matériell� de� source� d� données, cependan� la 

premièr� ajout� u� modèl� analytiqu� d� systèm� comm� étan� un� diversi�catio� 

d� capteu� a�� d'augmente� l� nivea� d� redondance, e� généralemen� l� typ� d� 

fusio� d� donnée� appliqu� dan� cett� premièr� catégori� es� l� �ltr� d� Kalman. 

Ce� approche� son� détaillée� c� dessous. 
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1.3.2.1 Duplicatio� basé� su� u� modèl� analytiqu� 

Dan� ce� approche� u� modèl� analytiqu� d� systèm� es� utilis� comm� un� 

diversi�catio� d� capteur� physique� a�� d'exploite� un� tell� redondanc� pou� 

détecte� de� erreur� su� le� sortie� de� capteurs. Généralemen� l� mécanism� d� fusio� 

d� donnée� appliqu� dan� c� typ� d'approche� es� l� �ltr� d� Kalman. E� e�e� l� 

�ltr� d� Kalma� utilis� l� modèl� d� systèm� pou� estime� un� mesur� redondant� 

� cell� délivré� pa� u� capteu� réel. Ce� approche� emploien� l� résid� iss� d� la 

combinaiso� d� la mesur� estimé� pa� l� modèl� d� systèm� e� cell� délivré� pa� l� 

capteu� comm� u� indicateu� d'erreur. 

Dan� [Escamilla-Ambrosi� an� Mort, 2001], un� architectur� hybrid� d� fusio� 

d� donnée� tolérant� au� faute� intégran� le� technique� d� �ltr� d� Kalma� e� d� 

la logiqu� �ou� es� proposée. Deu� nivea� d� fusio� son� dé�ni� : dan� l� premie� 

nivea� n �ltre� d� Kalma� son� exécuté� e� parallèle� utilisan� n sortie� d� capteur� 

redondants. A c� nivea� le� faute� transitoire� de� capteur� son� détectée� � l'aid� 

d'un� techniqu� d� résidus. E� e�et, l'évaluatio� d� résid� d� chaqu� �ltr� perme� 

d� détecte� un� faut� transitoir� lorsqu� la valeu� d'u� �ltr� chang� brutalement. 

Dan� l� secon� nivea� d� fusio� un� techniqu� d� vot� [Casp� an� Salem, 2000] es� 

réalisé� su� le� sortie� d� chaqu� �ltr� : s� u� de� �ltre� estimé� di�èr� nettemen� 

de� autre� cela signi�� qu'un� faut� persistant� su� l� capteu� correspondan� es� 

présente. Pou� de� �n� d� toléranc� au� faute� sa valeu� n� sera plu� utilisé� dan� 

l� secon� nivea� d� fusio� qu� consist� � fair� un� somm� pondéré� de� estimation� 

issue� de� n �ltre� implémentés. 

Dan� [Zu� an� Kaiser, 2009] le� auteur� présenten� l� concep� d'u� capteu� 

virtue� 2 toléran� au� faute� e� combinan� de� estimation� issue� d'u� modèl� 

analytiqu� d� systèm� e� le� donnée� de� capteur� redondants. E� e�e� c� capteu� 

virtue� combin� plusieur� capteur� abstrait� 3 a� moye� d� la fusio� d� données. Dan� 

cett� approch� deu� niveau� d� fusio� son� dé�ni� : un� fusio� local� dan� chaqu� 

capteu� abstrait, e� un� fusio� global� dan� tou� l� capteu� virtuel. A� nivea� local, 

le� donnée� brute� issue� d� chaqu� capteu� rée� son� fusionnée� avec le� donnée� 

d� positio� provenan� d'u� modèl� mathématiqu� d� systèm� e� avec le� résultat� 

d� l'estimatio� d� la positio� global� précédent� issu� d� capteu� virtue� pa� l� 

biai� d� �ltr� d� Kalman. La détectio� d� faute� es� réalisé� a� nivea� d� chaqu� 

capteu� abstrai� : s� la mesur� fourni� pa� l� capteu� rée� diverg� d� cell� fourni� 

pa� l� modèl� mathématiqu� d� système, un� erreu� matériell� es� détectée. Pa� la 

� Virtua� senso� : A basic virtua� senso� combine� multipl� singleto� sensor� o� th� sam� typ� 
an� provide� a bette� reliability. 

� abstrac� senso� : on� tha� consume� th� outpu� o� a physica� transformatio� proces� (concret� 
sensor) an� calculate� a validit� interval. 
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suit� un� fusio� global� pa� moyenn� pondéré� de� sortie� de� capteur� abstrait� 

es� réalisé� a� nivea� d� capteu� virtue� pou� obteni� un� estimatio� d� positio� 

plu� �abl� d� robot. Le� auteur� on� valid� leu� approch� � traver� u� exempl� 

d� simulatio� d� robo� utilisan� troi� type� d� capteur� : u� capteu� ultrason, un� 

caméra, e� u� laser. Ce� capteur� délivren� la positio� d� robo� � chaqu� instant, 

cett� dernièr� étan� évalué� pa� u� modèl� mathématiqu� a� nivea� de� capteur� 

abstrait� pou� un� détectio� éventuell� de� erreur� matérielles. Pa� la suit� un� fusio� 

global� es� réalisé� pou� avoi� un� localisatio� plu� précis� d� robot. 

Dan� [Morale� e� al., 2008] le� auteur� proposen� un� techniqu� d� localisatio� 

2D d'u� robo� mobil� e� utilisan� la fusio� d� donnée� pa� �ltrag� d� Kalman. Troi� 

capteur� son� employé� : un� central� inertielle, le� encodeur� d� robot, ains� qu'u� 

GPS. La détectio� d'erreur� consist� � rejete� le� donnée� GPS s� elle� son� incon

sistante� avec l'éta� prédi� pa� l� �ltr� d� Kalman. Un� tell� détectio� s� fai� pa� l� 

tes� statistiqu� NIS (Normalize� Innovatio� Squared) [Lancaste� an� Seneta, 1969] 

su� l� résid� d� �ltre. Un� validatio� su� un� applicatio� réell� d� localisatio� es� 

réalisé� pou� montre� l'e�cacit� d� l'approch� proposée. 

[Roumelioti� e� al., 1998] proposen� un� approch� d� détection, d'isolatio� e� d� 

re-con�guratio� d� faute� (FDIR : faul� detection, isolatio� an� re-con�guratio� ) 

dan� l� cadr� d'un� applicatio� d� navigatio� d� véhicul� terrestr� autonom� (AGV). 

Di� capteur� son� fusionné� a� moye� d� �ltre� d� Kalma� pou� obteni� plusieur� 

estimation� d� la positio� d'u� robo� mobile. Le� mesure� de� capteur� e� le� donnée� 

fusionnée� son� ensuit� combinée� e� u� ensembl� d'équation� d� parit� linéairemen� 

indépendantes, c� qu� condui� � la génératio� d'un� banqu� d� résidus. Un� faut� 

dan� l'u� de� di� capteur� provoqu� la croissanc� d'u� sous-ensembl� uniqu� d� 

ce� résidus, c� qu� perme� la détectio� d� la faut� e� so� isolation. U� systèm� d� 

contrôl� es� mi� e� plac� pou� assure� la re-con�guratio� automatiqu� e� réalisan� 

la localisatio� d� robo� avec l� sous-ensembl� d� capteur� qu� es� considér� comm� 

fonctionnel. 

[Allerto� an� Jia, 2008] présenten� le� approche� d� fusio� d� donnée� pou� le� 

système� d� résea� inertiels. Dan� ce� systèmes, le� auteur� utilisen� de� n÷ud� 

redondant� structuré� hiérarchiquement. La plupar� de� n÷ud� jouen� l� rôl� 

d'esclave� tandi� qu� l'u� jou� l� rôl� d� maître, qu� réalisera la fusio� globale. 

Di�érente� matrice� d� transformatio� (rotatio� e� translation) son� développée� 

pou� assure� l'alignemen� de� mesures. U� �ltr� d� Kalma� es� utilis� comm� 

algorithm� d� fusio� a� nivea� d� chaqu� n÷u� esclav� e� utilisan� u� modèl� 

d� systèm� e� la mesur� délivré� pa� l'IMU pou� estime� l'éta� d� systèm� 

(Measuremen� fusion). Sou� l'hypothès� qu� l� résid� iss� d� �ltr� d� Kalma� sui� 

un� lo� gaussienn� d� moyenn� null� e� fonctionnemen� normal, le� auteur� proposen� 
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d� réalise� de� test� statistique� su� cett� grandeu� pou� contrôle� la divergenc� d� 

�ltr� e� la détectio� d� faute� d� capteurs. Pa� la suit� l� n÷u� maîtr� réalis� la 

fusio� de� di�érent� état� estimé� pa� le� n÷ud� esclave� pou� avoi� u� éta� globa� 

plu� préci� (stat� fusion). A c� nivea� la redondanc� de� IMU (n÷ud� esclaves) es� 

exploité� pou� assure� l� masquag� d� fautes. Un� validatio� d� l'approch� proposé� 

es� réalisé� pa� un� simulatio� d'u� résea� inertie� su� Matlab. 

L'approch� [Roumelioti� e� al., 1998] utilis� un� banqu� d� �ltre� d� Kalman, 

chacu� étan� associ� � un� faut� spéci�qu� d� capteu� pou� assure� la détection. 

L'isolatio� de� faute� es� ains� obtenu� pa� l'étud� e� l'analys� de� résidu� générés. 

L'approch� es� démontré� su� u� robo� d'entraînemen� di�érentie� équip� d'enco

deur� de� roue� (odométrie) e� d'u� gyromètre. 

1.3.2.2 Duplicatio� basé� su� la redondanc� matériell� 

Le� approche� basée� su� la redondanc� matériell� combinen� plusieur� source� 

d� donnée� e� utilisan� la fusio� d� données. Ce� approche� contrairemen� au� 

approche� basée� su� l� modèl� analytiqu� d� systèm� analysen� certain� paramètre� 

interne� au� mécanisme� d� fusio� d� donnée� (tel� qu� l� con�i� dan� l� cadr� de� 

fonction� d� croyance) a�� d'assure� la toléranc� au� fautes. 

Dan� [Ricquebour� e� al., 2007b], le� auteur� proposen� un� méthod� d� dé

tectio� d'u� dysfonctionnemen� capteu� pa� l'analys� temporell� d� con�i� ré

sultan� d� la fusion, dan� l� cadr� de� croyance� transférable� (TBM) d� Smet� 

[Smets, 1998][Smets, 2000]. Le� auteur� proposen� d� fusionne� le� source� d� 

donnée� pa� paire� e� tiennen� compt� d� l'évolutio� de� con�it� (tel� qu� dé�ni� 

pa� Smets) résultan� d� la fusion. Un� sourc� es� considéré� comm� défectueus� s� 

so� con�i� avec le� autre� es� élevé. Aprè� la reconnaissanc� d� la sourc� défectueus� 

le� auteur� suggèren� d'a�aibli� so� in�uenc� su� la décisio� �nale, e� associan� 

le� indice� d� �abilit� e� e� utilisan� la techniqu� d'a�aiblissemen� proposé� pa� 

Shafe� [Shafer, 1976]. Cela a�aibli� le� masse� de� source� e� augment� leur� facteur� 

d'a�aiblissemen� san� écarte� le� source� con�ictuelle� complètement. Le� auteur� 

implémenten� leu� approch� pou� un� applicatio� d� perceptio� d� context� pou� 

l'habita� communican� e� l� maintie� � domicil� de� personne� âgée� e� utilisan� 

troi� type� d� capteur� : u� capteu� d� pression, un� camera webcam, e� u� capteu� 

d� suiv� d� personnes. L'objecti� d� cett� applicatio� es� la détectio� de� personne� 

assise� su� un� chais� dan� un� chambre. Le� auteur� on� montr� la faisabilit� d� leu� 

méthode, e� particulie� pa� la mis� e� ÷uvr� d� deu� expérience� : un� premièr� 

dan� laquell� i� n'� a pa� d� con�i� entr� le� source� ; u� secon� ca� o� u� con�i� 

apparaî� entr� le� source� combinée� d� � un� faut� dan� l'un� de� sources. Cett� 
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analys� d� con�i� a permi� d'isole� la sourc� défaillant� e� d� détermine� précisémen� 

la phas� d� dysfonctionnement, c� qu� entraîn� l'a�aiblissemen� d� la contributio� 

d� la sourc� défaillant� dan� la décisio� issu� d� la fusio� globale. 

Dan� [Delmott� an� Gacquer, 2008], u� algorithm� pou� détecte� un� sourc� 

défectueus� pa� analys� d� la �abilit� d� chaqu� sourc� es� proposé. Pou� chaqu� 

sourc� son� associée� deu� �abilité� : la �abilit� statiqu� représentan� la qualit� 

d� la sourc� alor� qu� la �abilit� dynamiqu� indiqu� so� con�i� avec le� autres. La 

�abilit� global� d� la sourc� es� alor� calculé� � parti� de� deu� �abilité� précédentes. 

Cett� �abilit� global� ser� comm� u� facteu� d'a�aiblissemen� qu� pondèr� le� masse� 

d� croyanc� avan� qu'elle� soien� combinées. E� supposan� qu� l� con�i� provien� 

d'un� sourc� défectueuse, le� auteur� analysen� l� facteu� d'a�aiblissemen� (�abilit� 

global� de� sources) pou� détecte� la sourc� erroné� e� utilisan� un� méthod� d� 

seuillage. Un� validatio� numériqu� d� l'approch� proposé� es� réalisé� e� utilisan� 

de� fonction� � suppor� simpl� pou� la modélisatio� de� fonction� d� croyance. Pou� 

montre� l'e�e� d� l'isolatio� d� la sourc� défaillant� su� la décisio� �nal� d� la fusion, 

le� auteur� on� compar� leu� résulta� avec le� résultat� de� di�érent� opérateur� 

d� combinaiso� existan� dan� la littérature. Dan� [Delmotte, 2007], un� approch� 

similair� a ét� proposé� pa� le� même� auteurs, dan� l� context� spéci�qu� d� la 

théori� de� possibilités. 

Dan� [Shu-qin� an� Sheng-xiu, 2010] un� techniqu� adaptativ� a ét� utilisé� pou� 

pondére� le� sortie� de� capteur� dan� l� processu� d� fusio� d� donnée� multi

capteurs. Cett� techniqu� utilis� l'écar� typ� d� chaqu� capteu� (estim� pa� de� 

statistique� e� u� facteu� tempore� li� au� donnée� précédentes) pou� calcule� u� 

facteu� d'a�aiblissemen� de� sortie� de� capteur� e� l'utilise� dan� l� processu� d� 

fusio� d� donnée� pou� assure� la toléranc� au� faute� e� a�aibli� le� e�et� négatif� 

d� vieu� matériel. Un� validatio� pa� simulatio� d� l'algorithm� propos� es� réalisé. 

Un� simulatio� d� comportemen� nomina� es� d'abor� e�ectuée, e� un� autr� avec 

u� capteu� fautif. Le� auteur� on� démontr� qu� leu� algorithm� captur� bie� l� 

capteu� erron� e� temp� voulu. Pa� la suit� pou� assure� sa toléranc� u� facteu� d� 

poid� lu� es� attribu� pou� réduir� so� e�e� su� l� résulta� d� la fusion. 

Dan� [Pen� e� al., 2012] Pen� e� a� proposen� un� méthod� d� diagnostic dan� 

le� circuit� analogique� qu� combinen� le� réseau� d� neurone� e� l� raisonnemen� 

evidentiel. Cett� méthod� sui� deu� étapes. Tou� d'abord, u� pré-diagnostic es� 

mi� e� ÷uvr� e� utilisan� u� résea� neurona� su� u� ensembl� présélectionn� d� 

signau� d� tes� pou� construir� un� correspondanc� entr� la sorti� de� capteur� e� 

de� état� erronés. Deuxièmement, u� raisonnemen� evidentie� e� utilisan� la théori� 

Dempster-Shafe� es� utilisé� pou� fusionne� le� di�érent� modèle� d� faute� possible� 

pou� obteni� l� bon. � notr� avis, u� te� diagnostic n� pourrai� pa� êtr� utilis� su� 
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de� système� critiques, parc� qu� l� mappin� dan� la premièr� étap� es� bas� su� u� 

apprentissage, qu� pourrai� n� pa� êtr� exhaustif. 

D'autre� exemple� similaire� d� toléranc� au� faute� dan� la fusio� d� donnée� 

son� mentionné� dan� [Zhuo-hua e� al., 2005], u� articl� qu� examin� le� technique� 

d� toléranc� au� faute� dan� le� système� robotique� � roues. 

1.3.3 Critique� de� approche� existante� 

D� notr� poin� d� vue, le� approche� proposée� s� concentren� su� la toléranc� au� 

faute� matérielle� liée� au� source� d� donnée� fusionnés, e� utilisan� directemen� 

le� mécanisme� d� fusio� d� donnée� san� garanti� qu� ce� dernier� soien� exempt� 

d� fautes. Or, ce� mécanisme� déclaratif� son� justemen� complexe� � développe� e� 

� valider. Cela es� d� � leu� comportemen� no� prédictibl� qu� le� ren� di�cilemen� 

véri�able� pa� de� approche� formelle� e� � leu� paradigm� d� programmation, encor� 

dépendan� d� variable� empiriques. D� plu� e� robotiqu� mobil� ce� approche� son� 

utilisée� pou� la perceptio� multi-capteur� dan� de� environnement� ouvert� c� qu� 

ren� leu� validatio� pa� de� test� un� tâch� coûteus� e� longue. Ains� i� nou� paraî� 

di�cil� d'avoi� un� con�anc� justi�é� dan� leur� services. 

La toléranc� au� faute� grâc� � la fusio� d� donnée� peu� seulemen� êtr� fait� � 

notr� avi� e� essayan� d� tolére� d'abor� le� faute� logicielle� dan� l� processu� d� 

fusio� d� données, o� d� garanti� pa� de� méthode� formelle� qu� c� processu� es� 

dign� d� con�ance. 

Dan� la littératur� nou� avon� trouv� seulemen� deu� article� traitan� c� 

problème. Bie� qu� le� auteur� utilisen� la fusio� d� donnée� pou� la toléranc� au� 

faute� matérielle� dan� le� source� d� donnée� fusionnées, il� garantissen� d'abor� 

pa� un� analys� formell� qu� l� comportemen� d� la fusio� d� donnée� es� correct, 

c� qu� augment� la con�anc� qu� l'o� peu� avoi� dan� ce� mécanisme� d� fusio� d� 

donnée� : 

•	 Dan� [Uhlmann, 2003] un� approch� d� fusio� d� donnée� basé� su� l'inter

sectio� de� covariance� CI(covarianc� intersection) e� l'unio� de� covariance� 

CU(covarianc� Union) es� proposé� pou� assure� la cohérenc� e� la toléranc� 

au� faute� pou� la gestio� de� information� dan� le� réseau� distribués. La 

solutio� CI perme� d� s'assure� qu� l� résulta� d� la fusio� de� estimation� 

cohérente� es� cohérent. La solutio� CU complèt� la CI e� veillan� � c� qu� l� 

résulta� d� la fusio� de� estimation� incohérente� rest� toujour� cohérent. C� 

mécanism� es� valid� pa� un� analys� formell� d� se� propriétés, e� tolèr� ains� 

de� faute� su� le� capteur� � traver� l� masquage. 
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•	 Dan� [Okello, 1993] un� approch� d� fusio� d� donnée� binaire� dan� u� 

systèm� distribu� es� proposée. Cett� approch� fourni� la toléranc� au� faute� 

e� analysan� formellemen� le� niveau� d� con�anc� associé� au� capteurs. 

Cett� analys� perme� d'améliore� la robustess� d� la fusio� d� donnée� 

booléenne� e� d'élimine� se� faiblesses, a�� d� réduir� o� mêm� d'élimine� 

le� fausse� alarmes. 

La solutio� qu� nou� proposon� dan� l� secon� chapitr� s� bas� su� un� analys� 

formell� exhaustiv� d� comportemen� d� systèm� e� regar� d� certain� paramètre� 

d� modélisatio� d� problème, justi�an� pou� nou� un� plu� grand� sûret� d� 

fonctionnement. L� pri� d� cett� garanti� es� qu� l'analys� peu� êtr� complexe, voir� 

irréalisabl� dan� certain� cas. Nou� proposon� égalemen� un� architectur� tolérant� 

au� faute� prenan� e� compt� le� faute� logicielle� dan� le� mécanisme� d� fusio� d� 

données. 

1.4 Conclusio� 

Dan� c� chapitr� nou� avon� introdui� la terminologi� e� le� concept� d� bas� de� 

deu� domaine� traité� dan� ce� travau� d� thèse, � savoi� la sûret� d� fonctionnemen� 

informatique, e� le� système� d� fusio� d� donnée� multi-capteurs. Nou� avon� auss� 

présent� u� éta� d� l'ar� su� le� technique� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� 

données. Cett� étud� nou� a permi� d'établi� le� conclusion� suivante� : 

La mis� e� ÷uvr� d� la toléranc� au� faute� es� concentré� su� le� faute� • 
matérielles. E� outre, le� technique� proposée� dan� la littératur� détecten� e� 

tolèren� le� faute� lié� � de� capteur� physique� e� utilisan� de� processu� d� 

fusio� d� donnée� qu� son� di�cile� � concevoi� e� � valider. Ce� processu� nou� 

paraissen� pe� digne� d� con�ance, d'o� la nécessit� d'analyse� formellemen� 

ce� mécanisme� d� fusio� a�� d� le� rendr� sûr� d� fonctionnemen� (cec� es� 

l'objecti� d� secon� chapitre), o� encor� d� s'assure� d� leu� bo� fonctionne

men� pa� de� mécanisme� d� toléranc� au� faute� le� ciblan� spéci�quement. 

O� trouv� pe� d� technique� visan� explicitemen� la toléranc� au� faute� • 
logicielles. Or, pou� nou� le� faute� a�ectan� le� composant� logiciel� son� 

importante� � considérer. 

Étan� donn� qu� la perceptio� es� un� entré� fondamental� pou� le� système� ro

botiques, so� comportemen� doi� êtr� toujour� correct. La sûret� d� fonctionnemen� 

doi� cependan� cherche� � minimise� l'apparitio� d� comportement� inacceptables, 

voir� dangereu� d� ce� système� d� perception. Dan� la suit� d� c� manuscri� nou� 
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proposon� de� méthode� d� toléranc� au� faute� qu� permetten� � ce� système� 

d'avoi� u� comportemen� correc� mêm� e� présenc� d� fautes. 
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2.1 Introductio� 

Aprè� l'étud� d� l'éta� d� l'art, nou� avon� identi�� plusieur� piste� d'étud� pou� 

garanti� la sûret� d� fonctionnemen� de� système� d� perceptio� multi-capteurs, e� 

particulie� leu� toléranc� au� faute� internes. Pou� ce� objecti� nou� proposon� dan� 

c� chapitr� deu� approche� : la premièr� utilis� la méthod� d� toléranc� au� faute� 

classiqu� (duplicatio� e� comparaison) dan� la fusio� d� donnée� (Figur� 2.1), e� la 

second� es� basé� su� la redondanc� utilisé� dan� certaine� type� d� fusio� d� donnée� 

(Figur� 2.2). Dan� c� secon� cas, nou� étudion� le� service� d� toléranc� au� faute� 

intrinsèquemen� o�ert� pa� la fusio� d� données, avec un� analys� mathématiqu� d� 

mécanism� d� fusio� d� donnée� nécessair� pou� garanti� l� bo� comportemen� d� 

systèm� d� perception. 

Le� deu� architecture� décrite� dan� c� chapitr� implémenten� deu� algorithme� 

d� fusio� d� donnée� entr� deu� type� d� capteur� redondant� e� di�érent� : 

l'architectur� basé� su� la fusio� ajout� u� troisièm� bloc d� fusio� global� 

combinan� le� sortie� de� deu� bloc� d� fusio� implémenté� (Figur� 2.2), tandi� qu� 

l'architectur� d� duplicatio� e� comparaiso� ajout� u� mécanism� d� comparaiso� e� 
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diagnostic (Figure� 2.1). Dan� le� deu� architecture� nou� garantisson� de� service� 

d� détectio� e� d� recouvremen� adapté� au� système� d� perceptio� multi-capteur� 

pou� assure� leu� �abilité. Nou� concluon� c� chapitr� pa� un� étud� qualitativ� de� 

deu� approche� proposée� su� u� ca� d'étud� trè� simple. 

S1

S2

S3

S4

Fusion 1

F1

Fusion 2

F2

Comparaison

et Diagnostic

Figure 2.1 � Architecture de
tolérance aux fautes
par Duplication/Comparison

S1

S2

S3

S4

Fusion 1

F1

Fusion 2

F2

Fusion Globale

FG

Figure 2.2 � Architecture de
tolérance aux fautes
par fusion de données

2.2	 Toléranc� au� faute� pa� Duplicatio� - Compa

raiso� 

Dan� cett� sectio� nou� présenton� l'architectur� d� détectio� e� d� rétablissemen� 

pou� la perceptio� multi-capteur� basé� su� la méthod� classiqu� d� duplicatio� / 

comparaison. La Figur� 2.3 détaill� cett� architectur� générique. Ell� implément� 

deu� branche� parallèle� e� indépendantes, chacun� exécut� u� mécanisme� d� 

fusio� d� donnée� utilisan� de� capteur� redondant� o� diversi�é� pou� percevoi� 

l'éta� d� robo� e� d� so� environnement. Cett� architectur� peu� tolére� un� 

faut� matériell� lié� au� bloc� d� capteur� e� détecte� un� faut� logiciell� lié� au� 

bloc� d� fusion, sou� l'hypothès� d� la faut� simpl� matériell� o� logiciell� (pa� 

plu� d'un� seul� faut� activ� a� mêm� instan� dan� l� système). Ce� service� d� 

toléranc� au� faute� pourraien� êtr� étendu� � de� faute� multiple� e� augmentan� l� 

nivea� d� redondanc� matériell� e� logiciell� d� l'architecture. Un� tell� redondanc� 

pourrai� auss� êtr� exploité� pou� tolére� le� faute� logicielle� détectée� e� utilisan� 

la diversi�catio� de� mécanisme� d� fusio� d� donnée� e� la méthod� d� vot� 

majoritaire. 

L'architectur� présenté� dan� la �gur� 2.3 compar� le� résultat� de� deu� bloc� 

d� fusio� a�� d� détecte� u� écar� signi�cati� entr� le� deu� sortie� d� fusion, ce� 

écar� indiquan� la présenc� d'un� erreur. Le� sortie� de� capteur� e� le� valeur� de� 

résidu� issu� d� la fusio� son� utilisée� pou� détermine� s� cett� erreu� es� du� � un� 

faut� matériell� dan� le� capteur� o� � un� faut� logiciell� dan� le� algorithme� d� 

fusion, a�� d'identi�e� la sorti� correct� e� d'assure� l� rétablissement. 

Le� détail� d� cett� approch� son� présenté� dan� le� sou� section� suivantes. U� 
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exempl� d'implémentatio� su� u� ca� rée� pou� la localisatio� de� véhicule� sera 

présent� dan� l� chapitr� 3. 

Capteur
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BlocIS3

BlocIS4

FusionIdeIdonnées

BlocIdeIfusion
DF1

BlocIdeIfusion
DF2

BrancheI1
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ToléranceIauxIfautes

ModuleIdeIDétectionI
d'Erreur

MDE

ModuleId'IdentificationIetI
deIRecouvrementId'Erreur

MIRE

DétectionI
d'Erreur

IdentificationI
d'Erreur

BrancheIdeIperception

MécanismesIdeIfusion

ComposantIdeItolérance
IauxIfautes

Figur� 2.3 � Architectur� d� duplication-comparaiso� pou� la toléranc� au� faute� e� 
perceptio� multi-capteur� 

2.2.1 Service� d� détectio� e� d� recouvremen� d� faute� 

Notr� architectur� me� e� ÷uvr� deu� branche� parallèles, chacun� exécutan� u� 

bloc d� fusio� d� donnée� e� utilisan� deu� bloc� d� capteur� : La premièr� branch� 

(S1, S2, DF1) combin� le� sortie� de� bloc� d� capteur� S1 e� S2 a� sei� d� bloc d� 

fusio� DF1, e� la second� branch� (S3, S4, DF2) combin� le� sortie� de� bloc� d� 

capteur� S3 e� S4 a� nivea� d� bloc d� fusio� DF2 . Le� sortie� d� chaqu� composan� 

dupliqu� son� comparée� avec so� redondan� diversi�� : pa� exemple, dan� la Figur� 

2.3 la sorti� d� DF1 es� comparé� � la sorti� d� DF2, la sorti� d� bloc d� capteu� S1 

es� comparé� � la sorti� d� bloc S3, e� la sorti� d� bloc S2 es� comparé� � la sorti� 

d� bloc S4. Le� sortie� de� bloc� d� fusio� son� comparée� pou� détecte� un� erreu� 

dan� l� système, e� le� sortie� de� bloc� d� capteur� son� utilisée� pou� diagnostique� 

l'erreu� détecté� e� détermine� la sorti� correct� d� systèm� d� perception. Notr� 

architectur� es� ains� constitué� d� deu� module� : 

1.	 L� Modul� d� Détectio� d'Erreur(MDE) détect� un� erreu� possibl� dan� l� 

systèm� e� comparan� le� sortie� de� deu� bloc� d� fusio� d� données. Cett� 

comparaiso� consist� � calcule� un� distanc� ∆DF1,DF2 entr� le� sortie� de� deu� 

bloc� d� fusio� d� données, e� � la compare� � u� seui� spéci�qu� ThrsDet. L� 
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fonctionnemen� d� c� modul� es� résum� dan� l'algorithm� 2.1. 

Algorith� 2.1: Algorithm� d� détectio� d'erreu� 
Data: DF1,DF2 : sorti� d� fusio� 

Result: E : indicateu� d'Erreu� 

1 Calcule� ∆DF1,DF2 

2 i� ∆DF1,DF2 > T hrsDet the� 

3 E {OUI� ; ← 
/* Compare� le� sortie� de� bloc� capteur� e� le� résidu� 

pou� l� diagnostic e� l� rétablissemen�	 */ 

4 els� 

5 E {NON� ; ← 
6	 en� 

2.	 L� Modul� d'Identi�catio� e� d� Recouvremen� d'Erreu� (MIRE) diagnostiqu� 

l'erreu� détectée, e� identi�� la sorti� correct� d� système. C� diagnostic s� 

fai� e� deu� étape� : 

•	 La comparaiso� de� sortie� de� capteur� (SC) détermin� s� l'erreu� 

détecté� es� matériell� o� logicielle. Cec� es� réalis� e� comparan� le� 

sortie� d� di�érent� bloc� capteur� (S1 e� S3 d'un� part, S2 e� S4 d'autr� 

part) : 

�	 S� la sorti� d'u� bloc capteu� s'écart� signi�cativemen� d� so� 

dua� alor� l� systèm� diagnostiqu� un� erreu� matériell� su� l'u� 

d� ce� deu� capteurs. L� capteu� défectueu� sera identi�� dan� la 

comparaiso� de� résidus. 

�	 S� le� sortie� de� capteur� son� similaires, l� systèm� diagnostiqu� un� 

erreu� logicielle. E� absenc� d� plu� d� redondance, nou� n� pouvon� 

rie� conclur� e� recommandon� d� mettr� l� systèm� erron� dan� u� 

éta� sûr. Cependant, u� autr� bloc fusio� d� donnée� diversi�� DF3 

utilisan� deu� sortie� parm� S1, S2, S3 e� S4 pourrai� êtr� mi� e� 

÷uvr� pou� diagnostique� l� bloc d� fusio� d� donnée� défectueu� e� 

rétabli� l� système. 

•	 La comparaiso� de� résidu� (RC) identi�e, dan� l� ca� d'un� erreu� 

matérielle, l� bloc d� fusio� d� donnée� défaillan� e� comparan� le� valeur� 

d� résidu� d� chaqu� bloc d� fusio� d� données. La valeu� d� résid� la 

plu� élevé� indiqu� u� con�i� dan� le� source� combinées, e� donc la 

branch� erronée. Nou� faison� con�anc� ic� au� mécanisme� d� fusio� 

ca� sou� l'hypothès� d� la faut� uniqu� nou� avon� véri�� dan� l'étap� 
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d� comparaiso� de� sortie� de� capteur� qu� la divergenc� entr� le� deu� 

branche� es� du� � un� erreu� d� capteu� e� no� au� mécanisme� d� fusion. 

Connaissan� maintenan� l� coupl� ((S1 ; S3) o� (S2 ; S4)) contenan� l� capteu� 

défaillan� e� la branch� erronée, l� systèm� a identi�� l� capteu� erroné, e� peu� 

s� rétabli� e� utilisan� le� valeur� d� sorti� d� la branch� san� erreur. 

2.2.2 Analys� qualitativ� 

L'architectur� proposé� fourni� le� service� d� toléranc� au� faute� suivant� : 

Détectio� e� rétablissemen� d'un� faut� matériell� : Ell� détect� e� perme� a� • 
systèm� d� s� rétabli� aprè� un� erreu� matériell� lié� au� bloc� d� capteur� 

(S1, S2, S3 o� S4). 

Détectio� d'un� faut� logiciell� : Ell� détect� un� faut� logiciell� lié� au� • 
algorithme� d� fusio� d� donnée� (DF1, DF2). Un� tell� faut� peu� êtr� toléré� 

pa� u� troisièm� bloc d� fusio� diversi�� e� un� méthod� d� vote. 

Pou� assure� ce� services, notr� architectur� requier� un� comparaiso� de� sortie� 

de� bloc� de� capteur� : 

la comparaiso� peu� êtr� e�ectué� directemen� su� la sorti� de� capteur� o� su� • 
de� donnée� pré-traitées. Pa� exempl� dan� notr� étud� d� ca� (Chapitr� 3), 

la dérivé� d� la vitess� de� roue� arrière� es� calculé� avan� d'êtr� comparé� � 

l'accélératio� issu� d� systèm� d� navigatio� inertiel. 

•	 la comparaiso� peu� êtr� fait� entr� deu� bloc� d� capteurs, chacu� engloban� 

u� o� plusieur� capteurs, pou� lesquel� toute� le� sortie� utilisée� d'u� bloc on� 

un� contreparti� (brut� o� pré-traitée) dan� l� secon� bloc. 

Rappelon� qu� nou� travaillon� sou� l'hypothès� d� faut� uniqu� (pa� plu� d'un� 

faut� activ� a� mêm� instan� dan� l� système), mai� qu� cett� hypothès� pourrai� 

êtr� retiré� e� utilisan� plu� d� redondance, � la foi� matériell� e� logicielle. 

2.3 Toléranc� au� faute� pa� fusio� d� donnée� 

Aprè� avoi� présent� la premièr� approch� d� duplication/comparaison, nou� 

analyson� dan� cett� sectio� la second� approch� basé� su� la toléranc� au� faute� in

trinsèquemen� fourni� pa� certain� type� d� fusio� d� données. Un� analys� formell� 

es� nécessair� dan� c� ca� pou� garanti� la toléranc� au� fautes. U� exempl� simpl� 

es� détaillé, bas� su� u� ca� d'applicatio� repri� d� [Ricquebour� e� al., 2007a], o� 
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ell� avai� ét� proposé� dan� l� cadr� d'un� architectur� d� perceptio� d� context� 

pou� l'habita� communican� e� l� maintie� � domicil� de� personne� âgées. 

2.3.1 Princip� d� l'approch� 

L'approch� qu� nou� proposon� dan� cett� sectio� utilis� la redondanc� d� la fusio� 

d� données, e� emploi� de� capteur� compétitif� e� complémentaires. Pou� modélise� 

e� combine� le� information� issue� d� ce� capteur� nou� utilison� le� fonction� d� 

croyance, l� cadr� théoriqu� engloban� le� autre� théorie� (probabilités, possibilités). 

Dan� cett� approch� aucu� mécanism� d� toléranc� au� faute� n'es� utilisé. E� e�e� 

c'es� un� analys� formell� d� la fusion, ell� consist� e� un� validatio� mathématiqu� 

d� la fusio� a�� d'assure� so� bo� fonctionnemen� e� o�ri� un� con�anc� justi�é� 

dan� l� servic� délivré. Étan� donn� qu� le� mécanisme� d� fusio� son� di�cile� � 

valide� formellement, e� pou� montre� notr� approch� nou� nou� somme� basé� su� 

u� ca� théoriqu� trè� simpl� a�� d� simpli�e� notr� étude. 

2.3.2 Présentatio� d� ca� d'étud� 

L� systèm� mi� e� ÷uvr� dan� cett� étud� es� u� ca� théoriqu� simpl� considér� pou� 

analyse� le� service� d� toléranc� au� faute� pouvan� êtr� fourni� pa� la fusio� d� 

données. Sa fonctio� consist� � détecte� la présenc� d'un� personn� su� un� chaise. 

Pou� atteindr� ce� objecti� deu� capteur� son� utilisé� : u� capteu� d� pressio� plac� 

sou� la chaise, e� un� caméra installé� � l'avan� d� la chais� pou� détecte� un� 

silhouett� comm� présent� su� la Figur� 2.4. 

Capteur de pression

Caméra

Figur� 2.4 � Scénari� considér� 

Dan� c� scénario, nou� considéron� qu� le� capteur� no� défaillant� fournissen� 

un� sorti� no� bruité� e� san� fau� positi� : la sorti� d� la caméra e� d� capteu� d� 

pressio� es� 1 s� un� personn� es� e�ectivemen� su� la chaise, e� 0 sinon. E� d'autre� 

termes, nou� nou� concentron� su� le� faute� interne� a� systèm� d� perceptio� plutô� 
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qu� su� le� aléa� environnementau� : l'étud� s� concentr� su� la toléranc� au� faute� 

plutô� qu� la robustesse. 

2.3.3 Terminologie� e� notation� 

Nou� introduison� dan� la tabl� 2.1 le� di�érente� terminologie� e� notation� utilisée� 

dan� la suit� d� c� chapitre. 

Notatio� Descriptio� 
Pj 
Cj 
Fj 
Avec j ∈ {1,2� 

Capteu� d� pressio� j 
Caméra j 
Bloc d� fusio� j 

F G Fusio� Global� 
threshold Seui� d� decisio� 
pi trust 
pi(∃) 
Avec i ∈ {P,C� 

Facteu� d'a�aiblissemen� associ� a� capteu� i 

Sorti� d� capteu� i 
Avec P pou� pressio� e� C pou� caméra 

Tablea� 2.1 � Notation� pou� l'étud� d� ca� 

2.3.4 Objecti� d� l'étud� 

L� bu� d� cett� étud� es� d� détermine� le� critère� d� détectio� e� d� rétablissemen� 

d'un� erreu� dan� l� systèm� d� perception, engloban� � la foi� le� capteur� e� le� 

algorithme� d� fusion. Le� faute� visée� son� le� faute� matérielle� liée� au� capteur� 

(caméra e� capteu� d� pression), e� le� faute� logicielle� associée� au� algorithme� d� 

fusion. Cett� architectur� s� compos� d� deu� branche� identique� comprenan� un� 

caméra, u� capteu� d� pression, e� u� mécanism� d� fusio� entr� ce� deu� capteur� 

(Figur� 2.6). Contrairemen� � l'architectur� d� duplication/comparaiso� présenté� 

dan� la sectio� précédent� (2.2) cett� architectur� ajout� u� algorithm� d� fusio� 

global� combinan� le� sortie� issue� d� chacun� de� branche� comm� indiqu� dan� la 

Figur� 2.5. 

Avec cett� con�guration, nou� proposon� troi� service� d� toléranc� au� faute� : 

1.	 Détectio� : L'architectur� peu� détecte� (mai� pa� diagnostiquer) un� erreu� 

dan� le� quatr� capteurs, e� éventuellement, dan� l'algorithm� d� fusio� d� 

données. 

2.	 Recouvremen� pa� compensatio� : un� foi� un� erreu� détectée, la sorti� correct� 

es� déduit� � parti� d� la branch� san� erreur. 
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S1

S2

S3

S4

Fusion 1

F1

Fusion 2

F2

Fusion Globale

FG

Figur� 2.5 � Architectur� d� fusio� d� donnée� 

3.	 Masquag� : L'architectur� peu� tolére� un� erreu� matériell� san� la détecte� : 

e� dépi� d'u� capteu� erroné, l� systèm� donn� l� résulta� correct. 

Noton� qu� l� masquag� d� faute� peu� êtr� risqu� s� l� systèm� n'es� pa� 

entreten� régulièrement. E� e�et, comm� un� erreu� d� capteu� es� masqué� e� no� 

détectée, l� systèm� fonctionnera san� symptôme� externe� jusqu'� c� qu'un� autr� 

faut� capteu� soi� activée. Cett� deuxièm� faut� n� sera pa� tolérée, comm� l� nivea� 

d� redondanc� dan� notr� architectur� perme� la toléranc� d'un� seul� faute, e� l� 

systèm� d� perceptio� peu� défaillir. Noton� cependan� qu� plu� d� faute� peuven� 

êtr� tolérée� s� nou� utilison� plu� d� deu� bloc� redondant� (mai� l� coû� d� systèm� 

augment� égalemen� e� conséquence). 

La sectio� 2.3.5 détaill� la manièr� don� son� réalisé� ce� di�érent� services. 

2.3.5 Analys� d� la fusio� d� donnée� 

Notr� analys� es� divisé� e� deu� partie� : u� premie� ca� simple, qu� représent� 

un� branch� d� l'architectur� proposé� (Figur� 2.6) e� permettan� simplemen� la 

détectio� d'un� erreu� résultan� d'un� faut� matérielle. Ensuite, nou� étudion� 

l'architectur� complèt� (Figur� 2.5), e� le� service� d� rétablissemen� e� d� masquag� 

o�erts. 

Cett� étud� es� e� fai� analogu� � un� étud� formell� d� mécanism� d� 

fusio� d� données. Nou� allon� détermine� mathématiquemen� le� paramètre� e� 

vert� desquel� no� service� d� toléranc� au� faute� seron� garantis. Nou� avon� 

délibérémen� chois� u� ca� simpl� pou� facilite� notr� travail, mai� noton� qu'un� 

tell� analys� peu� êtr� trè� coûteus� � réaliser, voir� impossible, pou� de� application� 

plu� complexes. 

2.3.5.1 Ca� d'un� seul� branch� (u� seu� je� d� capteurs) 

Dan� u� premie� temps, nou� étudion� u� seu� je� d� capteur� (caméra, pression). 

C� premie� ca� représent� un� branch� d� notr� architectur� proposée, comm� l� 

montr� la Figur� 2.6. 
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P

C

Fusion

Figur� 2.6 � Ca� d'un� seul� branch� 

2.3.5.1.1 Modélisatio� Nou� avon� modélis� c� problèm� d� fusio� d� donnée� 

a� moye� d� la théori� de� fonction� d� croyance. 

Cadr� d� discernement• 

L� cadr� d� discernemen� es� constitu� d� deu� hypothèse� binaire� : soi� un� 

personn� es� assis� su� la chais� (∃), soi� personn� n'es� assi� su� la chais� (@). 
L� cadr� d� discernemen� es� alor� compos� uniquemen� de� deu� hypothèse� 

(∃) e� (@), te� qu� : Ω = {∃, @}. 

A parti� d� c� cadr� d� discernement, nou� construison� l� référentie� d� 

dé�nitio� constitu� d� l'ensembl� 2Ω de� partie� d� Ω : 

2Ω = {{∃}, {@}, {∃, @}, ∅} 

A�ectatio� de� masse� d� croyance• 

Considéran� pi(∃) la sorti� d� capteu� i (i ∈ {P,C}), nou� avon� alor� : 

pi(∃) = 1 : S� quelqu'u� es� assi� su� la chaise. 
(2.1) 

pi(∃) = 0 : Autrement. 

Pou� chaqu� typ� d� capteu� i es� associ� u� facteu� d'a�aiblissemen� pi trust ∈ 
[0, 1]. Le� masse� a�ectée� au� hypothèse� ∃ e� � son� le� sortie� d� capteu� 

pi(∃) pondérée� pa� leu� facteu� d'a�aiblissemen� pi comm� indiqu� danstrust 

(2.2) e� (2.3). 

⎧ ⎨ ⎩

mi({∃}) = ptrust

i .pi(∃)

mi({@}) = pi (2.2)
trust.[1 − pi(∃)] 

D'o�
 ⎨
 pi si pi(∃) = 1 
mi({∃}) = 

0 

trust 

si pi(∃) = 0 

et
 (2.3)
⎩
 mi({@}) = 
pi si pi(∃) = 0trust 

0 si pi(∃) = 1 



50 CHAPITRE 2. MÉCANISMES DE TOLÉRANCE AUX FAUTES POUR LA FUSION DE 

DONNÉES 

Un� foi� qu� le� masse� mi({∃}) e� mi({@}) son� a�ectées, la mass� restant� 

es� associé� a� cadr� d� discernemen� Ω, c� qu� modélis� l'ignoranc� : 

mi({∃, @}) = 1 − [mi({∃}) + mi({@})] (2.4) 

Combinaiso� de� masse� • 

Nou� fusionnon� le� masse� de� troi� hypothèse� possible� obtenue� � parti� 

de� capteur� P e� C avec la règl� d� Dempste� comm� décri� dan� (2.5). Nou� 

obtenon� ains� la croyanc� global� su� le� élément� d� 2Ω : 

mP ⊕C (∅) = mP ({∃})mC ({@}) + mP ({@})mC ({∃}) 

mP ({∃}).mC ({∃})+mP ({∃}).mC (Ω)+mP (Ω).mC ({∃})mP ⊕C ({∃}) = 1−mP ⊕C (∅ 

mP ({@}).mC ({@})+mP ({@}).mC (Ω)+mP (Ω).mC ({@}) (2.5) 
mP ⊕C ({@}) = 1−mP ⊕C (∅ 

mP ⊕C(Ω) = 1 − [mP ⊕C ({∃}) + mP ⊕C ({@})] 

Décision• 

La décisio� es� basé� su� la probabilit� pignistiqu� BetP , calculé� comm� sui� : 

BetP (∃) = 
2mP ⊕C ({∃})+mP ⊕C (Ω) 

2 

(2.6) 

BetP (@) = 
2mP ⊕C ({@}

2
)+mP ⊕C (Ω) 

Aprè� avoi� calcul� la probabilit� pignistiqu� de� deu� hypothèse� ∃ e� @, 
la décisio� es� pris� e� fonctio� d'un� valeu� seui� (threshold) supérieur� 

strictemen� � 0.5 comm� montr� su� la Figur� 2.7 selo� le� deu� contrainte� 

suivante� : 

� S� BetP (∃) ≥ threshold alors, nou� décidon� qu'un� personn� es� assise. 

� S� BetP (∃) ≤ 1−threshold alors, nou� décidon� qu� personn� n'es� assis. 

2.3.5.1.2 Analys� de� résultat� Dan� c� qu� sui� nou� présenton� le� résultat� 

d'analys� d� notr� étude, e� exposan� le� di�érent� service� d� toléranc� au� faute� 

assurés. 
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Zone où la 
décision est : ∄ 
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décision est : ∃ 

Zone où le système est 
incapable de décider 

Figur� 2.7 � Princip� d� décisio� 

2.3.5.1.3 Princip� d� détectio� La détectio� d� faute� dan� c� systèm� d� 

perceptio� es� basé� su� l'analys� de� troi� paramètre� impliqué� a� nivea� d� la 
P Cfusio� d� donnée� : le� facteur� d'a�aiblissemen� ptrust e� ptrust, ains� qu� l� seui� d� 

décisio� threshold. D'autre� paramètre� pourraien� êtr� égalemen� étudiés, comm� 

l'opérateu� d� combinaiso� o� l� critèr� d� décision. 

Notr� princip� d� détectio� de� faute� es� l� suivan� : s� le� deu� capteur� on� 

la mêm� valeur, aucun� erreu� n'es� présent� e� nou� voulon� toujour� arrive� � un� 

décisio� (la valeu� correct� retourné� pa� le� capteurs). S� le� deu� capteur� on� de� 

valeur� di�érentes, un� erreu� es� présent� e� nou� voulon� toujour� êtr� incapable� 

d� décider. Ainsi, s� l� systèm� décide, cela signi�� qu'aucun� erreu� n'es� présente, e� 

s'i� n� décid� pa� cela signi�� qu'un� erreu� es� présente. Pou� respecte� c� principe, 

le� quatr� condition� suivante� doiven� être� assurées. 

1. E� l'absenc� d� faute� 

•	 conditio� 1 : Quan� i� � a e�ectivemen� un� personn� assis� su� la 

chaise, o� veu� qu� l� systèm� décid� toujour� qu'i� � a bie� un� personn� 

assis� su� la chaise. 

PP (∃) = 1 

PC (∃) = 1 
⇔ BetP (∃) ≥ threshold 

•	 conditio� 2 : Quan� i� n'� a personn� su� la chaise, o� veu� qu� l� 

systèm� décid� toujour� qu'i� n'� a personn� su� la chaise. 
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PP (∃) = 0 

PC (∃) = 0 
⇔ BetP (∃) ≤ 1 − threshold 

2. E� présenc� d� faute� 

•	 Conditio� 3 : Quan� i� � a un� personn� assis� su� la chais� e� qu� le� 

deu� capteur� donnen� de� résultat� contraires, o� veu� qu� l� systèm� 

n� prenn� pa� d� décision. ⎧ 
PP (∃) = 1


PC (∃) = 0
⎨	 avec C défaillan� 


ou ⇔ 1 − threshold < BetP (∃) < threshold 

PP (∃) = 0 

PC (∃) = 1 ⎩ 
avec P défaillan� 

•	 Conditio� 4 : Quan� i� n'� a personn� su� la chaise, e� qu� le� deu� 

capteur� donnen� de� résultat� contraires, o� veu� qu� l� systèm� n� 

prenn� pa� d� décision. 

⎧ 
PP (∃) = 1 

PC (∃) = 0 ⎨	 avec P défaillan� 


ou ⇔ 1 − threshold < BetP (∃) < threshold 

PP (∃) = 0 

PC (∃) = 1 ⎩ 
avec C défaillan� 

2.3.5.1.4 Servic� d� détectio� Pou� pouvoi� détecte� de� faute� dan� l� 

système, le� quatr� condition� citée� précédemmen� doiven� être� satisfaite� si

multanément. Dan� le� �gure� qu� suivent, nou� allon� présente� la probabilit� 

pignistiqu� associé� � l'hypothès� {∃} e� fonctio� de� facteur� d'a�aiblissemen� pP trust 
e� pC , a�� d'étudie� l� domain� de� facteur� d'a�aiblissemen� véri�an� ce� quatretrust

conditions. Nou� considéron� d'abor� un� valeu� seui� threshold d� 0,8. 

Dan� la �gur� 2.8, l'ax� de� X représent� l� facteu� ptrust 
P associ� a� capteu� d� 

Cpressio� e� l'ax� Y l� facteu� d'a�aiblissemen� ptrust attribu� � la camera. La zon� 
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Figur� 2.8 � Couple� ptrust 
i satisfaisan� la conditio� 1 

gris� représent� la zon� o� la probabilit� pignistiqu� BetP (∃) ≥ 0.8 lorsqu� le� deu� 

capteur� délivren� la mêm� sorti� 1, e� ains� respect� la premièr� condition. 

Figur� 2.9 � Couple� ptrust 
i satisfaisan� la conditio� 2 

La zon� gris� d� la �gur� 2.9 représent� la zon� o� la probabilit� pignistiqu� 

BetP (∃) ≤ 0.2 lorsqu� le� deu� capteur� délivren� la mêm� sorti� 0, e� ains� respect� 

la second� condition. O� peu� note� qu� le� �gure� 2.8 e� 2.9 son� identiques, e� 

raiso� d� la symétri� d� notr� problèm� entr� capteur� d� pressio� e� caméra. 
P CLe� �gure� 2.10 e� 2.11 montren� le� facteur� d'a�aiblissemen� (ptrust, ptrust) qu� 

réponden� au� condition� 3 e� 4 respectivemen� ; la zon� gris� d� ce� �gure� dé�ni� 

la zon� o� 0.2 < BetP (∃) < 0.8. E� particulie� la �gur� 2.10 montr� la situatio� 

o� i� � a quelqu'u� su� la chais� e� l� systèm� n� décid� pa� ca� le� capteur� n� 

fournissen� pa� le� même� résultats, tandi� qu� la �gur� 2.11 montr� la deuxièm� 

situatio� o� personn� n'es� assi� su� la chais� e� l� systèm� n� décid� pa� pou� la 

mêm� raison. Comm� avant, pa� symétri� d� notr� problème, le� surface� satisfaisan� 

� la troisièm� e� quatrièm� condition� son� identiques, comm� o� peu� l� voi� dan� 
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Figur� 2.10 � Couple� ptrust 
i satisfaisan� la conditio� 3 

Figur� 2.11 � Couple� pi satisfaisan� la conditio� 4 trust 

le� �gure� (2.10 e� 2.11). Dan� ce� deu� �gure� la zon� blanch� e� hau� � gauch� 

représent� la zon� pou� laquell� la sorti� d� capteu� caméra décid� l� résulta� d� la 

fusio� : la con�anc� associé� � la caméra es� tell� qu� sa sorti� impos� l� résulta� d� 

la fusio� quell� qu� soi� la sorti� d� capteu� d� pression. D� même, la zon� e� ba� 

� droit� représent� la zon� pou� laquell� la sorti� d� capteu� pressio� décid� seu� l� 

résulta� d� la fusion. 
P CFinalement, le� couple� (ptrust, ptrust) qu� détecten� un� erreu� pou� un� valeu� 

d� seui� d� 0,8 son� ceu� qu� respecten� le� quatr� condition� ci-dessus, e� donc l� 

résulta� d� l'intersectio� de� surface� de� Figure� 2.8, 2.9, 2.10 e� 2.11. Ce� paire� 

son� présenté� dan� la �gur� 2.12. 

D� la mêm� manièr� qu� nou� avon� étudi� le� couple� (pP C ) pou� l� trust, ptrust
servic� d� détectio� propos� pou� threshold = 0.8, o� peu� envisage� d'autre� 

P Cvaleur� d� seuil� thresholds, e� propose� de� triplet� (ptrust, ptrust, threshold) 
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Figur� 2.12 � Servic� d� détectio� pou� u� seui� d� 0.8 

assuran� l� servic� d� détection. Ce� triplet� son� présenté� dan� la �gur� 2.13. Il� 

s� transformen� d'un� bissectric� (pP = pC ) pou� l� seui� threshol� = 0.5 au� trust trust


P C
deu� axe� (ptrust = 1 e� ptrust = 1) pou� l� seui� threshold = 1. 

Figur� 2.13 � Service� d� détectio� pou� de� seuil� variable� 

Comm� mentionn� précédemment, seul� le� paramètre� d� modélisatio� e� d� 

décisio� on� ét� présentés, mai� d'autre� paramètre� pourraien� égalemen� êtr� 

étudiés, comm� le� paramètre� d� combinaiso� e� étudian� l'impac� d� di�érent� 

opérateurs. 

2.3.5.2 Ca� d� deu� branche� (Doubl� je� d� capteurs) 

Nou� avon� v� dan� la sectio� 2.3.5.1 commen� assure� la détectio� d'erreu� avec 

u� seu� je� d� capteur� compétitifs. Pou� fourni� d'autre� service� tel� qu� l� 

rétablissemen� d� systèm� o� l� masquag� d'erreur, la duplicatio� de� capteur� 

matériel� es� nécessaire. Dan� la sectio� suivante, nou� étudion� un� architectur� 

d� fusio� d� donnée� complèt� (Figur� 2.5) utilisan� deu� caméra� e� deu� capteur� 

d� pression, e� nou� analyson� la toléranc� au� faute� fournie. 
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2.3.5.2.1 Modélisatio� Dan� cett� architecture, l� cadr� d� discernemen� es� 

l� mêm� qu� dan� l� ca� simple, e� le� masse� d� croyanc� associée� au� hypothèse� 

d� problèm� son� le� résultat� de� deu� bloc� d� fusio� F1 e� F2. La combinaiso� 

d� ce� résultat� es� e�ectué� a� nivea� d� bloc d� fusio� global� FG avec la règl� d� 

Demspte� selo� le� équation� suivante� : ⎧ 
mFG(∅) = mF 1({∃})mF 2({@}) + mF 1({@})mF 2({∃}) 

mF 1({∃}).mF 2({∃})+mF 1({∃}).mF 2(Ω)+mF 1(Ω).mF 2({∃}) ⎨ mFG({∃}) = 
1−mGF (∅) 

(2.7)
mFG({@}) = mF 1({@}).mF 2({@})+mF 1({@}).mF 2(Ω)+mF 1(Ω).mF 2({@}) 

1−mGF (∅) 

⎩ mFG(Ω) = 1 − [mFG({∃}) + mFG({@})] 

2.3.5.2.2 Servic� d� détectio� Comm� dan� l� ca� simple, nou� devon� 

satisfair� le� quatr� condition� précédentes. 

Pou� un� valeu� seui� threshold d� 0.8, la �gur� 2.14 montr� le� paire� d� facteur� 
P Cd'a�aiblissemen� (ptrust, ptrust) qu� respecten� la premièr� condition, c'est-à-dir� le� 

paire� pou� lesquelle� l� systèm� décid� correctemen� su� la présenc� d'un� personn� 

lorsqu� tou� le� quatr� capteur� fournissen� la mêm� sorti� 1 e� aucu� capteu� n'es� 

erroné. 

Figur� 2.14 � Couple� pi satisfaisan� la conditio� 1trust 

La �gur� 2.15 montr� le� paire� d� facteur� d'a�aiblissemen� (pP C ) quitrust, ptrust
respecten� la deuxièm� conditio� : c� son� le� paire� pou� lesquelle� l� systèm� décid� 

correctemen� l'absenc� d'un� personn� lorsqu� tou� le� capteur� fournissen� un� 
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mêm� sorti� 0 e� aucu� capteu� n'es� erroné. 

Figur� 2.15 � Couple� ptrust 
i satisfaisan� la conditio� 2 

Le� �gure� 2.16 e� 2.17 montren� le� paire� d� facteur� d'a�aiblissemen� (ptrust
P , 

Cptrust) qu� respecten� la troisièm� conditio� : c� son� le� paire� d� facteur� 

d'a�aiblissemen� pou� lesquel� l� systèm� n'es� pa� e� mesur� d� s� prononce� su� 

la présenc� d'un� personn� quan� exactemen� u� capteu� es� erroné. I� � a deu� 

�gure� di�érente� pou� c� ca� (contrairemen� a� ca� d� branch� uniqu� montr� su� 

le� �gure� 2.10 e� 2.11) parc� qu� nou� avon� u� doubl� je� d� capteur� (deu� 

caméra� C1, C2 e� deu� capteur� d� pressio� P1, P2), e� la situatio� n'es� plu� la 

mêm� s� un� caméra o� u� capteu� d� pressio� tomb� e� panne. E� particulier, un� 

camera es� défectueus� dan� la �gur� 2.16, e� � l'oppos� u� capteu� d� pressio� es� 

défectueu� dan� la �gur� 2.17. 

Figure 2.16 � Couples pitrust satisfaisant la
condition 3 avec une caméra
défaillante

Figure 2.17 � Couples pitrust satisfaisant la
condition 3 avec un capteur
pression défaillant
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P CFinalemen� le� couple� (ptrust, ptrust) montré� su� la �gur� 2.18 e� 2.19 respectan� 

la quatrièm� conditio� son� le� même� qu� pou� la troisièm� conditio� (Figure� 2.16, 

2.17). 

Figure 2.18 � Couples pitrust satisfaisant la
condition 4 avec une caméra
défaillante

Figure 2.19 � Couples pitrust satisfaisant la
condition 4 avec un capteur
pression défaillant

Dan� le� �gure� 2.16, 2.17, 2.18 an� 2.19 nou� pouvon� note� qu� la zon� blanch� 

représent� le� couple� (pP C ) pou� lesquel� l� systèm� pren� un� décisio� trust, ptrust
correct� e� dépi� d'un� erreu� dan� u� capteur. Cependant, nou� cherchon� ic� � 

détecte� l'erreu� e� d� n� pa� décide� correctement, e� c� domain� es� donc excl� de� 

couple� satisfaisan� la détection. 

Comm� dan� l� ca� simple, pou� détecte� un� erreu� dan� l� systèm� considér� 

le� quatr� condition� doiven� êtr� remplies. L'intersectio� de� �gure� précédente� 
P Cmontré� su� la �gur� 2.20 donn� le� couple� (ptrust, ptrust) qu� permetten� l� servic� 

d� détection. 

Figur� 2.20 � Servic� d� détectio� pou� u� seui� 0.8 
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P CLa �gur� 2.21 présent� le� triplet� ptrust, ptrust, threshold) fournissan� l� servic� 

d� détectio� pou� l'architectur� complèt� (Figur� 2.5). I� s� transform� � parti� d� 
P C Pl'uniqu� poin� (ptrust = ptrust = 0) pou� u� seui� d� 0.5 a� deu� axe� (ptrust = 1 e� 

ptrust = 1) pou� u� seui� d� 1, c� ca� limit� sembl� d� pe� d'intérê� pratique. 

Figur� 2.21 � Service� d� détectio� pou� de� seuil� variable� 

2.3.5.2.3 Servic� d� recouvremen� pa� compensatio� Ains� qu� précis� 

dan� l� chapitr� 1 la compensatio� d'erreur� consist� � utilise� le� redondance� 

présente� dan� l� systèm� pou� détermine� l� résulta� correc� e� dépi� d� la présenc� 

d'un� erreur. 

Pou� tolére� un� erreu� matérielle, l'architectur� complèt� d� la �gur� 2.5 doi� 

tou� d'abor� détecte� la présenc� d'un� erreur, pui� détermine� la sorti� correct� � 

renvoyer. La détectio� es� assuré� d� la mêm� manièr� qu� précédemmen� : o� choisi� 

le� paramètre� satisfaisan� l� servic� d� détectio� (zon� grise) donné� e� �gur� 2.20. 

Un� foi� l'erreu� détecté� Bet(∃) ∈ [1 − threshold, threshold], e� sou� l'hypothès� 

d'un� erreu� unique, i� nou� fau� encor� trouve� laquell� de� deu� branche� (F1 o� F2) 

contien� l� capteu� erroné. S� le� deu� branche� respecten� le� critère� d� détectio� 

d'erreur� d� la sectio� 2.3.5.1, cela es� facil� : la branch� contenan� l� capteu� erron� 

n'aura pa� réuss� � décider, e� l'autr� branch� aura about� � la sorti� correcte. 
P CL� coupl� d� facteur� d'a�aiblissemen� (ptrust, ptrust) permettan� l� servic� d� 

rétablissemen� pa� compensatio� doi� donc : 

• permettr� d� détecte� un� erreu� dan� l� ca� complex� (doubl� je� d� capteurs), 

• e� permettr� d� détecte� un� erreu� dan� l� ca� simpl� (u� seu� je� d� capteurs). 

I� es� ains� l'intersectio� de� �gure� 2.12 e� 2.20, présenté� e� �gur� 2.22. 
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Figur� 2.22 � Servic� d� compensatio� pou� u� seui� 0.8 

P CLe� triplet� (ptrust, ptrust, threshold) qu� fournissen� la compensatio� d'erreu� 

son� donné� dan� la �gur� 2.23. i� s� transform� � parti� d� l'uniqu� poin� (pP = trust


C P C
ptrust = 0) pou� u� seui� d� 0,5 a� poin� (ptrust = ptrust = 1) pou� u� seui� d� 1. 

Figur� 2.23 � Service� d� compensatio� pou� de� seuil� variable� 

L'algorithm� 2.2 montr� commen� l� servic� d� recouvremen� pa� compensatio� 

es� assur� dan� l'architectur� complèt� d� la �gur� 2.5. 

Ce� algorithm� es� exécut� d� la manièr� suivant� : i� véri�� s� la fusio� global� 

ren� un� décisio� su� un� de� hypothèse� (∃, @). S� te� es� l� cas, alor� l� systèm� 

n� contien� pa� d'erreur. Sinon, i� cherch� laquell� de� branche� d� fusio� (F1 o� F2) 

n� décid� pa� a�� d'e� déduir� la branch� erronée. I� pren� alor� la sorti� d� l'autr� 

branch� comm� sorti� correct� d� système. 
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Algorith� 2.2: Algorithm� d� compensatio� d'erreu� 
Input: Résultat� d� la fusio� : probabilité� pignistique� résultan� d� bloc� d� 

fusio� F1, F2 e� FG 
Output: E : Branch� erronée; 

O : Sorti� d� système;

1 Functio� Decision(Résultat� d� la fusion) : Boolée�

2	 BeginFunctio� 
3	 i� ((BetP ({∃}) ≥ Threshold) O� (BetP ({∃}) ≤ 1 − Threshold)) the� 
4 return(VRAI) ; 
5 els�

6
 return(FAUX) ; 
7 en�

8 EndFunctio�

9 i� (Decision(BetP (∃) d� FG) = VRAI) the�

10 E	 ← {∅} ; O ← {FG} ; 
11 els� 
12 Erreu� detecté� ; 
13 i� ((Decision(BetP (∃) d� F1) = VRAI) e� (Decision(BetP (∃) d� F2) = 

FAUX)) the� 
14 E ← {F 2} ; O ← {F 1} ; 
15 els� 
16 E ← {F 1} ; O ← {F 2} ; 
17 en� 
18	 en� 

2.3.5.2.4 Servic� d� masquag� L'architectur� d� la �gur� 2.5 peu� tolére� un� 

erreu� matériell� (sorti� d'u� capteu� erroné) san� la détecter. Pou� c� fair� i� fau� : 

•	 qu� l� systèm� ai� u� comportemen� correc� e� l'absenc� d'erreur, c� qu� revien� 

� satisfair� le� deu� première� condition� indiquée� dan� le� �gure� 2.14 e� 

2.15 : L� systèm� décid� d� la présenc� d'un� personn� su� la chais� quan� 

tou� le� capteur� délivren� un� sorti� correct� égal� � 1 (qu� correspon� � la 

premièr� condition), e� i� décid� qu� personn� n'es� assi� su� la chais� quan� 

tou� le� capteur� délivren� un� sorti� correct� égal� � 0 (c� qu� correspon� � 

la deuxièm� condition). 

qu� l� systèm� aboutiss� a� résulta� correc� malgr� la présenc� d'un� erreur. • 
P CCec� correspon� au� couple� (ptrust, ptrust) de� �gure� 2.24 e� 2.25 facilemen� 

retrouvée� � parti� de� �gure� 2.16 e� 2.17 o� 2.18 e� 2.19. pou� lesquel� o� 

décid� d� la présenc� (respectivemen� l'absence) d'un� personn� su� la chais� 

� bo� escient. 

E� e�et, la �gur� 2.24 correspon� a� ca� o� le� deu� capteur� d� pressio� 

fournissen� la mêm� valeu� correct� alor� qu� le� caméra� délivren� deu� valeur� 
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Figur� 2.24 � Résulta� correc� d� systèm� Figur� 2.25 � Résulta� correc� d� systèm� 
malgr� l'erreu� d'un� caméra malgr� l'erreu� d'u� capteu� d� 

pressio� 

contradictoire� comm� d� fait� qu� l'un� d'entr� elle� es� défectueuse. Avec ce� 

facteur� d'a�aiblissement, la valeu� de� capteur� d� pression, pa� conséquen� 

masquen� la caméra défectueuse. La Figur� 2.25 correspon� a� ca� inverse, o� l� 

systèm� masqu� un� faut� su� l'u� de� capteur� d� pression. 
P CLe� couple� (ptrust, ptrust) permettan� l� masquag� d� faute� son� donc ceu� 

appartenan� � l'intersectio� de� �gure� 2.14, 2.24 e� 2.25, représenté� dan� la �gur� 

2.26. 

Figur� 2.26 � Servic� d� masquag� pou� u� seui� 0.8 

P CLa �gur� 2.27 présent� le� triplet� (ptrust, ptrust, threshold) satisfaisan� l� servic� 

d� masquage, i� s� transform� d� l'ensembl� d� domain� pou� u� seui� threshold = 
P C0.5, � l'uniqu� poin� ptrust = ptrust = 1 pou� u� threshold = 1. 
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Figur� 2.27 � Service� d� masquag� pou� de� seuil� variable� 

L'algorithm� 2.3 montr� la trivialit� d� l'algorithm� d� masquag� : l� systèm� 

n'a pa� besoi� d'exécute� de� action� spéci�ques. Comm� indiqu� précédemment, 

i� es� toutefoi� plu� risqu� qu� l� mécanism� d� compensation, e� particulie� s� u� 

entretie� régulie� n'es� pa� e�ectué. 

Algorith� 2.3: Algorithm� d� masquag� 
Output: O : Sorti� d� systèm� 

1 O Fusio� Globale(); ← 
2 Return(O); 

2.3.5.3 Bila� 

La �gur� 2.28 résum� le� di�érent� service� d� toléranc� au� faute� o�ert� pa� 

l'architectur� complèt� d� la �gur� 2.5. Ce� service� son� : 

La détectio� d'erreu� : détect� un� erreu� matérielle. • 

L� rétablissemen� : détect� e� tolèr� un� erreu� matérielle. • 

• L� masquag� : tolère, san� détection, un� erreu� matérielle. 

Ce� service� peuven� êtr� o�ert� dè� lor� qu� la fusio� d� donnée� respect� le� 

condition� d� la �gur� 2.28, identi�ée� lor� d'un� analys� formell� d� so� modèle. 

Dan� l� ca� volontairemen� simpl� d� notr� étud� théorique, cett� analys� n'a pa� 

montr� d� grande� di�cultés. Cela pourrai� n� pa� êtr� l� ca� dan� de� application� 

plu� complexe� o� cett� analys� pourrai� mêm� n� pa� avoi� d� solutions. Seul� un� 

vrai� diversi�catio� logiciell� permettrai� alor� d'apporte� de� solution� e� terme� d� 

toléranc� au� fautes, e� ains� fourni� de� solution� �ables, e� l'approch� d� duplicatio� 

/ comparaiso� serai� donc nécessaire. 
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Figur� 2.28 � Service� d� toléranc� a� faute� e� fusio� d� donnée� pou� u� seui� d� 0.8 

2.4	 Comparaiso� entr� le� deu� approche� propo

sée� : la fusio� d� donnée� e� la duplication

comparaiso� 

Avan� d� conclur� c� chapitre, nou� présenton� dan� cett� sectio� un� étud� 

qualitativ� visan� � compare� la toléranc� au� faute� fourni� pa� la fusio� d� donnée� 

(Figur� 2.2) e� cell� fourni� pa� la duplicatio� / comparaiso� (Figur� 2.1) : 

L� principa� avantag� d� la fusio� d� donnée� (seul� approch� utilisé� dan� 

la littératur� avec critère� dé�ni� empiriquemen� san� validatio� formelle) es� d� 

détecte� e� tolére� un� erreu� matériell� san� la nécessit� d� compare� directemen� 

le� sortie� de� capteurs. E� outre, mêm� s� c� n'étai� pa� l'obje� d� c� travail, nou� 

pouvon� souteni� qu� l� mécanism� d� fusio� global� d� la �gur� 2.2 contribu� 

� la fonctio� d� systèm� e� fournissan� de� donnée� plu� précise� qu'un� simpl� 

branch� F1 o� F2. Cependant, i� nécessit� un� étud� analytiqu� préalabl� qu� peu� 

êtr� complex� e� peu� n� pa� avoi� de� solution� dan� le� application� complexes. San� 

cett� analyse, l� comportemen� d� l'algorithm� d� fusio� n� peu� pa� êtr� garanti, 

c� qu� pou� nous, ren� inacceptabl� un� tell� approch� pou� de� système� critiques. 

D� plu� bie� qu'i� n� soi� pa� possibl� d� détecte� le� faute� logicielles, un� tell� 

analys� formell� nou� donn� un� certain� con�anc� dan� l� comportemen� correc� 

d� systèm� (bie� qu� le� erreur� d� programmatio� puissen� encor� êtr� présentes). 

La duplicatio� / comparaiso� perme� d� détecte� e� d� tolére� no� seulemen� 

le� erreur� matérielle� liée� au� capteurs, mai� égalemen� de� erreur� logicielle� 

dan� le� algorithme� d� fusion, cependan� ell� exig� toujour� de� mécanisme� pou� 

compare� le� valeur� de� capteurs. Pou� rétabli� l� systèm� d'un� erreu� logicielle, 

troi� mécanisme� d� fusio� diversi�é� son� égalemen� nécessaires. 
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Noton� qu� ce� service� n� son� disponible� pou� l'approch� d� fusio� d� donnée� 

qu� dan� le� stratégie� compétitive� e� redondante� o� complémentaire� présentée� 

dan� l� chapitr� précédent. E� e�et, la toléranc� au� faute� n� peu� pa� êtr� assuré� 

san� un� certain� form� d� redondance. Toutefois, le� service� d� toléranc� au� 

faute� son� disponible� dan� toute� le� stratégie� pou� l'approch� d� duplicatio� 

/ comparaiso� comm� nou� avon� deu� branche� redondante� indépendante� � 

considérer. 

L� tablea� 2.2 résum� le� service� d� tolérance� au� faute� o�ert� pa� le� deu� 

architecture� de� �gure� 2.2 e� 2.1 (fusio� d� donnée� e� duplication-comparaiso� 

respectivement). 

````````````Servic� 

Mécanism� 
Fusio� d� donnée� Duplication-Comparaiso� 

Détectio� d� faut� matériell� Ou� Ou� : nécessit� de� méca
nisme� d� comparaiso� de� 
sortie� d� capteur� 

Détectio� d� faut� logiciell� No� : Pa� nécessair� étan� 
donn� qu� la fusio� d� don
née� a ét� validé� pa� l'analys� 
formell� 

Ou� : nécessit� de� méca
nisme� d� comparaiso� de� 
sortie� d� capteur� 

Toléranc� d� faut� matériell� Ou� Ou� : exig� de� mécanisme� 
d� comparaiso� de� sortie� d� 
capteur� e� qu� l� con�i� dan� 
la fusio� d� donnée� soi� repré
sentati� 

Toléranc� d� faut� logiciell� No� : Pa� nécessair� étan� 
donn� qu� la fusio� d� don
née� a ét� validé� pa� l'analys� 
formell� 

Ou� : exig� u� troisièm� bloc 
d� fusio� d� donnée� 

Masquag� Ou� No� : mai� éventuellemen� 
avec u� troisièm� bloc d� fu
sio� d� donnée� 

Tablea� 2.2 � Service� d� toléranc� au� faute� pa� la fusio� d� donnée� e� la duplicatio� 
d� comparaiso� 

2.5 Conclusio� 

Dan� c� chapitr� nou� avon� présent� deu� approche� d� toléranc� au� faute� e� 

fusio� d� donnée� : la premièr� es� basé� su� la méthod� d� duplication-comparaison, 

e� la second� es� intégralemen� basé� su� la fusio� d� donnée� san� aucu� mécanism� 

d� toléranc� au� fautes. Ell� es� utilisé� dan� la littératur� mais, pou� nou� requier� 

un� analys� formell� d� la fusio� d� donnée� pou� garanti� so� comportemen� pa� 
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exempl� comm� cell� décrit� dan� c� chapitre. Le� deu� approche� assuren� de� 

service� d� détection, d� rétablissemen� e� d� masquag� d� faute� dan� la perceptio� 

multicapteur� : 

1.	 La duplicatio� / comparaiso� : assur� la toléranc� au� faute� d� la manièr� 

suivant� : 

La détectio� d� faut� es� assur� pa� la comparaiso� de� sortie� de� deu� • 
bloc� d� fusio� d� donnée� implémentés.


L� rétablissemen� d� systèm� es� garant� pa� la comparaiso� de� sorti� de�
• 
capteur� e� l'analys� d� résid� (con�it) entr� le� deu� bloc� d� fusion. L� 

rétablissemen� d'un� erreu� logiciell� peu� êtr� assur� pa� la diversi�catio� 

de� algorithme� d� fusio� e� la méthod� d� vot� majoritaire. 

2.	 Étud� formell� d� la fusio� d� donnée� le� service� d� tolérance� au� 

faute� fourni� pa� cett� approch� son� assuré� d� la manièr� suivant� : 

La détectio� d� faut� es� réalisé� pa� l'analys� d� modèl� d� fusio� qu� • 
cherch� � trouve� le� paramètre� interne� � la fusio� tel� qu� le� facteur� 

d'a�aiblissemen� de� capteur� e� l� critèr� d� décisio� garantissan� l� 

servic� d� détection. 

•	 L� rétablissemen� d� systèm� consist� a choisi� le� paramètre� (facteur� 

d'a�aiblissement) satisfaisan� le� condition� d� détectio� d� faute� dan� 

le� deu� con�guration� (u� seu� je� d� capteur, doubl� je� d� capteur). 

Nou� avon� réalis� un� étud� comparativ� de� deu� approche� proposées, e� nou� 

avon� constat� qu� l'approch� basé� su� l'analys� formell� d� la fusio� d� donnée� 

bie� qu'ell� donn� un� certain� con�anc� dan� l� comportemen� correc� d� systèm� 

d� perception, peu� êtr� trè� di�cil� � réalise� voir� impossibl� dan� le� application� 

complexes. L'approch� d� duplication/ comparaiso� exig� la comparaiso� de� sortie� 

de� capteur� e� la dé�nitio� de� seuil� pou� la détectio� e� l� rétablissement, mai� 

réalisabl� e� assur� e� plu� la toléranc� au� faute� logicielles. 

L� prochai� chapitr� implément� l'architectur� génériqu� d� duplicatio� compa

raiso� dan� l� cadr� d'applicatio� d� localisatio� de� robot� mobiles. 
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3.1 Introductio� 

Dan� c� chapitr� nou� présenton� u� exempl� d'applicatio� d� l'architectur� 

génériqu� d� toléranc� au� faute� basé� su� la duplication-comparaiso� exposé� dan� 

la sectio� 2.2 d� chapitr� 2. Nou� appliquon� cett� architectur� pou� la localisatio� 

d'u� véhicul� utilisan� la fusio� d� donnée� pa� �ltrag� d� Kalman. 

C� chapitr� es� organis� comm� sui� : Nou� décrivon� d'abor� notr� véhicul� 

d� laboratoir� ains� qu� se� capteurs. Pui� nou� présenton� le� deu� modèle� 

cinématique� de� robot� mobile� (cha� e� tricycle) avan� d� détaille� le� deu� �ltre� 

implémentés. En�� nou� exposon� le� service� d� toléranc� au� faute� o�ert� pa� 

notr� architectur� su� c� ca� d'étud� d� localisation, e� détaillan� le� algorithme� d� 

détectio� d� faute� e� d� rétablissemen� d� système. 

3.2 Plateform� Matériell� : Véhicul� Carme� 

L� véhicul� utilis� pou� l'expérimentatio� d� ce� travau� es� l� véhicul� Carme� 

(Citroë� C5 Brea� montr� dan� la Figur� 3.1) d� laboratoir� Heudiasyc. C� véhicul� 
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es� instrument� pou� la perceptio� e� es� équip� d� plusieur� capteur� proprioceptif� 

(capteur� utilisé� pou� percevoi� l'éta� intern� d� robot) e� extéroceptif� (capteur� 

utilisé� pou� percevoi� l'environnemen� d� robot) : u� lida� IBEO Alasca XT dan� l� 

pare-choc� avant, de� capteur� odométrique� qu� communiquen� pa� un� passerell� 

avec l� BUS CAN, u� systèm� d� positionnemen� IMU-GPS Novate� SPAN CPT e� 

un� caméra Sony. L� véhicul� es� auss� équip� d'u� systèm� d� stéréovisio� Videre, 

d'u� rada� 77 GHz, d'u� récepteu� GPS haut� qualit� Septentri� PolarX e� d'u� 

télémètr� lase� � balayag� � 64 faisceau� Velodyn� 64 HEL. Tou� ce� capteur� son� 

connecté� � u� PC via di�érente� interface� (Série, Ethernet, USB e� Firewire). Dan� 

c� qu� sui� nou� nou� bason� su� la descriptio� d� sou� ensembl� d� capteur� utilisé� 

dan� no� travaux. 

Figur� 3.1 � Véhicul� expérimenta� (CARMEN) 

3.2.1 Le� capteur� d� perceptio� utilisé� 

La perceptio� e� robotiqu� mobil� a pou� bu� d� permettr� a� robo� d� recueillir, 

traite� e� mettr� e� form� de� information� qu� lu� son� utile� pou� agi� e� réagi� dan� 

l'environnemen� qu� l'entoure. Ell� es� ains� la facult� d� détecte� et/o� appréhende� 

l'environnemen� proch� o� éloign� d� robot. Pou� extrair� le� information� utile� � 

l'accomplissemen� d� la tâch� d� robot, i� es� nécessair� qu� celui-c� embarqu� d� 

nombreu� capteur� mesuran� so� éta� intern� ains� qu� l'éta� d� l'environnemen� 

dan� leque� i� évolue. L� choi� de� capteur� dépen� bie� évidemmen� d� l'applicatio� 

envisagée. Pou� notr� cas, la localisatio� d� robo� dan� so� environnement, nou� 

utilison� plusieur� capteur� proprioceptif� e� extéroceptif� don� dispos� l� véhicul� 

d'expérimentation. Nou� décrivon� ce� capteur� ains� qu� le� donnée� fournie� dan� 

la suit� d� cett� section. 

L� GPS es� u� systèm� d� positionnemen� conç� pa� l� Départemen� d� • 
la Défens� de� Etats-Uni� (DoD) a� débu� de� année� 1970 � de� �n� 
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d'application� d� navigatio� militaires. C� systèm� es� actuellemen� � la 

dispositio� d� gran� public e� largemen� utilis� pou� de� application� civile� 

telle� qu� la localisatio� e� l� positionnement. L� systèm� GPS es� un� 

solutio� e�cac� � presqu� toute� le� application� d� localisatio� dan� l� 

domain� d� la robotiqu� mobile. Le� principale� information� fournie� pa� 

l� GPS son� le� coordonnée� géographique� tridimensionnelle� d� récepteu� 

(l'utilisateur) � savoi� sa longitude, sa latitude, e� so� altitud� d� manièr� 

continu� e� instantanée, e� tou� endroi� su� Terre. [Abuhadrous, 2005] résum� 

le� avantage� e� le� inconvénient� d� systèm� d� localisatio� absolu� GPS 

comm� sui� : 

� Avantage� 

� Précisio� � lon� term� : E� raiso� d'absenc� d� dériv� e� GPS, sa 

précisio� n� s� dégrad� pa� a� �� d� temps. 

� Positio� absolu� : L� GPS fourni� un� positio� absolu� e� no� pa� 

relativ� ca� ell� n� dépen� pa� d� condition� initiales. 

� Indépendanc� d� l'environnemen� : L� systèm� march� jou� e� nuit, 

i� es� fonctionne� san� besoi� d� condition� spéciale� (température, 

orientatio� ...) 

� Inconvénient� 

� Manqu� d� contrôl� : Étan� donn� qu� l� GPS es� u� systèm� 

américain, le� utilisateur� européen� n'on� aucu� contrôl� n� aucun� 

garanti� légal� d� bo� fonctionnement. 

� Problèm� d� multitraje� : C� phénomèn� s� produi� quan� l� signa� 

GPS arriv� a� récepteu� aprè� plu� d'u� traje� � caus� d� ré�exion� 

prè� d� récepteur, pa� de� objet� tel� qu� de� grand� bâtiment� o� 

d� grande� surface� d� roch� avan� qu'i� atteign� l� récepteur. Cec� 

augment� l� temp� d� parcour� d� signal, causan� pa� conséquen� 

un� surévaluatio� d� temp� d� vo� e� généran� pa� conséquen� de� 

erreur� d� position. 

� Disponibilit� faibl� : La précisio� dépen� d� nombr� d� satellite� 

visible� pa� l� récepteu� (la précisio� es� bie� meilleur� quan� l� 

récepteu� voi� plu� d� satellites). Dan� le� application� dan� l� do

main� automobile, le� condition� d� visibilit� son� souven� dégradée� 

pa� le� bâtiments, le� tunnels, l'interférenc� électronique, o� parfoi� 

mêm� u� feuillag� dens� ; cec� peu� bloque� la réceptio� d� signal, 

entraînan� de� erreur� d� positio� voir� causan� u� arrê� temporair� 
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d� système. Typiquement, le� unité� d� GPS n� fonctionneron� pa� 

dan� de� environnement� d'intérieur, sou� l'ea� o� sou� terre. Le� 

erreur� dan� un� vill� avec de� gorge� d� bâtiment� von� êtr� d� l'ordr� 

d'un� dizain� d� mètres. 

La central� inertiell� es� u� équipemen� d� navigatio� largemen� utilis� e� • 
robotiqu� mobile. Ell� es� composé� d� gyromètre� e� d'accéléromètre� : 

1.	 L� gyromètr� es� u� capteu� propriocepti� qu� perme� d� mesure� 

l'orientatio� d� corp� su� leque� i� es� placé, cec� pa� rappor� � u� 

référentie� �x� e� selo� u� o� deu� axes. Mont� su� u� robo� mobil� 

plan, u� gyromètr� � u� ax� mesur� la vitess� angulair� d� c� robot, 

un� intégratio� d� cett� mesur� permettan� d'obteni� l'angl� d� lace� d� 

robot. 

2.	 L'accéléromètr� es� u� apparei� qu� mesur� l'accélératio� linéaire, un� 

simpl� intégratio� d� cett� mesur� permettan� d'avoi� la vitesse, e� un� 

doubl� intégratio� donnan� la position. Pou� avoi� un� positio� e� troi� 

dimensions, troi� accéléromètre� mesuran� le� accélération� linéaire� selo� 

chaqu� ax� son� nécessaires. 

Le� avantage� e� le� inconvénient� d� ce� capteur� inertiel� son� résumé� 

comm� sui� : 

� Avantage� : 

� Solutio� complèt� : le� centrale� inertielle� fournissen� e� sorti� 

position, vitesse, e� accélératio� e� translatio� e� rotation. 

� Bonn� précisio� � cour� term� : s� l� systèm� es� bie� initialisé, 

la précisio� es� trè� bonn� su� un� court� durée, avan� qu� le� 

e�et� d� dériv� n� commencen� � deveni� tro� forts. 

� Haut� disponibilit� : L� systèm� n� dépen� pa� d� dispositif� 

extérieurs, c� qu� l� ren� entièremen� autonome. 

� Petit� taill� : La taill� raisonnabl� de� centrale� inertielle� facilit� 

e� motiv� leu� utilisatio� dan� tou� typ� d'application. Leu� taill� 

d� plu� e� plu� petite, n� pos� pa� d� contraint� particulièr� d� 

placemen� pou� êtr� embarqué� dan� tou� typ� d� robot. 

� Inconvénient� : 

� Fort� dériv� : le� e�et� d� biai� engendren� un� trè� fort� dériv� 

aprè� la doubl� intégration, c� qu� fai� qu� l'imprécisio� augment� 

fortemen� avec l� temps. 
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� Pa� d'informatio� absolu� : étan� u� systèm� d� navigatio� � 

l'estime, la positio� e� la vitess� son� toujour� calculée� � parti� 

de� condition� initiales. 

L� capteu� odométriqu� es� u� dispositi� associ� au� roue� de� robot� • 
mobiles. I� perme� d� mesure� le� déplacement� de� roue� pou� reconstitue� 

l� mouvemen� globa� d� robot. E� partan� d'un� positio� initial� connu� e� 

e� intégran� le� déplacement� mesurés, o� peu� ains� calcule� � chaqu� instan� 

la positio� courant� d� véhicule. Le� système� odométrique� possèden� le� 

propriété� suivante� : 

�	 Avantage� 

� L� pri� : pe� coûteux, c� qu� fai� qu� l'odométri� es� actuellemen� 

intégré� d'o�c� dan� le� nouveau� modèle� d� voiture� � traver� le� 

capteur� ABS. Leu� utilisatio� pou� la navigatio� n'a pa� d� charg� 

o� d� coû� supplémentaire. Cependant, un� meilleur� précisio� es� 

souhaitable. 

� Bonn� précisio� � cour� term� : la précisio� d� systèm� es� bonn� 

su� un� court� périod� d� temp� avan� qu� le� dérive� prennen� e�et. 

� Simpl� � implémente� : le� équation� d'odométri� son� simples, 

donc ell� es� facilemen� implémentabl� e� pe� coûteus� e� term� d� 

développement. 

�	 Inconvénient� 

� L'imprécisio� : � caus� de� dérives, patinage� de� roues, glissements, 

e� autres, le� mesure� d'angl� e� d� distanc� accumulen� le� erreur� 

avec l� temps. 

� Informatio� e� 2D : l'odométri� mesur� la distanc� parcouru� su� l� 

sol. S� la rout� es� inclinée, la distanc� mesuré� es� oblique. 

� Pa� d'informatio� absolu� : l'odométri� es� u� systèm� d� navigatio� 

� l'estim� donc o� a besoi� d'u� capteu� extern� (pa� exempl� l� 

GPS) pou� avoi� u� positionnemen� absolu. 

[Borenstei� an� Feng, 1996] class� le� source� d� toute� le� erreur� odo

métrique� e� deu� catégorie� : erreur� systématique� e� erreur� non

systématiques. 

�	 Erreur� systématique� : ce� erreur� s'ajouten� � chaqu� itératio� d� 

localisation. Elle� son� due� au� erreur� su� le� paramètre� mécanique� d� 
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véhicule, o� au� erreur� d� mesures. O� cit� ci-dessou� quelque� exemple� 

d� c� typ� d'erreurs. 

� Diamètre� de� roue� inégales,


� Moyenn� de� deu� diamètre� d� roue� di�érent� d� diamètr� nominal,


� Désalignemen� de� roues,


� L'empattemen� (la distanc� inter-essieu� d� véhicule) rée� di�èr� d�


l'empattemen� nominal.


� Fréquenc� d'échantillonnag� inexacte.


�	 Erreur� no� systématique� : ce� erreur� son� liée� a� contac� véhicul� / 

terrain. Elle� son� aléatoire� e� généralemen� dépendante� de� caractéris

tique� d� so� su� leque� roul� l� robot. Parm� ce� erreur� o� trouv� : 

� roulemen� su� de� sol� irréguliers,


� passag� su� de� obstacl� inattendus,


� glissemen� de� roues.


3.2.2 Mis� e� ÷uvr� d� l'architectur� d� toléranc� au� faute� 

Le� détail� d� l'architectur� implémenté� son� montré� dan� la Figur� 3.2. Dan� 

cett� applicatio� nou� implémenton� deu� branche� parallèles, chacun� contenan� 

deu� bloc� d� capteur� : l� premie� pou� la perceptio� d� la command� e� l� secon� 

pou� l'observatio� d� la mesure. U� bloc d� fusio� d� donnée� combin� le� sortie� 

d� ce� bloc� d� capteur� pa� u� �ltr� d� Kalman. 

La redondanc� physiqu� de� capteur� d� perception, e� la diversi�catio� logiciell� 

de� algorithme� d� fusio� d� donnée� (�ltre� d� Kalman) perme� d'assure� le� service� 

d� toléranc� au� faute� suivant� : 

La détectio� e� l� recouvremen� d'un� faut� matériell� : détect� e� recouvr� • 
un� erreu� matériell� dan� le� capteur� d� perceptio� (R-WSS (Rea� Whee� 

Spee� Sensor), F-WSS (Fron� Whee� Spee� Sensor), INS (Inertia� Navigatio� 

System), GPS (Globa� Position� System)). 

La détectio� d'un� faut� logiciell� : détect� un� erreu� logiciell� dan� le� • 
algorithme� d� �ltr� d� Kalma� (FK1, FK2). 

L� recouvremen� d'un� faut� logiciell� : la faut� logiciell� détecté� n� peu� êtr� • 
toléré� qu� pa� u� troisièm� �ltr� d� Kalma� diversi�� e� la méthod� d� vot� 

majoritaire, qu� n� son� pa� mi� e� plac� dan� cett� application. 
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Figur� 3.2 � Mis� e� ÷uvr� d� l'architectur� pou� la localisatio� d� robo� e� utilisan� le� 
�ltre� d� Kalma� 

3.3 Modèle� cinématique� d� véhicul� 

Pou� bie� comprendr� le� deu� �ltre� d� Kalma� implémenté� dan� c� chapitre, 

un� introductio� de� modèle� cinématique� d� véhicul� employé� dan� ce� �ltre� 

es� nécessaire. Cett� sectio� présent� ce� modèles, e� rappelan� brièvemen� leur� 

équations. 

3.3.1 Équation� d� modèl� d� typ� tricycl� 

Dan� c� modèl� montr� e� Figur� 3.3, l� robo� es� constitu� d� deu� roue� 

arrière� �xe� su� l� mêm� ax� e� un� rou� avan� centré� orientabl� placé� su� l'ax� 

longitudina� d� robot. L� mouvemen� es� confér� a� robo� pa� deu� action� : la 

vitess� longitudinal� e� la directio� d� la rou� orientable. 



74 CHAPITRE 3. APPLICATION : FILTRES DE KALMAN POUR LA LOCALISATION DES 

ROBOTS MOBILES 



R

F 

e

O

X

Y

L

x

y

Figure 3.3 � Modèle cinématique de type tricycle

L'éta� d� véhicul� peu� êtr� représent� pa� (x, y, θ, φ) comm� l'illustr� la �gur� 

3.3, avec : 

•	 (x, y) : la position, 

•	 θ : l'angl� d� lacet, c'es� � dir� l'angl� qu� fai� l� corp� d� véhicul� avec l'ax� 

� horizontal, 

φ : l'angl� d� directio� pa� rappor� a� corp� d� véhicul� c'est-à-dir� l'angl� d� • 
braquag� d� la roue. 

Deu� grandeur� caractérisen� pa� ailleur� l� véhicul� 

•	 L : la distanc� entr� le� essieu� d� véhicul� (la distanc� entr� R e� F dan� la 

�gure). 

e : la distanc� entr� le� deu� roue� arrière. • 

Selo� qu� le� capteur� odométrique� son� monté� su� le� roue� arrièr� o� su� 

le� roue� avan� d� véhicule, deu� modèle� cinématique� existent. Étan� donn� qu� 

notr� véhicul� dispos� de� encodeur� arrièr� e� avant, nou� exploiton� dan� notr� 

architectur� cett� réplicatio� a�� d'augmente� l� nivea� d� redondanc� physiqu� 

pou� de� �n� d� toléranc� au� fautes. Ci-dessou� son� présenté� ce� deu� modèle� 

tricycle� : 

3.3.1.1 Modèl� tricycl� utilisan� le� roue� arrièr� 

S� le� capteur� odométrique� son� monté� su� le� roue� arrièr� d� la voiture, l� modèl� 

cinématiqu� es� décri� pa� : 
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O� ∆t es� la périod� d'échantillonnage, e� VR la vitess� longitudinal� de� roue� 

arrièr� d� véhicule, qu� peu� êtr� calculé� comm� sui� : 

VRR + VRL 
VR = (3.3)

2 

Avec VRR e� VRL respectivemen� la vitess� d� la rou� arrièr� droit� e� la vitess� 

d� la rou� arrièr� gauch� fournie� pa� le� capteur� odométrique� arrièr� (R-WSS) 

associé� � chacun� de� roue� arrière. 

3.3.1.2 Modèl� tricycl� utilisan� la rou� avan� 

S� le� capteur� odométrique� son� monté� su� la rou� avan� d� la voiture, l� modèl� 

cinématiqu� es� décri� pa� : ⎡ . 
x cosθ.cosφ ⎣
 . 
y
⎦
 =


⎣
sinθ.sinφ
⎦
 .VF (3.4) 
. 

sinφ
θ L 

La form� discrèt� d� ce� équation� es� : ⎡ ⎦
 =

⎣
xk−1 

yk−1 
⎦
+


⎣
∆t.cosθk−1.cosφk−1 

∆t.sinθk−1.sinφk−1 
⎦
 .VFk−1 

(3.5) 

xk ⎣
yk 
θk θk−1 ∆t. sinφ

L 
k−1 

O� VF es� la vitess� d� la rou� avan� d� véhicul� fourni� pa� le� capteur� 

odométrique� avan� (F-WSS). 

3.3.2 Équation� d� modèl� d� typ� cha� 

Dan� c� typ� d� modèl� montr� dan� la Figur� 3.4, l� robo� dispos� de� roue� 

gauch� e� droite, mai� pa� d� rou� orientabl� comm� o� l� trouv� dan� l� modèl� 
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présent� précédemment. Le� encodeur� associé� � ce� roue� permetten� d� mesure� 

le� déplacement� élémentaire� d� ce� dernières. L� calcu� d� pos� (positio� e� 

orientation) d� robo� s� fai� � parti� d� ce� mesure� e� utilisan� le� équation� 

cinématique� décrite� dan� 3.7. 

R

e

O

X

Y

x

y

Figure 3.4 � Modèle cinématique de type char

⎡ . 
x cos(θ) 0 VR ⎣
 . 
y
⎦
 =


⎣
sin(θ) 0

⎦
 .
⎣
VR ⎦
 (3.6)


. 

θ 0 1 ωR 

La form� discrèt� d� c� modèl� es� la suivant� : ⎡ 
xk xk−1 ∆t.cos(θk) 0 

VRk−1 (3.7)⎣
 ⎦
 ⎣
 ⎦
 ⎣
 ⎦
∆t.sin(θk) 0+
=
yk yk−1 .

ωRk−1θk θk−1 0 ∆t 

. 
La vitess� angulair� θ = ωR peu� êtr� calculé� directemen� � parti� de� sortie� 

de� encodeur� arrièr� VRR e� VRL suivan� l'équatio� (3.8) : 

θ
. 
= 
VRR − VRL (3.8) 

e 

O� e es� l'entrax� d� véhicul� (la distanc� entr� le� deu� roue� arrière). 

L� modèl� cinématiqu� d� typ� cha� utilis� seulemen� le� sortie� de� encodeur� 

arrièr� d� véhicule, mai� i� peu� utilise� u� gyroscop� pou� la mesur� d� la vitess� 

angulair� � la plac� d� calcu� bas� su� l'entrax� e� le� vitesse� de� roues. 
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3.4 Descriptio� de� �ltre� d� Kalma� 

Nou� avon� introdui� dan� le� section� précédente� le� di�érent� capteur� utilisé� 

dan� notr� applicatio� e� leur� caractéristiques, ains� qu� le� modèle� d� véhicul� 

su� lesquel� nou� allon� nou� base� pou� établi� le� équation� cinématique� d� no� 

�ltre� d� Kalman. Cett� sectio� détaill� le� deu� �ltre� parallèle� implémenté� a� 

sei� d� chacun� de� branche� d� l'architectur� 3.2 pou� avoi� u� doubl� systèm� 

d� localisation, e� établi� ains� un� redondanc� utilisan� de� capteur� indépendant� 

permettan� d'assure� de� service� d� toléranc� au� fautes. Ce� service� seron� 

présenté� dan� la sectio� 3.5. 

3.4.1	 Premie� �ltr� d� Kalma� : Couplag� INS - Systèm� 

d'odométri� avan� 

L� �ltr� d� Kalma� appliqu� dan� la premièr� branch� d� notr� architectur� (KF1) 

consist� � couple� u� systèm� inertie� e� u� systèm� d'odométri� d� la rou� avan� d� 

véhicul� comm� montr� dan� la �gur� 3.5. Nou� utilison� le� donnée� d'u� systèm� 

inertie� INS (Accéléromètre, Gyromètre) pou� prédir� l'éta� d� système. Ce� éta� 

sera mi� � jou� e� corrig� pa� le� donnée� d� systèm� d'odométri� d� la rou� avan� 

not� F-odo. C� systèm� odométriqu� estim� la positio� e� employan� l� modèl� 

cinématiqu� tricycl� décri� a� paragraph� 3.3.1.2 ; i� utilis� la vitess� d� la rou� avan� 

d� véhicul� VF fourni� pa� F-WSS e� l'angl� d� braquag� φ délivr� pa� l� capteu� 

dédié. Le� variable� d'éta� son� le� position� d� véhicul� x, y, so� orientatio� θ e� 

sa vitess� longitudinal� V . Le� détail� d� mis� e� ÷uvr� d� cett� con�guratio� son� 

le� suivant� : 

INS

Front Odo + Tricycle model

F-WSS
Steering

angle

Kalman

filter 1

(KF1)

γINS, ωINS

xFodo, yFodo, θFodo, VF

xKF1 , yKF1 , θKF1 , VKF1

Figur� 3.5 � Fusio� d� donnée� d'u� systèm� inertie� e� d'u� systèm� d'odométri� avan� 
pa� �ltr� d� Kalma� 

•	 Modèl� d� systèm� : nou� utilison� l'équatio� (3.9) comm� u� modèl� 

d� systèm� dan� KF1, prenan� e� entré� UINS(γINS, ωINS), l'accélératio� 

longitudinal� γINS mesuré� pa� l'accéléromètr� e� la vitess� angulair� ωINS 
mesuré� pa� l� gyromètre. 
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⎡ 
1 0 0 ) 1 ∆tk 

2∆tkcos(θKF1k−1 
0
xKF1k−1 

xKF1k 

yKF1k 

θKF1k 

� 
γINSk 1− 

2 
1

⎣

⎦


⎣

⎦

⎣


⎦

⎣


⎦
∆t2 k0 1 0 ∆tksin(θKF1k−1 
) 

0 0 1 0


0
yKF1k−1 

θKF1k−1 

2+
 +wKF1k 
=
 .
 .


0 1
 ωINSk−1 

VKF1k 
0 0 0 1 VKF1k−1 

∆tk 0 UINSk−1 

XKF1k 
A XKF1k−1 

B 

(3.9) 

La matric� d� covarianc� d� brui� d� systèm� wKF1k 
es� QKF1 avec la form� 

suivant� : 

⎡ 
QKF1 = 

⎣

q1x 0 0 0 

0 q1y 0 0 

0 0 q1θ 0 

0 0 0 q1V 

⎦
 (3.10)


Avec : q1x , q1y , q1θ , q1V le� covariance� d� modèl� 3.9. 

Modèl� d'observatio� : L� modèl� d'observatio� es� bas� su� le� capteur� • 
odométrique� de� roue� avan� d� véhicul� e� u� modèl� d� typ� tricycl� 

[D� Luca e� al., 1998]. I� es� mi� e� ÷uvr� d� la manièr� suivant� (équatio� 

3.11). 

⎤
⎡

ZKF1k 

=


⎣

xFodo 

yFodo 

θFodo 

VF 

⎦
 = HKF1 .XKF1k 
+ vKF1k 

(3.11)


k 

(xFodo, yFodo, θFodo) es� la pos� d� véhicul� estimé� pa� l� systèm� d'odométri� 

avant, e� VF es� la vitess� longitudinal� fourni� pa� l'encodeu� avant. La 

matric� d'observatio� HKF1 utilisé� dan� l� modèl� d'observatio� es� la matric� 

d'identit� parc� qu� le� mesure� son� le� même� qu� le� variable� d'éta� d� 

système. 

La matric� d� covarianc� d� brui� d� mesur� vKF1k 
es� RKF1 dé�ni� comm� 

sui� : 
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⎡ 
RKF1 = 

⎣

σ2 0 0 0 x(Fodo) 

0 σ2 0 0 y(Fodo) 

0 0 σ2 0θ(Fodo) 

0 0 0 σV
2 
F

⎦
 (3.12)


avec σx(Fodo), σy(Fodo), σθ(Fodo) e� σVF le� covariance� d� systèm� odométriqu� avan� 

(F-odo). 

3.4.2	 Secon� �ltr� d� Kalma� : Couplag� Systèm� d'odomè

tri� arrièr� - GPS 

L� �ltr� d� Kalma� utilis� dan� la second� branch� d� notr� applicatio� consist� � 

couple� le� capteur� odométrique� de� roue� arrièr� d� véhicul� (R-WSS) avec u� 

capteu� GPS comm� l� montr� la Figur� 3.6. Le� détail� d'implémentatio� d� c� 

�ltr� son� décrit� ci-dessou� : 

R-WSS Pretreatment

GPS

Kalman

filter 2

(KF2)

VRR, VRL VR, ωR

xGPS, yGPS, θGPS

xKF2 , yKF2 , θKF2 , VKF2

Figur� 3.6 � Fusio� d� donnée� d'u� systèm� d'odométri� arrièr� e� u� GPS pa� �ltr� d� 
Kalma� 

• Modèl� d� systèm� : l� modèl� d� systèm� es� décri� dan� le� équation� (3.13) : 

⎡ 
1 0 0 0
⎦
.


⎣

xKF2k−1 

yKF2k−1 

θKF2k−1 

⎦
+


⎣

∆tkcos(θk) 0 

∆tksin(θk) 0 

0 ∆tk 

xKF2k 

yKF2k 

θKF2k 

⎣

⎦
 =


⎣

⎦
0 1 0 0


0 0 1 0


VRk−1 + wKF2k 
.

ωR︷︷k−1 

VKF2k 
0 0 0 0	 1 0
VKF2k−1 

URk−1 

XKF2k 
A XKF 2k−1 

B 

(3.13) 

VR e� ωR son� respectivemen� la vitess� linéair� e� vitess� angulair� d� véhicule. 

Ce� valeur� son� calculée� dan� l� bloc d� pré-traitemen� d� la Figur� (3.6) � 

parti� de� sortie� de� encodeur� de� roue� arrièr� : 
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�	 VR, décri� déj� auparavant, es� la moyenn� de� vitesse� droit� e� gauch� 

de� roue� arrière. 
VRR + VRL 

VR =	 (3.14)
2 

�	 ωR es� la rotatio� élémentair� de� deu� roue� arrièr� 

ωR = 
VRR − VRL	 (3.15) 

e 

o� VRR e� VRL son� respectivemen� la vitess� d� la rou� arrièr� droit� e� la 

vitess� d� la rou� arrièr� gauche, e� e es� l'entrax� d� véhicule. 

La matric� d� covarianc� d� brui� d� systèm� wKF2k 
es� QKF2 : ⎡ 

QKF2 = 

⎣

q2x 0 0 0 

0 q2y 0 0 

0 0 q2θ 0 

0 0 0 q2V 

⎦
 (3.16)


q2x , q2y , q2θ , q2V son� le� covariance� d� modèl� 3.13. 

•	 Modèl� d'observatio� : Le� mesure� GPS (xGPS, yGPS) son� liée� � l'éta� d� 

systèm� pa� l� modèl� d'observatio� 3.17. 

xGPS 1 0 0 0 
ZKF2k 

= = .XKF 2k + vKF2k 
(3.17) 

yGPS 0 1 0 0 
k 

HKF2 

La matric� d� covarianc� d� brui� d� mesur� GPS vKF2k 
es� RKF2 dé�ni� 

comm� sui� : 

RKF2 = 
σ2 
x(GP S) 

0 

0 

σ2 
y(GP S) 

(3.18) 

o� σx(GP S), σy(GP S) son� le� covariance� d'observatio� GPS. 

3.5 Service� d� toléranc� au� faute� 

Dan� cett� section, nou� détaillon� le� service� d� détectio� d� faute� e� d� 

rétablissemen� d� systèm� o�ert� pa� notr� architectur� dan� l� cadr� d� l'applicatio� 

d� localisatio� de� robot� mobile� exposé� précédemmen� (Figur� 3.2). 
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O� voi� bie� qu� notr� architectur� implément� deu� système� d� localisatio� 

indépendant� (deu� �ltre� d� Kalman) o�ran� ains� un� redondanc� logiciell� e� 

matérielle. L� premie� �ltr� combin� le� information� provenan� d'un� central� 

inertiell� (Acc, Gyro) avec celle� provenan� d'u� systèm� d'odométri� avan� (F-odo) 

qu� utilis� le� information� de� capteur� odométrique� avan� d� robo� (F-WSS). L� 

secon� �ltr� fusionn� le� sortie� de� capteur� odométrique� arrièr� d� robo� (R-WSS) 

avec le� information� provenan� d'u� GPS. 

Notr� bu� es� d'exploite� cett� redondanc� matériell� dan� le� capteurs, e� la 

diversi�catio� logiciell� dan� le� algorithme� d� �ltrag� d� Kalma� pou� o�ri� de� 

service� d� toléranc� au� faute� employan� la techniqu� d� comparaison. Su� la 

Figur� 3.2, la détectio� d� faute� es� ains� assuré� pa� l� modul� MDE (Modul� d� 

Détectio� d'Erreur), alor� qu� l� diagnostic e� l� recouvremen� son� assuré� pa� l� 

modul� MIRE (Modul� d'Identi�catio� e� d� Recouvremen� d'Erreur). Dan� c� qu� 

suit, nou� détaillon� ce� service� d� détectio� e� d� rétablissemen� e� explicitan� l� 

fonctionnemen� d� ce� modules. 

3.5.1 Servic� d� détectio� d'erreur� 

Pou� détecte� d'éventuelle� erreur� dan� l� système, nou� comparon� le� position� 

estimée� pa� le� deu� �ltre� d� Kalma� implémentés. Pou� cela nou� calculon� 

la distanc� euclidienn� ∆Pos(KF1,KF2) (équatio� 3.19) entr� la positio� PosKF1 

sorti� d� premie� �ltr� e� la positio� PosKF2 sorti� d� secon� �ltre, e� comparon� 

ensuit� cett� distanc� � u� seui� d� détectio� spéci�qu� ThrsDet. S� la distanc� 

∆Pos(KF1,KF2) es� supérieur� a� seui� ThrsDet, cela impliqu� qu'u� écar� signi�cati� 

entr� le� deu� position� PosKF1 , PosKF2 es� survenu, qu� nou� identi�on� � 

la présenc� d'un� erreur. Dan� l� ca� contrair� aucun� erreu� n'es� détectée. 

L'organigramm� 3.7 schématis� l� fonctionnemen� d� la détectio� d� fautes. 

∆Pos(KF1,KF2) = (xKF1 − xKF2 )
2 + (yKF1 − yKF2 )

2 (3.19) 

L� seui� utilis� pou� la détectio� d'erreu� Thrsdet es� détermin� empiriquemen� 

d� faço� � c� qu� la distanc� ∆Pos(KF1,KF2) n� l� dépass� pa� dan� l� comportemen� 

nomina� d� systèm� (voi� Chapitr� 4). 



82 CHAPITRE 3. APPLICATION : FILTRES DE KALMAN POUR LA LOCALISATION DES 

ROBOTS MOBILES 

Début

KF1 KF2

∆Pos(KF1,KF2)

∆Pos(KF1,KF2) > ThrsDet

E = NonE = Oui

MIRE

PosKF2
PosKF1

oui non

Figur� 3.7 � Organigramm� d� détectio� d� faute� 

3.5.2 Servic� d� diagnostic e� d� rétablissemen� d� systèm� 

Quan� un� erreu� es� détecté� dan� l� système, o� procèd� a� diagnostic d� la faut� 

qu� l'a provoquée, a�� d'isole� l� composan� fauti� dan� la pris� d� décision, e� déduir� 

pa� conséquen� la sorti� correct� d� système. C� diagnostic s� fai� e� deu� étape� 

successive� : la comparaiso� de� capteur� (SC) suivi� ensuit� pa� la comparaiso� de� 

résidu� (RC) issu� de� deu� �ltre� d� Kalma� : 

•	 Comparaiso� de� sortie� de� capteur� : ell� identi�e, e� ca� d� faut� 

matérielle, l� typ� d� capteu� erron� e� comparan� le� sortie� de� capteur� 

similaires. Dan� notr� ca� d'étude, nou� comparon� d'un� par� la sorti� de� 

capteur� odométrique� arrièr� (R-WSS ) avec cell� d� la central� inertiell� (Acc, 

Gyro), ce� deu� capteur� étan� utilisé� dan� l'étap� d� prédictio� d� no� �ltre� 

d� Kalma� pou� la perceptio� d� la command� d� véhicule. ωINS es� comparé� 

avec ωR, e� γINS comparé� avec la dérivé� d� la vitess� linéair� issu� d� R-WSS 
∂VR . D'autr� par� la positio� donné� pa� l� GPS (xGPS, yGPS) es� comparé� 
∂t 

� cell� issu� d� systèm� odométriqu� avan� (xFodo, yFodo) : ce� deu� bloc� d� 
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capteur� étan� employé� dan� l'étap� d� correctio� d� no� �ltre� d� Kalman. 

Ce� comparaison� son� réalisée� pa� la méthod� d� seuillage, e� troi� seuil� son� 

donc nécessaire� (ThrsωINS,RWSS 
, ThrsγINS,RWSS 

, ThrsPosGPS,Fodo ). 

�	 S� la sorti� d'u� capteu� s'écart� signi�cativemen� d� so� dual, l� systèm� 

diagnostiqu� un� faut� matériell� su� l'u� d� ce� deu� capteurs. L� 

capteu� défectueu� sera alor� identi�� dan� la comparaiso� de� résidus. 

La comparaiso� de� sortie� de� capteur� s� fai� e� calculan� le� troi� 

grandeur� de� equation� (3.20) e� e� le� comparan� au� seuil� prédé�ni� 

(ThrsωINS,RWSS 
, ThrsγINS,RWSS 

, ThrsPosGPS,Fodo ). 

� ThrsωINS,RWSS 
: seui� d'écar� entr� la vitess� angulair� donné� pa� 

l� gyr� ωINS avec cell� déduit� de� capteur� odométrique� arrièr� 

(R-WSS ) ωR 

� ThrsγINS,RWSS 
: seui� d'écar� entr� l'accélératio� longitudinal� fourni� 

pa� l'accéléromètr� γINS avec la dérivé� d� la vitess� linéair� calculé� 

� parti� de� encodeur� arrièr� (R-WSS ) ∂VR 
∂t 

� ThrsPosGPS,Fodo : seui� d'écar� entr� la positio� fourni� pa� l� GPS 

PosGPS = (xGPS, yGPS) avec la positio� estimé� pa� l� systèm� 

odométriqu� avan� PosFodo = (xFodo, yFodo). 

⎧ ⎨
⎩

∆Pos(GPS,F −odo) = (xGPS − xFodo)2 + (yGPS − yFodo)2 

∆γ(INS,R−WSS) =| γINS − ∂VR |	 (3.20)
∂t 

∆ω(INS,RW SS) =| ωINS − ωR | 

�	 S� le� sortie� de� capteur� son� similaire� (i.e. le� grandeur� calculée� 

dan� le� équation� 3.20 son� inférieure� au� seuil� choisis), l� systèm� 

diagnostiqu� un� faut� logicielle. E� l'absenc� d� plu� d� redondance, i� 

n'es� pa� possibl� d� pousse� plu� loi� l� diagnostic (identi�e� l� �ltr� 

fautif) mai� seulemen� d� mettr� l� systèm� erron� dan� u� éta� sûr. 

Cependan� u� autr� �ltr� d� Kalma� KF3 � l'aid� d� deu� sortie� 

diversi�ée� parm� le� capteur� utilisé� pourrai� êtr� mi� e� ÷uvr� pou� 

diagnostique� l� �ltr� défectueux, e� rétabli� l� systèm� e� utilisan� la 

méthod� d� vot� majoritaire. 

L� chapitr� 4 détaill� commen� détermine� le� di�érent� seuil� d� diagnostic. 

•	 Comparaiso� de� résidu� (CR) : dan� l� ca� d'un� faut� matériell� cett� 

étap� identi�� la branch� erroné� d'aprè� la valeu� de� résidu� de� �ltre� d� 
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Kalman. E� e�et, c� résid� correspon� a� degr� d� cohérenc� entr� le� donnée� 

fusionnées, un� valeu� haut� indiquan� qu� le� donnée� de� capteur� fusionné� 

son� e� con�it. Nou� nou� appuyon� ic� su� l� mécanism� d� fusio� d� donnée� 

auque� nou� n� faison� pa� con�anc� autrement, ca� nou� avon� déj� véri�� 

dan� l'étap� Comparaiso� de� sortie� de� capteur� qu� l'écar� constat� entr� 

le� deu� branche� es� d� au� capteur� e� no� au� mécanisme� d� fusion, e� qu� 

nou� considéron� comm� trè� faibl� la probabilit� qu� deu� faute� s'activen� 

exactemen� a� mêm� moment. 

Connaissan� maintenan� l� typ� d� capteu� défectueu� e� la branch� erronée, l� 

systèm� a identi�� l� capteu� erroné, e� peu� ains� êtr� rétabl� � l'aid� de� valeur� 

d� positio� d� la branch� san� erreur. 

3.5.3 Synthès� de� décision� d� systèm� 

La décisio� su� la sorti� d� systèm� dan� notr� architectur� es� pris� comm� indiqu� 

ci-dessou� : 

S� un� erreu� détecté� es� du� � un� faut� matériell� dan� la premièr� branch� • 
(S1, S2, KF1), alor� la sorti� d� systèm� sera l� résulta� d� la second� branch� 

PosKF2 , 

S� un� erreu� détecté� es� du� � un� faut� matériell� dan� la second� branch� • 
(S3, S4, KF2), alor� la sorti� d� systèm� sera l� résulta� d� la premièr� branch� 

PosKF1 , 

•	 S� un� erreu� du� � un� faut� logiciell� a ét� détectée, alor� l� systèm� génèr� 

un� alert� indiquan� qu� la localisatio� es� erronée, 

•	 S� aucun� erreu� n'es� détectée, alor� la sorti� d� systèm� sera la moyenn� de� 

résultat� de� deu� branches. 

3.6 Conclusio� 

Nou� avon� présent� dan� c� chapitr� u� exempl� d'applicatio� implémentan� 

l'architectur� d� duplication-comparaiso� présenté� dan� l� chapitr� 2. Cett� 

implémentatio� a pou� objecti� d'assure� la localisatio� d'u� véhicul� dan� so� 

environnement. Le� mécanisme� d� fusio� d� donnée� employé� son� le� �ltre� 

d� Kalma� utilisan� de� capteur� redondant� e� diversi�és. Nou� avon� montr� 

l'applicabilit� d� l'architectur� d� duplication-comparaison, e� nou� avon� détaill� 
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le� service� d� détectio� e� d� recouvremen� d� faute� adapté� a la fusio� d� donnée� 

pa� �ltrag� d� Kalman. 

Le� mécanisme� d� toléranc� au� faute� proposé� reposen� principalemen� su� la 

diversi�catio� de� algorithme� d� fusio� d� donnée� e� la réplicatio� de� capteur� 

d� perception. La techniqu� d� seuillag� e� d� comparaiso� es� utilisé� pou� la 

détectio� e� l� diagnostic, e� la techniqu� d� recon�guratio� es� utilisé� pou� assure� 

l� recouvremen� d� système. Ce� technique� son� connue� e� validée� dan� la sûret� 

d� fonctionnemen� informatique, bie� qu� la déterminatio� de� valeur� d� seuil� rest� 

un� di�cult� connu� dan� la pratique. 

La multiplicatio� de� capteur� d� perception, e� de� algorithme� d� fusio� d� 

donnée� employé� dan� notr� architectur� génèr� u� surcoû� d� développemen� e� 

e� terme� �nanciers. I� es� donc importan� d� mesure� l'e�cacit� de� mécanisme� 

proposés. C'es� l'objecti� d� prochai� chapitr� d� c� mémoire, qu� évalu� le� 

performance� d� notr� implémentatio� e� terme� d� sûret� d� fonctionnemen� e� 

utilisan� la techniqu� d'injectio� d� fautes. De� faute� physique� son� injectée� 

a� nivea� de� capteur� d� perceptio� e� altéran� le� sortie� de� capteurs, e� de� 

faute� logicielle� son� injectée� a� nivea� de� deu� �ltre� e� utilisan� l'injectio� pa� 

mutatio� 1 su� le� modèle� d� systèm� e� d'observatio� de� deu� �ltre� d� Kalman. 

� Un� mutatio� es� un� modi�catio� syntaxiqu� élémentair� dan� u� cod� existant. 
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4.1 Introductio� 

Nou� avon� propos� dan� l� chapitr� précéden� plusieur� mécanisme� susceptible� 

d'assure� la toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� pa� �ltrag� d� Kalman. Nou� 

avon� présent� deu� branche� parallèle� mettan� e� ÷uvr� deu� �ltre� d� Kalman, 

e� décri� leur� implantation� pou� la localisatio� de� robot� mobiles. Nou� avon� 

détaill� commen� détecte� de� faute� e� rétabli� l� système. 

Dan� c� chapitre, nou� proposon� un� étud� cherchan� � évalue� cett� implé

mentatio� e� terme� d� sûret� d� fonctionnement, e� � montre� l'e�cacit� d� ce� 

mécanisme� d� toléranc� au� faute� confronté� � de� fautes. Nou� présenton� tou� 

d'abor� l'environnemen� d'expérimentation, e� le� principe� qu� nou� avon� utilisé� 

pou� réalise� le� expérience� nécessaire� � cett� évaluation. Pui� nou� présenton� le� 

résultat� d� notr� campagn� d'injectio� d� fautes. 
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4.2 Environnemen� logicie� 

Notr� environnemen� d'évaluatio� repos� su� l'acquisitio� d� donnée� réelle� a� 

moye� d� la plat� form� logiciell� PACPUS 1, l� reje� d� ce� donnée� ains� qu� 

l'injectio� d� fautes. L� logicie� Matlab es� utilis� pou� c� reje� d� donnée� e� 

l'injectio� d� fautes. 

L'injectio� d� faute� es� nécessair� pou� simule� de� faute� réelle� auxquelle� 

peu� êtr� confront� l� robo� dan� so� environnement. Le� faute� matérielle� peuven� 

être� simulée� pa� l'altératio� e� la modi�catio� de� valeur� d� sorti� de� capteurs. 

Pou� le� faute� logicielles, nou� n'avon� pa� trouv� d'étude� explicitan� quelle� faute� 

logicielle� peuven� surveni� dan� le� mécanisme� d� fusio� d� données. Mai� comm� 

soulign� dan� [Lussier, 2007], de� travau� existant� su� le� langage� impératif� 

[Daran, 1996] e� le� système� d'exploitatio� [Jarbaoui, 2003] on� montr� qu� de� 

mutation� 2 peuven� simule� e�cacemen� de� faute� logicielle� réelles. 

Dan� notr� campagn� d'expérimentatio� le� donnée� acquise� lor� d'un� expé

rienc� réell� son� utilisée� hor� lign� pou� valide� no� mécanisme� d� toléranc� au� 

faute� présenté� pou� troi� raison� : 

•	 Le� donnée� son� estampées, c� qu� perme� d� rééxecute� hor� lign� le� 

expériences, e� simule� correctemen� l� scénari� exécut� pa� l� robo� dan� 

so� environnemen� réel. Comm� l� mécanism� cibl� es� u� mécanism� d� 

perceptio� don� le� action� n'on� pa� d'in�uenc� su� l'environnement, c� reje� 

es� su�san� pou� caractérise� so� comportement. 

•	 Pou� réalise� un� évaluatio� signi�cative, u� gran� nombr� d'expérience� 

devien� indispensable. Cependan� le� expérience� réalisée� directemen� su� 

de� système� réel� son� coûteuse� e� terme� d� temp� d'exécutio� e� d� 

matérie� demandé, e� elle� son� plu� di�ciles, voir� impossibles, � automatiser. 

Pa� conséquent, l� reje� d� donnée� nou� paraî� particulièremen� util� pou� 

automatise� de� expériences. 

•	 Su� un� expérienc� réelle, l� nombr� d� situation� adverse� es� limit� � celle� 

rencontrée� lor� d� cett� expérience, mai� la combinaiso� d� la méthod� d� 

reje� d� donnée� e� d'injection� d� faute� donn� lie� � u� gran� nombr� d� 

situation� simulée� possibles. 

� PACPUS : Perceptio� e� Assistanc� pou� un� Conduit� Plu� Sur� 
La plateform� PACPUS d� laboratoir� Heudiasyc a pou� vocatio� d� fédére� de� outil� e� ressource� 
pou� mene� � bie� de� recherche� e� de� expérimentation� dan� l� domain� de� véhicule� intelligents. 
L'un� de� principale� �nalité� d� la plate-form� consist� � développer, intégre� e� teste� de� aide� 
� la conduit� automobil� e� de� fonction� ADAS (Advance� Drive� Assistanc� Systems) e� d� 
navigatio� autonomes. 

� Un� mutatio� es� un� modi�catio� syntaxiqu� élémentair� dan� u� cod� existant. 
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Notr� environnemen� d'évaluatio� es� moin� complex� qu'u� environnemen� réel, 

mai� i� re�èt� bie� la réalité, étan� donn� qu� le� donnée� utilisée� dan� notr� 

expérimentatio� son� acquise� lor� d'un� conduit� réell� su� l� terrain. Un� exécutio� 

plu� réalist� d� robo� dan� so� environnement, bie� qu� préférabl� e� terme� d� 

représentativit� o� d� diversi�catio� de� situation� adverses, aurai� ét� bie� plu� 

di�cil� � mettr� e� pratiqu� pou� réalise� le� 110 expérience� qu� nou� proposons. 

D� plu� nou� souhaiton� just� évalue� le� performance� d� la perceptio� plutô� qu� 

l� systèm� robotiqu� dan� so� ensemble, e� nou� estimon� qu� l� reje� d� donnée� 

acquise� dan� u� environnemen� réel, e� leu� utilisatio� o�in� rest� compatibl� avec 

l'évaluatio� de� mécanisme� d� toléranc� au� fautes. 

4.2.1	 Plat� form� logicie� Pacpu� : acquisitio� d� donnée� 

La plateform� technologiqu� d� recherch� PACPUS 3 es� composé� d� moyen� 

logiciel� e� matériel� (véhicule� expérimentau� instrumenté� don� u� exempl� 

es� détaill� précédemmen� Figur� 3.1) développé� a� laboratoir� Heudiasyc pou� 

répondr� au� besoin� d� prototypag� rapid� e� mene� de� recherche� e� de� 

expérimentation� dan� l� domain� de� véhicule� intelligents. Pacpu� [Moras, 2013] 

contien� u� ensembl� d'outil� logiciels, librairie� e� exécutables, qu� permetten� la 

création, la gestio� e� la communicatio� d� plusieur� composant� indépendant� 

a� sei� d'un� applicatio� temp� réel. Ell� perme� notammen� la récupératio� de� 

donnée� capteur� e� temp� réel, leu� enregistremen� e� leu� datatio� pou� u� reje� 

ultérieur. Pacpu� es� développé� su� le� architecture� X86 e� X86-64, es� compatibl� 

avec plusieur� système� d'exploitatio� (Windows, Mac OS, Linux) e� possèd� un� 

licenc� Ope� source. 

Dan� notr� applicatio� nou� avon� utilis� l� véhicul� Carme� su� l� circui� 

d� tes� représent� e� Figur� 4.1 e� nou� avon� utilis� l'intergicie� (l� middlewar� 

Pacpus) pou� réalise� un� acquisitio� d� donnée� datées. Pou� chaqu� capteu� utilisé, 

u� composan� récupèr� le� donnée� a� moye� d'u� threa� qu� scrut� l'arrivé� d� 

nouvelle� donnée� e� le� sauvegard� dan� de� �chier� ".dbt". 

4.2.2	 Plat� form� Matlab : Reje� d� donnée� e� Injectio� d� 

faute� 

Dan� notr� expérimentatio� nou� nou� somme� basé� su� la méthod� d� reje� d� 

données. Cett� techniqu� perme� d� relir� le� donnée� d'u� �chie� e� temp� réel. Le� 

�chier� ".dbt" sauvegardé� lor� d� notr� expérienc� réell� su� l� circui� son� lu� e� 

� htt� ://www.hds.utc.fr/pacpu� 
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exporté� dan� de� matrice� Matlab. 

Pou� évalue� le� mécanisme� proposés, nou� avon� utilis� la techniqu� d'injectio� 

d� faute� qu� es� la méthod� la plu� employé� pou� la validatio� d� la toléranc� au� 

fautes. L'injectio� d� faute� physique� es� directemen� réalisé� su� le� sortie� de� 

capteurs, e� l'injectio� d� faute� logicielle� es� réalisé� su� le� modèle� d� processu� 

e� d'observatio� dan� le� �ltre� d� Kalma� sou� Matlab. Un� nouvell� sauvegard� 

d� ce� donnée� altérée� e� perturbée� pa� le� faute� injectée� es� réalisé� dan� de� 

�chier� avec le� résultat� d� l'expérience, u� répertoir� spéci�qu� étan� cré� pou� 

chaqu� typ� d� faut� injectée. 

4.3 Campagn� d'injectio� d� faute� 

Dan� cett� sectio� nou� présenton� le� quatr� paramètre� d� la campagn� d'injectio� 

d� faute� proposé� : 

l'activit� : la missio� exécuté� pa� l� robo� e� so� environnement. • 

le� faute� : l'ensembl� de� faute� matérielle� e� logicielle� pouvan� perturbe� l� • 
systèm� d� perceptio� pendan� l'activit� d� robot. 

le� relevé� : l'ensembl� de� information� générée� lor� d'un� expérience. • 

le� mesure� : le� di�érent� résultat� signi�catif� représentatif� d� l'e�cacit� d� • 
système, valable� pou� u� ensembl� d'expériences. 

4.3.1 Activit� 

Nou� appelon� activit� la missio� demandé� a� robo� dan� u� environnemen� donné. 

L'activit� dan� notr� ca� es� l� parcour� d� circui� d� tes� montr� su� la Figur� 4.1. 

C� circui� d'expérimentatio� es� compos� d'un� lign� droit� suivi� d'u� ron� point, 

e� pui� d'un� second� lign� droit� suivi� d'u� autr� ron� poin� pou� reveni� a� poin� 

d� départ. 

C� circui� es� bie� représentatif, ca� i� simul� deu� principale� action� d� robo� : 

un� accélératio� avec un� vitess� angulair� null� pou� parcouri� le� deu� ligne� • 
droites. 

un� décélératio� avec un� vitess� angulair� no� null� pou� suivr� le� rond� • 
points. 
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Figur� 4.1 � Circui� d'expérimentatio� 

Nou� avon� chois� c� circui� ca� i� donn� u� bo� exempl� d'applicatio� pou� 

montre� le� di�érente� situation� auxquelle� peu� êtr� confront� u� véhicul� dan� so� 

environnement, e� simul� le� di�érente� man÷uvre� qu� peuven� être� demandée� a� 

robo� � savoi� l� parcour� d'un� lign� droite, e� de� virage� su� le� rond� points. 

4.3.2 Ensembl� d� faute� 

A�� d'évalue� la performanc� e� l'e�cacit� de� mécanisme� d� détectio� e� d� 

rétablissemen� proposés, nou� injecton� de� faute� matérielle� pa� altératio� de� 

sortie� de� capteur� d� perception, e� de� faute� logicielle� pa� mutatio� directemen� 

dan� le� modèle� d� processu� e� d'observatio� de� �ltre� d� Kalman. Elle� son� 

introduite� volontairemen� dan� l� cod� pou� perturbe� l� fonctionnemen� d� 

l'architectur� � de� instant� bie� précis. Dan� c� qu� sui� nou� présenton� le� 

faute� matérielle� e� logicielle� qu� nou� avon� introduite� dan� notr� campagn� 

d'expérimentation. 

4.3.2.1 Faute� matérielle� 

Nou� avon� classi�� le� faute� matérielle� qu� nou� considéron� e� troi� catégorie� 

di�érente� : le� faute� d� biais, le� faute� d� tram� bloquée, e� le� faute� d� mis� � 
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zéro. Ce� faute� son� détaillée� dan� le� paragraphe� suivant� : 

Poson� Siout la sorti� d� capteu� utilisé� pa� notr� mécanism� d� perception, e� 

Sin sa sorti� normal� quan� l� capteu� es� fonctionne� c'es� � dir� avan� l'injection. 

•	 pou� le� faute� d� biais, la sorti� d� capteu� es� biaisé� pa� un� constant� ∆. 

Siout(tk) = Sin(tk) + Δ (4.1) 
ti≤tk 

Nou� avon� simul� de� biai� di�érents, qu� nou� avon� ajouté� au� sortie� 

de� capteur� � de� instant� distinct� a�� d� révéle� l'in�uenc� de� biai� su� 

l'estimatio� donné� pa� le� �ltre� d� Kalman, e� étudie� l� comportemen� d� 

systèm� e� réactio� � ce� di�érent� biais. 

•	 pou� le� faute� d� tram� bloquée, l� capteu� envoi� toujour� la mêm� sorti� � 

parti� d'un� dat� précis� ti. 

Siout(tk) = Sin(ti) (4.2) 
ti≤tk 

Cett� faut� simul� l� blocag� d'u� capteur. C� typ� d� faut� es� fréquen� dan� 

le� appareil� d� mesur� : suit� � u� inciden� quelconque, u� capteu� peu� s� 

bloque� su� sa dernièr� sorti� � tou� instan� dan� so� cycl� d� vie. U� exempl� 

typiqu� d� cett� faut� es� l� blocag� d'un� caméra su� la dernièr� imag� acquise. 

•	 pou� le� faute� d� mis� � zéro, l� capteu� délivr� toujour� la mêm� sorti� (qu� 

nou� considéron� ic� zéro). 

Siout(tk) = 0 (4.3) 
ti≤tk 

Cett� faut� n� di�èr� pa� beaucou� d� la faut� trame-bloquée, mai� cett� foi� 

c� a� lie� qu� l� capteu� s� bloqu� su� sa dernièr� mesure, i� s� bloqu� su� 

un� sorti� zéro. C� typ� d� faut� es� bie� représentati� d� patinag� o� d� 

glissemen� d'u� robo� mobil� pendan� sa mission. 

4.3.2.2 Faute� logicielle� 

Pou� le� faute� logicielle� notr� campagn� d'injectio� d� faute� utilis� la techniqu� d� 

mutatio� c'est-à-dir� un� modi�catio� élémentair� d� code. Cett� mutatio� peu� êtr� 

fait� soi� su� l� modèl� d� processu� o� su� l� modèl� d'observatio� de� deu� �ltre� 

d� Kalman. La techniqu� d� mutatio� es� courammen� utilisé� pou� le� programme� 

impératifs, mai� moin� d'exemple� existen� pou� le� programme� déclaratifs. Aprè� 

analys� d� ce� deu� modèles, nou� avon� identi�� plusieur� type� d� mutation� 

possible� décrite� c� dessou� : 
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substitutio� d� valeur� numérique� : chaqu� valeu� numériqu� peu� être• 
remplacé� pa� u� élémen� d'u� ensembl� d� valeur� numériques, comprenan� 

u� ensembl� d� valeur� particulière� de� nombre� réel� (telle� qu� 0, 1 e� -1). 

C� premie� typ� d� faute� peu� êtr� inject� dan� la matric� d'observatio� H de� 

deu� �ltre� : e� substituan� se� éléments, u� 0 devien� u� 1 o� -1 o� vice-versa. 

substitutio� d'expressio� géométriqu� : Chaqu� variabl� expriman� un� fonc• 
tio� géométriqu� peu� êtr� remplacé� pa� un� autr� expressio� géométriqu� 

(u� co� devien� u� si� pa� exemple...). Ce� faute� son� injectée� directemen� 

dan� le� matrice� d� transitio� A qu� permetten� d� lie� deu� état� successif� 

(k, e� k +1). Cett� substitutio� es� fait� su� le� modèle� d� processu� de� deu� 

�ltre� d� Kalman. 

substitutio� d� sign� d'un� variabl� : Ce� exempl� d� faut� d� programmatio� • 
es� typiqu� dan� l� développemen� d� logiciels. cett� mutatio� consist� a mettr� 

u� - � la plac� d'u� +, e� vice-versa, e� * � la plac� d� /, etc. 

•	 mauvais� estimatio� de� matrice� Q, R : étan� donn� qu� le� matrice� Q, 

R d� (bruit� d� modèl� w e� d� mesur� v respectivement) son� initialisée� 

empiriquemen� pa� l'expérimentation, un� erreu� dan� l'estimatio� d� leur� 

valeur� es� hautemen� possibl� e� peu� avoi� de� conséquence� su� la sorti� d� 

�ltr� d� Kalman. Dan� notr� campagn� d'injectio� d� faute� nou� avon� simul� 

certaine� faute� d� c� typ� a�� d� révéle� l'e�e� d� mauvais� estimatio� de� 

matrice� d� covarianc� Q e� R su� la sorti� d� système. 

O� peu� énumére� u� nombr� importan� d� mutations, mai� dan� notr� expérimen

tatio� nou� nou� somme� limité� � ce� quatr� type� d� fautes. 

Pou� simpli�e� la lectur� e� la compréhensio� de� di�érente� mutation� réalisée� 

dan� notr� campagn� d'injectio� d� fautes, nou� avon� nomm� le� di�érent� élément� 

de� matrice� d� transitio� A, d� command� B, e� d'observatio� H employée� dan� no� 

�ltre� d� Kalma� selo� le� notation� montrée� dan� la tabl� 4.1. Le� 20 mutation� 

citée� qu� nou� avon� réalisée� son� représentée� dan� la dernièr� colonn� d� cett� 

table. Le� di� première� ligne� représenten� le� mutation� réalisée� su� l� �ltr� d� 

Kalma� KF1, e� le� di� dernière� su� l� secon� �ltr� KF2. Pa� exemple, la premièr� 

mutatio� modélis� un� mauvais� estimatio� de� matrice� d� covarianc� Q e� R, alor� 

qu� la second� mutatio� substitu� la variabl� géométriqu� "cos" dan� l� modèl� d� 

�ltr� KF1 pa� u� "sin". 
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4.3.3 Relevé� 

Plusieur� �chier� journau� intermédiaire� son� produit� pa� un� expérienc� : le� 

donnée� de� capteur� avec faute� injectées, le� position� estimée� pa� le� �ltres, 

le� di�érente� grandeur� utilisée� pou� la détectio� e� l� rétablissemen� d� système. 

Toute� ce� donnée� engendrée� pa� un� expérienc� son� sauvegardée� dan� de� �chier� 

journau� dan� de� répertoire� spéci�que� � chaqu� typ� d� faut� injectée. 

4.3.4 Mesure� 

A parti� de� di�érent� relevés, nou� essayon� d'établi� de� mesure� signi�cative� 

représentan� l'e�cacit� d� l'architectur� proposée. E� e�et, contrairemen� � de� 

expérience� d'injectio� d� faute� su� de� système� informatisé� plu� classiques, l� 

résulta� d'un� expérienc� n� peu� pa� êtr� facilemen� distingu� pa� u� éta� d� réussit� 

o� d'échec. Comm� indiqu� précédemment, u� systèm� d� perceptio� es� confront� 

� de� environnement� ouvert� e� mouvant� c� qu� engendr� u� gran� nombr� d� 

situations. 

Pou� caractérise� l� comportemen� d� systèm� développ� fac� � un� faut� 

injectée, nou� avon� dé�n� di�érente� mesure� compréhensible� e� signi�cative� : 

DelDet, Bd, Bi, Br, BErr, BDef , PFP , PFN , Pi, Pr, PESD, DelDef , DelErr, e� 

DelDef,Det 

•	 L� déla� d� détectio� (DelDet) es� la di�érenc� entr� l'instan� d'injectio� d� 

la faut� tInj e� l'instan� d� détectio� tDet (i.e. l'instan� o� la di�érenc� entr� 

le� deu� position� estimée� pa� le� deu� �ltre� d� Kalma� dépass� l� seui� d� 

détectio� prédé�n� ThrsDet. 

DelDet = tDet − tInj 
Avec	 (4.4) 
tDet = tk 

∆PosKF1,KF2 ≥ThrsDet 

Cett� mesur� nou� permettra d'avoi� u� avi� su� l� déla� d� détection, ca� 

la faut� injecté� doi� vit� êtr� détecté� pou� qu'ell� soi� diagnostiqué� e� 

recouvert� avan� qu'un� second� faut� soi� survenue. 

Pou� détermine� s� la faut� injecté� es� bie� détectée, diagnostiqué� e� identi�ée, e� 

qu� l� systèm� es� correctemen� rétabli, nou� avon� dé�n� troi� variable� booléenne� 

pou� chacun� de� expérience� e�ectuée� : 

•	 Bd caractéris� s� la faut� es� détecté� (Bd = 1 s� la détectio� a lieu, Bd = 0 

sinon), 

⎧ ⎨ ⎩
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•	 Bi représent� l� fai� qu� l� typ� d� faut� détecté� es� correctemen� diagnos

tiqué� (Matérie� dan� le� capteur� capteur� o� logicie� dan� le� algorithme� 

d� fusio� d� données) (Bi = 1 s� un� faut� es� correctemen� identi�é� comm� 

matérielle, Bi = 0 sinon), 

•	 Br détermin� s� l� diagnostic exac� d� la faut� e� l� rétablissemen� d� systèm� 

aprè� détectio� es� réalis� (Br = 1 s� l� systèm� es� correctemen� rétabli, 

Br = 0 sinon). 

Avan� d� présente� d'autre� mesures, nou� dé�nisson� la grandeu� diffCF,CN qu� 

représent� l'écar� entr� l� comportemen� nomina� d� systèm� e� so� comportemen� 

avec la faut� injectée. Cett� grandeu� es� ains� la di�érenc� entr� la positio� 

nominale, e� la positio� erronée. 

Poson� (xKF1N 
, yKF1N 

), (xKF2N 
, yKF2N 

) le� sortie� de� deu� �ltre� d� Kalma� 

KF1, KF2 e� absenc� d� fautes, e� (xKF1F 
, yKF1F 

), (xKF2F 
, yKF2F 

) le� sortie� de� 

deu� �ltre� d� Kalma� KF1, KF2 respectivemen� avec un� faut� injectée. D� fai� 

d� l'hypothès� d� faut� unique, seul� un� branch� es� concerné� pa� la faute. Dan� 

la suit� o� supposera qu'i� s'agi� d� la branch� 2 (choi� arbitrair� puisqu� le� deu� 

possibilit� son� symétriques). Dan� c� ca� (xKF1F 
, yKF1F 

) = (xKF1N 
, yKF1N 

). 

Su� la �gur� 4.2, nou� dé�nisson� PN (xN , yN ) l� milie� d� segmen� constitu� 

pa� le� deu� extrémité� ((xKF1N 
, yKF1N 

), (xKF2N 
, yKF2N 

)), e� PF (xF , yF ) l� milie� 

d� segmen� constitu� pa� le� deu� extrémité� ((xKF1F 
, yKF1F 

), (xKF2F 
, yKF2F 

)) tel� 

qu'il� son� dé�nie� dan� l'équatio� 4.5. 

xF = 
xKF1F +

2 

xKF2F e� yF = 
yKF1F +

2 

yKF2F 

(4.5) 
=	

xKF1N +xKF2N e� yN = 
yKF1N +tKF2NxN 2	 2 

Nou� dé�nisson� la grandeu� diffCF,CN la distanc� entr� le� deu� point� PN e� 

PF suivan� l'équatio� 4.6 : 

diffCF,CN = (xF − xN )2 + (yF − yN )2	 (4.6) 

Dan� no� expérience� d'injectio� d� fautes, notr� mécanism� d� détectio� n� 

connai� qu� (xKF1F 
, yKF1F 

) e� (xKF2F 
, yKF2F 

) sortie� de� deu� �ltre� d� Kalma� avec 

la faut� injectée. Cependan� pou� évalue� la toléranc� au� faute� un� comparaiso� 

d� ce� sortie� avec celle� d� comportemen� nomina� es� nécessaire, c� qu� es� possibl� 

dan� notr� ca� puisqu� le� faute� injectée� intentionnellement. I� es� éviden� qu� l� 

systèm� n� dispos� pa� d� cett� informatio� e� doi� s� repose� seulemen� su� le� 

valeur� d� se� deu� �ltre� d� Kalma� pou� détecte� la faute. Pou� cett� raiso� o� 

s� plac� e� tan� qu'observateu� "omniscient" e� o� peu� donc utilise� égalemen� le� 
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sortie� de� �ltre� dan� l� comportemen� nomina� pou� calcule� diffCF,CN . 

Pou� caractérise� notr� systèm� e� terme� d� fau� positif� 4 e� d'absenc� d� 

détectio� 5 nou� dé�nisson� encor� deu� variable� booléenne� BErr e� BDef 

•	 BErr détermin� s� la faut� injecté� engendr� un� erreu� dan� l� système, 

san� qu'i� soi� forcemen� considér� défaillant. Nou� poson� ic� qu� l� systèm� 

contien� un� erreu� signi�cativ� s� la di�érenc� entr� l� comportemen� nomina� 

e� l� comportemen� erron� d� systèm� es� supérieur� � 2 mètres. Cett� variabl� 

(BErr = 1 s� l� systèm� contien� un� erreur, BErr = 0 sinon) es� dé�ni� comm� 

sui� : � 
BErr = 1 S� diffCF,CN >= (ThrsErr = 2m) 

(4.7)
BErr = 0 S� diffCF,CN < (ThrsErr = 2m) 

•	 BDef détermin� s� la faut� injecté� engendr� un� défaillanc� d� système. 

Nou� considéron� qu� l� systèm� étudi� es� défaillan� s� la di�érenc� entr� l� 

comportemen� nomina� e� l� comportemen� avec la faut� injecté� es� supérieur� 

a (ThrsDef = 10m). Cett� variabl� (BDef = 1 s� l� systèm� es� défaillant, 

BDef = 0 sinon) es� donc dé�ni� comm� sui� : 

BDef = 1 S� diffCF,CN >= (ThrsDef = 10m) 
(4.8)

BDef = 0 S� diffCF,CN < (ThrsDef = 10m) 

Nou� avon� ic� dé�n� le� deu� seuil� ThrsErr e� ThrsDef � parti� d� compor

temen� nominal. Cependant, dan� de� application� réelles, ce� deu� seuil� son� e� 

généra� donné� pa� la spéci�catio� d� systèm� � développe� e� c'es� � parti� d� 

ce� valeur� qu� le� seuil� d� détectio� (ThrsDet), d� diagnostic (ThrsPosGPS,F −odo , 

Thrsγ(INS,R−WSS) 
e� Thrsω(INS,R−WSS) 

) e� d� rétablissemen� (ThrsRes) seron� dé�nis. 

Nou� avon� détermin� le� valeur� d� ThrsErr e� ThrsDef e� étudian� la �gur� 

4.2, e� e� particulie� deu� d� se� ca� limite� Figure4.3 e� 4.4 � parti� d'un� valeu� 

ThrsDet = 10m. 

•	 ThrsErr : c'es� l'écar� minimu� entr� le� comportement� nomina� e� erron� 

d� systèm� pou� leque� nou� jugeon� l'erreu� comm� signi�cative. C� seui� 

sera utilis� pou� détermine� le� fau� positifs, e� i� serai� donc souhaitabl� pou� 

l� systèm� qu'i� soi� proch� d� la di�érenc� minimal� causan� la détectio� 

d'erreur. La déterminatio� d� cett� valeu� es� présenté� dan� la �gur� 4.3. 

KF2F es� l� plu� proch� possibl� d� la valeu� maximal� expérimental� d� 

KF2N , tou� e� déclenchan� un� détectio� d'erreur. La valeu� théoriqu� 

� Fau� positif� : alerte� e� absenc� d'erreur� dan� l� système.

� Absenc� d� détectio� : absenc� d'alerte� e� présenc� d'erreur� dan� l� système.
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Figur� 4.2 � Déterminatio� d� ThrsErr e� ThrsDef 

maximal� garantissan� un� absenc� d� fau� positif� es� donc d� 0.825 mètres. 

Nou� avon� décid� d� prendr� un� valeu� d� ThrsErr d� 2 mètre, supérieur� � 

0.825 mètres, c� qu� pourra occasionne� d� fau� positif� dan� no� résultats. 

•	 ThrsDef : c'es� l'écar� minimu� entr� l� comportemen� nomina� e� erron� 

pou� leque� nou� considéron� l� systèm� comm� défaillant. C� seui� sera utilis� 

pou� détermine� le� absence� d� détection, e� es� détermin� � parti� d� la 

�gur� 4.4. E� e�e� dan� celle-c� KF2F es� l� plu� loi� possibl� d� la valeu� 

maximal� expérimental� d� KF2N , tou� e� n� déclenchan� pa� d'erreur. La 

valeu� théoriqu� minimal� garantissan� la détectio� es� donc 9.17 mètres. Avec 

un� valeu� ThrsDef d� 10 mètres, nou� garantisson� qu� toute� le� défaillance� 

causée� pa� le� faute� injectée� seron� détectées. 

Figur� 4.3 � Déterminatio� d� ThrsErr Figur� 4.4 � Déterminatio� d� ThrsDef 

A parti� d� ce� mesures, nou� dé�nisson� encor� pou� chaqu� typ� d� faut� 
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injecté� (matérielle, o� logicielle) certain� pourcentage� caractérisan� la détection, 

l'identi�catio� e� l� recouvremen� dan� no� expérience� : 

PFP représent� l� tau� d� fau� positif� 6 dan� l� système. U� fau� positi� est• 
déclar� s� la faut� injecté� es� détecté� comm� erreu� (Bd = 1) san� qu� l� 

systèm� soi� erron� (BErr = 0) : 

⎧ ⎨ ⎩

Nombr� d� fau� positif� 

=PFP Nombr� d� faute� détectée� 
avec : (4.9) 

Bd&BErr fau� positif⇒ 

A note� qu� d'aprè� la valeu� chois� d� ThrsErr, d� tel� fau� positif� seron� 

possibles. La �gur� 4.5 montr� u� exempl� d� fau� positif. E� e�e� su� cett� 

�gur� la valeu� d� ∆PosKF1N ,KF2F 
es� égal� � 11 mètres. Ell� es� strictemen� 

supérieur� � la valeu� d� seui� d� détectio� (ThrsDet = 10 mètres), pa� 

conséquen� notr� architectur� signal� un� détectio� d'erreur. Cependan� qu� 

la di�érenc� entr� l� comportemen� nomina� d� systèm� e� so� comportemen� 

avec la faut� injecté� c'est-à-dir� la distanc� entr� le� deu� point� PN e� PF 
(diffCF,CN ) es� égal� � 1.5 mètres. Ell� es� strictemen� inférieur� � la valeu� d� 

seui� (ThrsErr = 2 mètres), pa� conséquen� notr� systèm� détect� un� erreu� 

qu� n'es� pa� signi�cativ� qu� nou� considéron� dan� notr� étud� comm� u� 

fau� positif. 

PND représent� l� tau� d'absenc� d� détectio� 7 dan� l� système. Un� absence• 
d� détectio� es� déclaré� s� l'erreu� engendré� pa� la faut� injecté� n'es� pa� 

détecté� (Bd = 0) sachan� qu� l� systèm� es� jug� défaillan� (BDef = 1) : ⎧ ⎨ ⎩

Nombr� d� faute� no� detectée� =PND Nombr� faute� causan� un� defaillanc� 

avec : (4.10) 

Bd&BDef absenc� d� détection⇒ 

A note� qu� selo� la valeu� choisi� d� ThrsDef d'aprè� la �gur� 4.4, d� telle� 

absence� d� détectio� n� peuven� pa� s� produire. 

A note� qu'i� peu� auss� � avoi� de� erreur� san� défaillanc� e� san� détectio� 

(Figur� 4.6). Dan� c� ca� la di�érenc� entr� l� comportemen� nomina� d� systèm� 

e� so� comportemen� avec la faut� injecté� (diffCF,CN ) es� égal� � 4 mètres. Cett� 

valeu� es� strictemen� supérieur� a� seui� (ThrsErr = 2 mètres), c� qu� signi�� 

qu'un� erreu� signi�cativ� es� présent� dan� l� système. Cependan� la distanc� 

� fau� positif� : alerte� e� absenc� d'erreur� dan� l� systèm�

� Absenc� d� détectio� : absenc� d'alerte� e� présenc� d'erreur� dan� l� systèm�
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Figur� 4.5 � Exempl� d� fau� positi� 

∆PosKF1,KF2 es� égal� � 4 mètres. Ell� es� strictemen� inférieur� a� seui� d� détectio� 

chois� (ThrsDet = 10 mètres), c� qu� impliqu� qu'i� n'� a pa� d� détection. C� 

comportemen� es� correc� d'aprè� no� dé�nition� : bie� qu'i� � ai� un� erreur, i� n' 

� a pa� d� défaillanc� e� l� systèm� n'a pa� d'obligatio� � souleve� un� détectio� 

d'erreur. 

Figur� 4.6 � Exempl� d'erreu� no� détecté� 
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•	 Pi es� l� pourcentag� d� faute� détectée� correctemen� diagnostiquée� e� 

identi�ée� (a� sen� d� diagnostic d� paragraph� 3.5.2). 

Nombr� d� faute� correctemen� identi�ée� 
Pi =	 (4.11)

Nombr� d� faute� detectée� 

•	 Pr : es� l� pourcentag� pou� leque� l� systèm� es� bie� rétabl� (a� sen� d� 

paragraph� 3.5.2). 

Nombr� d� foi� qu� l� system� es� correctemen� rétabl� 
Pr =	 (4.12)

Nombr� d� faute� detectée� 

•	 PESD : es� l� pourcentag� d� faute� détectée� avec comportemen� erron� san� 

comportemen� défaillan� d� systèm� : C'es� l� tau� d� faute� pou� lesquelle� 

l'expressio� logiqu� Bd&BErr&BDef es� vraie. Pou� ce� faute� la détectio� es� 

correct� i� � a bie� un� erreu� mai� ce� erreur� n'on� pa� caus� d� défaillanc� e� 

pourraien� � la rigueu� êtr� considérée� comm� de� détection� intempestives. 

C� sera a� concepteu� d� décide� que� comportemen� d� systèm� dé�ni� fac� � 

ce� fautes. A note� qu� de� perturbation� externe� importante� su� le� capteur� 

(pa� exempl� re�e� d� solei� su� un� camera, de� sau� GPS, d� brui� d� mesur� 

su� le� centrale� inertielles) peuven� s� produir� e� pourraien� êtr� traitée� 

soi� e� relevan� égalemen� l� seui� d� détection, soi� e� le� considéran� comm� 

de� faute� temporaire� qu� disparaitraien� d� systèm� a� mêm� temp� qu� la 

perturbation. 

A note� qu� Pi e� Pr son� indépendant� de� valeur� ThrsErr e� ThrsDef choisies. 

Dan� notr� expérimentatio� nou� avon� auss� dé�n� troi� variable� temporelle� 

caractérisan� notr� systèm� : 

•	 DelDef détermin� a� bou� d� combie� d� temp� la faut� injecté� caus� un� 

défaillanc� d� systèm� : ⎧ ⎨ ⎩

DelDef = tDef − tInj 
Avec	 (4.13) 
tDef = tk 

Diff(CF,CN)≥ThrsDef 

• DelErr détermin� a� bou� d� combie� d� temp� un� erreu� signi�cativ� es� 

détectée. ⎧ ⎨ ⎩

DelErr = tDet − tErr 
Avec	 (4.14) 
tErr = tk 

Diff(CF,CN)≥ThrsErr 
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⎧ ⎨ ⎩


•	 DelDef,Det détermin� l� temp� qu� rest� aprè� détectio� jusqu'� la défaillanc� 

(un� défaillanc� étan� forcémen� détecté� v� le� valeur� d� seuils). 

DelDef,Det = tDef − tDet 
Avec	 (4.15) 
tDet = tk 

∆PosKF1,KF2 ≥ThrsDet 

Théoriquemen� DelDef,Det ≥ 0 ca� tDef ≥ tDet d� fai� qu� d'aprè� l'étud� d� 

la �gur� 4.4 i� n� peu� pa� existe� d'instan� t o� (BDef = 1 e� Bd = 0). 

Le� seuil� son� choisi� pou� qu� : 

•	 tout� défaillanc� détecté� soi� auss� un� erreu� détectée, 

i� n'� ai� pa� d� défaillanc� no� détectée. I� peu� e� revanch� � avoi� des• 
erreur� san� défaillanc� e� san� détectio� ains� qu� de� fau� positif� e� de� 

erreur� détectée� san� défaillance. 

La �gur� 4.7 montr� ains� le� di�érente� situation� rencontrée� dan� notr� étud� 

expérimentale. 

Erreurs non 
détectées sans 

défaillances 

Erreurs causant 
défaillances  

correctement 
détectées 

N’existe pas car 
pas de non 

détection (ND) 

Erreurs  

Erreurs 
détectées 

Défaillances 

Erreurs détectées 
sans défaillances 

(ESD) 

N’existe pas car 
𝑻𝒉𝒓𝒔𝑬𝒓𝒓 <  𝑻𝒉𝒓𝒔𝑫𝒆𝒇 

Faux 
positifs 

(FP) 

Figur� 4.7 � Di�érente� situation� d� détection, d'erreu� e� d� défaillanc� rencontrée� dan� 
notr� campagn� d'expérimentation� 

La tabl� 4.2 résum� le� di�érente� mesure� employée� dan� notr� campagn� 

d'évaluatio� de� performance� de� mécanisme� proposé� : 
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Mesur� Désignatio� Unit� 
DelDet Déla� d� détectio� Second� 
Bd Indicateu� d� détectio� Boolée� 
Bi Indicateu� d'identi�catio� Boolée� 
Br Indicateu� d� rétablissemen� Boolée� 
BErr Indicateu� d'erreu� Boolée� 
BDef Indicateu� d� défaillanc� Boolée� 
PF P Tau� d� fau� positif� % 
PND Tau� d'absenc� d� détectio� % 
Pi Tau� d'identi�catio� % 
Pr Tau� d� rétablissemen� % 
PESD Tau� d'erreu� san� défaillanc� % 
DelDef Déla� d� défaillanc� Second� 
DelErr Déla� d'erreu� Second� 
DelDef,Det Déla� entr� la détectio� e� la défaillanc� Second� 

Tablea� 4.2 � Résum� de� mesure� pou� l� ca� d'applicatio� d� localisatio� d'u� robo� 
mobil� 

4.4 Exempl� d'expérimentatio� 

Dan� cett� sectio� nou� présenton� u� échantillo� d� notr� campagn� d'expérimentat

ion. Nou� exposon� le� résultat� d� quatr� type� d'injectio� (un� faut� d� sau� su� la 

sorti� d� GPS, un� faut� d� mis� � zer� su� l'angl� d� braquage, un� faut� d� biai� 

su� le� encodeur� F-WSS, e� un� faut� logiciell� su� l� �ltr� d� Kalma� KF1). Nou� 

présenton� d'abor� l� comportemen� nomina� d� système, e� ensuit� le� résultat� d� 

no� expérience� e� présenc� d� ce� faute� injectées. 

4.4.1 Remarque� préliminaire� 

Avan� d� présente� le� résultat� d� no� expériences, nou� faison� d'abor� quelque� 

remarque� e� observation� liée� � notr� campagn� d'injectio� d� faute� : 

i� es� suppos� qu� seulemen� un� seul� erreu� s� produi� dan� l� systèm� � u� • 
instan� donné, qu� c� soi� � caus� d'un� faut� matériell� dan� l'u� de� capteur� 

o� un� faut� logiciell� dan� l'u� de� deu� �ltre� d� Kalma� (hypothès� d� faut� 

unique). 

•	 le� faute� injectée� son� permanentes, c� qu� veu� dir� qu'un� foi� qu'un� faut� 

es� injecté� su� l'u� de� composant� d� systèm� (capteur, �ltr� d� Kalman), 

ell� rest� présent� jusqu'� la �� d� la mission. 

tou� le� seuil� utilisé� pou� la détectio� e� l� diagnostic son� déterminé� • 
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empiriquemen� e� on� ét� choisi� pou� êtr� signi�cativemen� plu� élevé� qu� le� 

valeur� observée� dan� l� comportemen� nominal. C'es� u� problèm� classiqu� 

e� toléranc� au� fautes. 

•	 le� matrice� d� covariance� d� brui� d� modèl� Q e� d� mesur� R son� 

déterminée� d� tell� manièr� � c� qu'elle� re�èten� l'estimatio� d� brui� rée� 

d� chaqu� capteu� su� l� �ltr� d� Kalman. Pa� dé�nition, c� brui� dépendan� 

de� circonstance� environnementale� n� peu� pa� êtr� conn� e� n'es� donc 

qu'estimé. 

4.4.2 Comportemen� nomina� san� injectio� d� faute� 

Pou� évalue� le� di�érent� mécanisme� développé� a� cour� d� ce� travaux, nou� 

avon� réalis� de� acquisition� d� donnée� avec l� véhicul� instrument� dan� de� 

condition� d� circulation� réelles. L� véhicul� parcour� un� distanc� d� 420 mètre� su� 

l� circui� d� tes� présent� e� �gur� 4.1, e� pou� chaqu� capteu� utilisé, u� composan� 

récupèr� le� donnée� a� moye� d'u� threa� qu� scrut� l'arrivé� d� nouvelle� donnée� 

e� le� sauvegard� dan� de� �chier� ".dbt", le� donnée� recueillie� son� : 

le� donnée� odométrique� : le� capteur� odométrique� son� échantillonné� avec • 
un� fréquenc� d� 25 H� e� fournissan� 3224 sortie� 

la positio� e� la vitess� GPS : l� GPS a un� fréquenc� d� 10 H� e� fournissan� • 
1312 mesure� 

le� donnée� inertielle� : la central� inertiell� a un� fréquenc� fondamental� d� • 
100 Hz, e� délivran� 12595 sortie� 

Nou� avon� réalis� un� interpolatio� linair� d� ce� di�érente� mesure� pou� 

synchronise� le� donnée� � utilise� pa� le� �ltre� d� Kalman. 

Un� expérienc� san� faut� a ét� réalisé� pou� caractérise� l� comportemen� 

nomina� d� système. Ce� résultat� nou� son� utile� pou� �xe� le� di�érent� seuil� 

d� détectio� e� d� diagnostic employé� dan� notr� architecture, e� ser� comm� 

échantillo� d� référenc� pou� la comparaiso� a� comportemen� e� présenc� d� fautes. 

La Figur� 4.8 représent� la positio� d� véhicul� estimé� pa� le� deu� �ltre� d� 

Kalma� (PosKF1 , PosKF2 ) e� la sorti� d� notr� architectur� PosS, qu� es� la moyenn� 

d� ce� deu� estimations. La Figur� 4.9 représent� la distanc� ∆Pos(KF1,KF2). Dan� 

c� ca� nomina� cett� distanc� es� inférieur� a� seui� d� détectio� chois� ThrsDet (10 

m). 
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Figur� 4.8 � Comportemen� nomina� : La positio� estimé� pa� le� deu� �ltre� d� Kalma� 
e� l� systèm� 

Figur� 4.9 � Comportemen� nomina� : Distanc� entr� le� position� de� deu� �ltre� d� 
Kalma� 

Troi� autre� seuil� son� nécessaire� dan� notr� implémentatio� : 

U� seui� pou� compare� la sorti� d� GPS avec cell� d� systèm� d'odométri� • 
d� roue� avan� (F-odo) : ThrsPosGPS,F −odo = 10 mètres. 
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•	 Deu� seuil� pou� compare� le� sortie� d� la central� inertiell� (INS) avec le� 

valeur� issue� de� pré-traitement� su� le� sortie� de� capteur� odométrique� de� 

roue� arrière� (R-WSS) : Thrsγ(INS,R−WSS) 
= 0.45 m/s2, e� Thrsω(INS,R−WSS) 

= 

0.23 rad/s. 

•	 U� seui� pou� s'assurer, e� ca� d'erreu� matériell� détectée, qu� l� con�i� dan� 

u� �ltr� d� Kalma� es� considérablemen� plu� élev� qu� dan� l'autr� ThrsRes = 

9 mètres. 

Tou� ce� seuil� on� ét� choisi� pou� êtr� signi�cativemen� plu� élevé� qu� le� valeur� 

observée� dan� l� comportemen� nominal. La tabl� 4.3 résum� le� di�érent� seuil� 

employé� dan� notr� campagn� d'expérimentation. 

Seuil� Désignatio� Valeu� Unit� 
T hrsDet Seui� d� détectio� 10 Mètre� 
T hrsP osGP S,F −odo Seui� d� comparaiso� de� 

sortie� d� GPS e� d� sys
tèm� F-od� 

10 Mètre� 

T hrsγ(INS,R−W SS) 
Seui� d� comparaiso� de� 
accélération� issue� d� INS 
e� R-WSS 

0.45 Metres2/Seconde 

T hrsω(INS,R−W SS) 
Seui� d� comparaiso� de� vi
tesse� angulaire� issue� d� 
INS e� R-WSS 

0.23 Radian/Second� 

T hrsRes Seui� d� comparaiso� de� ré
sidu� 

9 Mètre� 

T hrsErr écar� minimu� entr� le� 
comportement� nomina� e� 
erron� d� systèm� pou� le
que� nou� jugeon� l'erreu� 
comm� signi�cativ� 

2 Mètre� 

T hrsDef écar� minimu� entr� l� 
comportemen� nomina� e� 
erron� pou� leque� nou� 
considéron� l� systèm� 
comm� défaillan� 

10 Mètre� 

Tablea� 4.3 � Résum� de� seuil� pou� l� ca� d'applicatio� d� localisatio� d'u� robo� mobil� 

4.4.3 Comportemen� e� présenc� d� faute� 

Nou� présenton� ic� le� résultat� d� quatr� injection� d� faute� : troi� faute� 

matérielle� (l'un� su� l� GPS, un� su� l� capteu� d'angl� d� braquage, e� l'autr� 
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su� le� encodeur� F-WSS), e� un� faut� logiciell� dan� l� �ltr� d� Kalma� KF1. 

Faut� d� sau� su� l� GPS • 

La premièr� faut� injecté� qu� nou� considéron� es� un� faut� additiv� 

permanent� dan� la sorti� d� GPS. Cett� faut� extern� typiqu� dan� la réalit� 

simul� u� sau� dan� la positio� fourni� pa� l� GPS e� raiso� d� rebond� d'u� 

de� signau� satellites. Cett� faut� n'es� généralemen� pa� permanente, mai� ell� 

peu� s� produir� pendan� u� temp� signi�catif. A l'instan� ti = 60.5 secondes, 

nou� avon� ajout� u� sau� d� 10 mètr� su� la composant� xGPS, comm� décri� 

dan� l'équatio� (4.16). 

xGPS(tk) = xGPS(ti) + 10 (4.16) 
ti≤tk 

Dan� la Figur� 4.10, nou� voyon� qu� la di�érenc� entr� le� position� estimée� 

pa� le� deu� �ltre� d� Kalma� ∆Pos(KF1,KF2) dépass� l� seui� ThrsDet, donc 

l� systèm� détect� la présenc� d'un� erreu� � l'instan� tDet = 62.5 secondes. 

Figur� 4.10 � Faut� d� sau� su� l� GPS : Distanc� entr� le� position� de� deu� �ltre� d� 
Kalma� 

Nou� voyon� dan� la �gur� 4.11 qu� l� systèm� d� navigatio� inertie� (INS) e� 

le� encodeur� de� roue� arrière� R-WSS on� de� sortie� similaires, tandi� qu� la 

di�érenc� entr� la positio� fourni� pa� l� GPS e� cell� délivré� pa� l� systèm� 
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odométriqu� avan� F-od� dépass� l� seui� ThrsPosGPS,F −odo . Cela indiqu� qu� 

l'erreu� détecté� dan� l� systèm� es� un� erreu� matériell� lié� soi� a� GPS soi� 

au� encodeur� avan� d� véhicule. 

Figur� 4.11 � Faut� d� sau� su� l� GPS : Comparaiso� de� sortie� de� capteur� 

La Figur� 4.12 con�rm� qu� la valeu� absolu� d� résid� iss� d� KF2 (|
ResKF2 |) es� nettemen� plu� élevé� qu� la valeu� absolu� d� résid� iss� d� 

KF1 (| ResKF1 |) indiquan� qu� la branch� KF2 contien� un� erreur. 

Connaissan� maintenan� l� coupl� (GPS, F-odo) contenan� l� capteu� défec

tueu� e� la branch� erronée, l� systèm� peu� identi�e� qu� l� capteu� erron� 

es� l� GPS, e� prendr� la sorti� correct� PosKF1 � � = 62,5 secondes, comm� 

indiqu� dan� la �gur� 4.13, soi� 2 seconde� aprè� l'injectio� d� la faute. 

A note� qu� l� résid� ResKF1 a un� valeu� important� seulemen� pendan� u� 

déla� d� 3 seconde. Aprè� cela, i� repren� un� valeu� inférieur� � notr� seui� 

d� diagnostic ca� le� écart� on� ét� lissé� pa� l� �ltre. I� es� donc vita� d� 

détecte� l'erreu� dan� cett� fenêtre, e� la déterminatio� de� seuils, dépendan� 

d� l'application, es� donc trè� importante. 
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Figur� 4.12 � Faut� d� sau� su� l� GPS : Comparaiso� de� résidu� 

Figur� 4.13 � Faut� d� sau� su� l� GPS : La positio� estimé� pa� le� deu� �ltre� d� Kalma� 
e� l� systèm� 

Faut� d� mis� � zér� d� l'angl� d� braquag� • 

La second� faut� injecté� es� un� faut� su� l'angl� d� braquage. Cett� mesur� 

es� utilisé� dan� l� systèm� d'odomètri� avan� F-odo. C'es� un� faut� typique, 

mai� grav� dan� d� tel� capteurs. Nou� injecton� la faut� � l'instan� tInj = 59, 7 
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secondes, alor� qu� l� véhicul� es� condui� encor� e� lign� droite. 

Le� Figure� 4.14, 4.15, 4.16 e� 4.17 montren� qu� la faut� es� correctemen� 

détectée, diagnostiqué� e� l� systèm� es� bie� rétabl� � � = 67.3 secondes, soi� 

d� 7.6 seconde� aprè� l'injectio� d� la faute. E� e�et, l� coupl� (GPS, F-odo) 

un� foi� d� plu� dépass� so� seuil, mai� cett� foi� | ResKF1 | es� supérieu� � 
| ResKF2 | indiquan� qu� l� F-od� es� erroné. L� lap� d� temp� pou� la détectio� 

es� d� a� fai� que, bie� qu� la faut� soi� injecté� � tInj = 59.7 secondes, ell� 

n'a pa� d'incidenc� su� l� comportemen� d� systèm� avan� qu� l� véhicul� 

commenc� � tourne� (enviro� � = 65 secondes). 

Figur� 4.14 � Faut� d� mis� � zér� su� l'angl� d� braquag� : Distanc� entr� le� position� 
de� deu� �ltre� d� Kalma� 
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Figur� 4.15 � Faut� d� mis� � zér� su� l'angl� d� braquag� : Comparaiso� de� sortie� de� 
capteur� 

Figur� 4.16 � Faut� d� mis� � zér� su� l'angl� d� braquag� : Comparaiso� de� résidu� 

Faut� d� biai� su� le� encodeur� F-WSS • 
La troisièm� faut� injecté� es� un� faut� d� biai� su� le� encodeurs, e� ajoutan� 

u� biai� d� 1 mètre/second� su� la sorti� d� capteu� odométriqu� F-WSS. 
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Figur� 4.17 � Faut� d� mis� � zér� su� l'angl� d� braquag� : La positio� estimé� pa� le� 
deu� �ltre� d� Kalma� e� l� systèm� 

La �gur� 4.18 montr� qu� la faut� injecté� es� correctemen� détectée. La �gur� 

4.19 indiqu� qu� la faut� détecté� es� un� faut� matériell� lié� a� capteu� GPS 

o� F-WSS. Cependan� le� deu� résidu� | Res1 | e� | Res2 | (Figur� 4.20) 

n� dépassen� pa� l� seui� ThrsRes prédé�ni. Dan� c� ca� l'erreu� évolu� tro� 

lentemen� pou� avoi� un� évolutio� rapid� de� résidu� e� pa� conséquen� la 

comparaiso� de� résidu� n� fai� pa� ressorti� l'erreur. Cela me� e� évidenc� un� 

nouvell� limit� d� l'utilisatio� de� résidu� pou� la détectio� d� faute� ca� cela 

peu� conduir� comm� ic� � u� diagnostic incomplet. Ains� nou� n'arrivon� pa� 

� distingue� leque� de� capteur� (GPS o� F-WSS) es� fautif, e� pa� conséquen� 

la branch� erronée. Pou� mettr� l� systèm� e� éta� sûr, un� alert� es� généré� 

indiquan� qu� l� systèm� d� localisatio� mi� e� plac� es� défaillan� comm� 

montr� su� la �gur� 4.21. 
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Figur� 4.18 � Faut� d� biai� su� le� encodeur� F-WSS : Distanc� entr� le� position� de� 
deu� �ltre� d� Kalma� 

Figur� 4.19 � Faut� d� biai� su� le� encodeur� F-WSS : Comparaiso� de� sortie� de� 
capteur� 

• Faut� logiciell� dan� l� �ltr� d� Kalma� KF1 

La quatrièm� faut� injecté� es� un� faut� logiciell� dan� l� premie� �ltr� d� 
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Figur� 4.20 � Faut� d� biai� su� le� encodeur� F-WSS : Comparaiso� de� résidu� 

Figur� 4.21 � Faut� d� biai� su� le� encodeur� F-WSS : La positio� estimé� pa� le� deu� 
�ltre� d� Kalma� e� l� systèm� 

Kalma� KF1. Comm� mentionn� précédemment, le� mécanisme� d� �ltrag� d� 

Kalma� nou� paraissen� particulièremen� sensible� au� faute� d� conception. 

Le� covariance� d� bruit� d� modèl� e� d� mesur� Q e� R on� u� gran� impac� 

su� l'estimatio� d� la sorti� d� �ltre, e� elle� son� généralemen� déterminée� 

empiriquement. Dan� c� scénario, nou� metton� Q = R/10000 dé� l� débu� d� 



1154.4. EXEMPLE D'EXPÉRIMENTATION 

l'expérienc� (tInj = 0) pou� donne� plu� d� con�anc� a� systèm� INS qu� l� 

systèm� d'odométri� avan� F-odo. 

Comm� o� l� voi� su� la �gur� 4.22, la positio� estimé� pa� KF1 dériv� 

lentemen� d� cell� estimé� pa� KF2 avan� d� diverge� brusquemen� e� dépasse� 

notr� seui� d� détectio� a l'instan� � = 87,1 secondes. 

La Figur� 4.23 montr� qu� la défaillanc� détecté� n'es� pa� diagnostiqué� 

comm� un� faut� matériell� dan� le� capteur� d� perception, indiquan� ains� 

un� faut� d� logicie� dan� l'u� de� algorithme� d� fusio� d� donnée� pa� �ltrag� 

d� Kalma� (KF1 o� KF2) san� êtr� e� mesur� d� distingue� lequel, pa� manqu� 

d� redondanc� logicielle. Un� applicatio� permettan� d� tolére� un� tell� faut� 

es� présenté� a� chapitr� 5. 

Aprè� la détectio� d� cett� faut� logiciell� a l'instan� tDet = 87.1 secondes, 

notr� architectur� génèr� un� alert� indiquan� qu� l� systèm� d� localisatio� es� 

défaillan� comm� montr� dan� la �gur� 4.24. I� es� particulièremen� intéressan� 

d� voi� qu'un� tell� faut� n� peu� pa� êtr� détecté� pendan� prè� d� 80 secondes, 

ca� le� résultat� d� bloc défaillan� son� similaire� � ceu� d� bloc no� défaillant. 

Cela renforc� notr� opinio� qu� le� mécanisme� d� fusio� d� donnée� son� 

di�cile� � valide� e� qu� leur� faute� doiven� êtr� plu� souven� prise� e� compt� 

pa� de� mécanisme� d� toléranc� au� fautes. 

Figur� 4.22 � Faut� logiciell� su� l� �ltr� d� Kalma� 1 : Distanc� entr� le� position� de� 
deu� �ltre� d� Kalma� 
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Figur� 4.23 � Faut� logiciell� su� l� �ltr� d� Kalma� 1 : Comparaiso� de� sortie� de� 
capteur� 

Figur� 4.24 � Faut� logiciell� su� l� �ltr� d� Kalma� 1 : La positio� estimé� pa� le� deu� 
�ltr� d� Kalma� e� l� systèm� 

4.5	 Résultat� globau� su� la campagn� d'expéri

mentatio� 

Dan� no� expériences, u� gran� nombr� d� faute� su� le� capteur� e� le� algorithme� 

d� �ltr� d� Kalma� on� ét� injectées. Pou� chaqu� typ� d� capteur, nou� avon� 

inject� u� ensembl� d� faute� d� manière� di�érentes, � de� instant� di�érents, a�� 
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d� valide� auss� largemen� qu� possibl� leur� conséquence� su� l� résulta� �na� d� 

l'architecture, e� mesure� la capacit� d� notr� approch� e� term� d� détectio� e� d� 

rétablissement. 

Cett� sectio� présent� le� résultat� globau� d� la campagn� d'expérimentation, 

ains� qu� le� mesure� exposée� précédemment. Le� résultat� préci� d� chaqu� 

expérimentatio� s� trouven� dan� l'annex� A. 

4.5.1 Mesure� su� le� faute� matérielle� 

•	 Faute� su� l� GPS : Comm� mentionn� auparavan� dan� la sectio� 3.2.1, 

l� GPS sou�r� d� plusieur� erreur� due� au� facteur� environnementau� qu� 

interviennen� dan� la déterminatio� d'un� positio� d'u� utilisateu� donné. Ce� 

facteur� peuven� cause� de� saut� dan� la positio� fourni� pa� l� GPS. Pou� 

modélise� le� erreur� d� positionnemen� pa� GPS e� leur� e�ets, nou� avon� 

simul� quatr� di�érent� saut� (2, 5, 10, 20) injecté� dan� le� quatr� direction� 

(+X, -X, +Y, -Y). Ce� faute� son� injectée� � quatr� date� précise� di�érentes. 

Ce� di�érente� combinaison� fon� qu� l� nombr� d� scénario� testé� su� l� GPS 

attein� soixante-quatr� (64) scénarios. U� échantillo� d� résultat� d'injectio� 

d� faute� su� l� GPS es� montr� dan� l� tablea� 4.4 : 

Com� Sau� Di� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
GPS 2 +X 60.59 X X X X X 0 0 0 0 0 
GPS 5 -X 87.47 90.27 2.80 X X 1.96 1 1 1 1 0 
GPS 10 -Y 72.35 72.91 0.56 X X 0.28 1 1 1 1 0 
GPS 20 +Y 82.15 83.27 1.12 45.36 44.24 1.12 1 1 1 1 1 

Tablea� 4.4 � Injectio� d� faute� su� l� GPS 

Note� qu� toute� le� faute� injectée� qu� provoquen� la défaillanc� d� systèm� 

son� correctemen� détectées, diagnostiquées, e� tolérées. 

Faute� su� le� capteur� odométrique� avan� F-WSS : pou� simule� le� faute� qu� • 
peuven� surveni� su� le� encodeurs, nou� avon� inject� le� troi� type� d� faute� 

modélisée� dan� la sectio� 4.3.2.1. Le� faute� d� mis� � zéro, e� le� faute� d� 

tram� bloqué� son� injectée� � quatr� instant� di�érent� (c� qu� fai� 8 scénario� 

d� faute� présenté� dan� le� tableau� 4.5 e� 4.6). Pui� nou� avon� modélis� 

quatr� biai� d� mesur� (1, 2, 3, e� 4) � quatr� instant� di�érent� (c� qu� fai� 16 

scénario� don� u� échantillo� es� représent� dan� l� tablea� 4.7). Ains� vingt

quatr� (24) scénario� d� faute� son� simulé� pa� l'injectio� d� faute� su� l� 

capteu� F-WSS. Le� troi� table� 4.5, 4.6 e� 4.7 donnen� le� résultat� trouvé� 

dan� ce� cas. 
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Com� Typ� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS Har� 60.59 64.51 3.92 13.44 9.52 0.56 1 1 1 1 1 
F-WSS Har� 72.35 77.67 5.32 11.48 6.16 -0.28 1 1 1 1 1 
F-WSS Har� 82.15 87.47 5.32 8.12 2.80 2.24 1 1 1 1 1 
F-WSS Har� 87.47 99.79 12.32 13.72 1.40 5.04 1 1 1 1 1 

Tablea� 4.5 � Injectio� d� faut� d� typ� tram� bloqué� su� le� encodeur� F-WSS 

O� remarqu� bie� qu� toute� le� faute� d� typ� tram� bloqué� son� détectées, 

diagnostiquées, e� qu� l� systèm� es� bie� rétabli. 

Com� Typ� BrBiDelDet DelDef DelErr BdtInj tDet DelDef,Det BErr BDef 
F-WSS Nul� 60.59 62.27 1.68 2.52 0.84 1.12 1 1 1 1 1 
F-WSS Nul� 72.35 73.47 1.12 4.20 3.08 0.28 1 1 1 1 1 
F-WSS Nul� 82.15 82.71 0.56 2.52 1.96 0.00 1 1 1 1 1 
F-WSS Nul� 87.47 90.83 3.36 X X 2.52 1 1 0 1 0 

Tablea� 4.6 � Injectio� d� faut� d� typ� mis� � zér� su� le� encodeur� F-WSS 

O� remarqu� qu� le� faute� d� type� mis� � zér� son� détectées, e� l� typ� 

d� capteu� erron� es� bie� diagnostiqué. Cependan� pou� la dernièr� faut� 

injectée, l� rétablissemen� n'a pa� e� lieu, étan� donn� qu� le� deu� résidu� 

généré� pa� le� deu� �ltre� KF1 e� KF2 n� dépassen� pa� l� seui� chois� ThrsRes. 

L� diagnostic n'es� pa� comple� e� l� capteu� erron� n'es� pa� identi�é, ains� 

l� systèm� n'a pa� p� êtr� rétabli. Pou� mettr� l� systèm� e� éta� sûr, notr� 

architectur� génèr� un� alert� indiquan� qu� l� systèm� d� localisatio� es� 

défaillant. 

Com� Bia� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS 1 72.35 85.23 12.88 33.88 21.00 10.08 1 1 0 1 1 
F-WSS 2 60.59 63.39 2.80 14.56 11.76 1.40 1 1 1 1 1 
F-WSS 3 82.15 86.07 3.92 15.96 12.04 2.80 1 1 1 1 1 
F-WSS 4 87.47 89.15 1.68 8.12 6.44 0.84 1 1 1 1 1 

Tablea� 4.7 � Injectio� d� faute� d� typ� biai� su� le� encodeur� F-WSS 

O� remarqu� qu� toute� le� faute� d� biai� injecté� su� le� encodeur� d� 

robo� son� détectées, e� diagnostiquées. Cependan� pou� u� biai� d� 1 mètr� l� 

rétablissemen� n'es� pa� e�ectué, ca� c� biai� n� perme� pa� a� résid� génér� 

pa� le� �ltre� d� Kalma� d'êtr� signi�catif, pa� contr� pou� de� biai� supérieur� 

� cett� valeu� l� rétablissemen� a bie� e� lieu. 

Faut� su� l'angl� d� braquag� : nou� avon� seulemen� simul� deu� faute� d� • 
mis� � zér� su� l'angl� d� braquage. Nou� avon� inject� ce� faute� pendan� 

qu� l� véhicul� travers� la premièr� e� la second� lign� droit� d� circui� 

d'expérimentation. Pendan� cett� périod� la faut� n'es� pa� détecté� ca� ell� n'a 

pa� d� conséquenc� signi�cativ� su� l� système. Ell� es� détecté� a� momen� o� 

l� véhicul� tourn� pou� fair� l� premie� e� l� secon� ron� poin� respectivement. 

La tabl� 4.8 résum� le� paramètre� d'évaluatio� d� ce� fautes. 
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Com� Typ� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
Angl� d� braquag� Nul� 59.75 67.31 7.56 9.52 1.96 1.40 1 1 1 1 1 
Angl� d� braquag� Nul� 82.15 88.03 5.88 13.16 7.28 1.12 1 1 1 1 1 

Tablea� 4.8 � Injectio� d� faute� su� l� capteu� d'angl� d� braquag� 

D'aprè� le� trace� d'exécutio� e� le� di�érent� relevés, su� le� quatre-vingt-di� 

(90) faute� matérielle� injectée� su� le� capteur� GPS, F-WSS, e� l'angl� d� braquage, 

toute� le� faute� détectée� son� diagnostiquées, cependan� seulemen� 62.32 % son� 

recouverte� e� permetten� a� systèm� d'êtr� rétabli. Ce� écar� d� performanc� es� 

d� principalemen� a� choi� de� seuil� d� rétablissemen� utilisés. E� e�et, nou� 

avon� chois� empiriquemen� tou� le� seuil� d� faço� � c� qu'il� excéden� le� valeur� 

d� comportemen� nominal. Pou� améliore� le� performance� d� notr� architectur� 

un� étud� approfondi� d� ce� seuil� devien� indispensable. Nou� remarquon� auss� 

qu'aucu� fau� positi� n'es� engendr� pa� notr� architectur� su� ce� ensembl� d� 

faute� matérielles, e� aucun� absenc� d� détectio� n'es� signalé� ains� qu� détermin� 

théoriquement. 44% d� faute� détectée� entrainen� un� erreu� dan� l� systèm� 

(DiffCF,CN ≥ ThrsErr) san� qu� l� systèm� soi� défaillan� (DiffCF,CN ≥ ThrsDef ). 

Pou� ce� faute� la détectio� es� correct� i� � a bie� un� erreu� mai� ce� erreur� 

n'on� pa� caus� d� défaillanc� e� pourraien� � la rigueu� êtr� considérée� comm� de� 

détection� intempestives. Ains� qu� di� � la sectio� 4.3.4, c� sera a� concepteu� d� 

décide� que� comportemen� d� systèm� dé�ni� fac� � ce� fautes. A note� qu� de� 

perturbation� externe� importante� su� le� capteur� (pa� exempl� re�e� d� solei� su� 

un� camera, de� sau� GPS, brui� d� mesur� su� le� centrale� inertielles) peuven� s� 

produir� e� pourraien� êtr� traitée� soi� e� relevan� égalemen� l� seui� d� détection, 

soi� e� le� considéran� comm� de� faute� temporaire� qu� disparaitraien� d� systèm� 

e� mêm� temp� qu� la perturbation. 

La tabl� 4.9 donn� u� aperç� de� mesure� globale� su� toute� le� di�érente� faute� 

matérielle� injectée� dan� notr� campagn� d'expérimentation. 

Typ� d� faut� Pi (%) Pr (%) PF P (%) PND (%) PESD(%) 
Matériell� 100.00 62.32 0.00 0.00 44 

Tablea� 4.9 � Mesure� su� le� faute� matérielle� 

4.5.2 Mesure� su� le� faute� logicielle� 

Pou� le� faute� logicielles, d� nombreuse� variation� d� mutation� peuven� êtr� 

réalisées. Pou� montre� l'e�e� d� ce� mutation� su� notr� architecture, nou� avon� 

test� u� échantillo� d� ving� (20) di�érente� mutation� qu� couvr� tou� le� type� 
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d� mutation� possible� présentée� e� sectio� 4.3.2.2. Ce� mutation� modélisen� de� 

erreur� dan� l� modèl� d� systèm� et/o� d'observatio� utilisé� dan� l� �ltr� d� 

Kalman. 

Le� 20 mutation� qu� nou� avon� testée� représenten� notr� ensembl� d� faute� 

logicielle� injectées, e� s� répartissen� comm� sui� : 

• 8 substitution� d� valeur� numériques, 

• 4 substitution� d'expression� géométriques, 

• 2 substitution� d� sign� d'un� variable, 

• 4 substitution� d� variable, 

• 2 mutation� modélisan� l'erreu� su� le� matrice� d� covariance� Q e� R. 

Ce� di�érente� mutation� on� ét� générée� manuellement, e� modi�an� l� cod� 

exécut� pa� le� deu� �ltre� d� Kalman. L� tablea� 4.10 montr� le� e�et� d� ce� 

erreur� logicielles, e� la capacit� d� notr� approch� e� terme� d� détectio� d� c� 

typ� d'erreurs. 

Origina� Mutan� BrBiDelDet DelDef DelErr BdtInj tDet DelDef,Det BErr BDef 
Q1 Q1 = 0.00001.R1 0.00 87.19 87.19 X X 25.76 1 0 0 1 0 

A1
1,4 : cos(θ) A1

1,4 : sin(θ) 0.00 72.63 72.63 X X 19.32 1 0 0 1 0 

A1
2,4 : sin(θ) A1

2,4 : cos(θ) 0.00 71.23 71.23 X X 18.20 1 0 0 1 0 

A1
1,4 : cos(θ) A1

1,4 : −cos(θ) 0.00 72.07 72.07 X X 18.76 1 0 0 1 0 

A1
2,4 : sin(θ) A1

2,4 : −sin(θ) 0.00 72.07 72.07 X X 19.04 1 0 0 1 0 

B1
1 
,1 : 1 dt2 B1

1 
,1 : dt2 0.00 X X X X X 0 0 0 0 0

2 
B1

1 
,1 : 

2
1 dt2 B1

1 
,1 : 

4
1 dt2 0.00 X X X X X 0 0 0 0 0 

H1 : 1 H1 : 0 0.00 88.03 88.03 89.99 1.96 21.28 1 0 0 1 11,1 1,1 

H1 : 0 H1 : 1 0.00 56.11 56.11 58.07 1.96 2.52 1 0 0 1 11,2 1,2 

H1
1 
,1 : −1H1

1 
,1 : 1 0.00 53.87 53.87 55.83 1.96 1.40 1 0 0 1 1 

Q2 Q2 = 0.00001R2 0.00 84.67 84.67 X X 24.92 1 0 0 1 0 

A2 : 1 A2 : 0 0.00 55.83 55.83 57.79 1.96 3.08 1 0 0 1 11,1 1,1 

A2
1,1 : −1A2

1,1 : 1 0.00 55.83 55.83 57.79 1.96 3.08 1 0 0 1 1 

A2 : 0 A2 : 1 0.00 55.83 55.83 57.79 1.96 3.36 1 0 0 1 11,2 1,2 

B1
2 
,1 : cosθ B1

2 
,1 : sinθ 0.00 57.79 57.79 X X 5.60 1 0 0 1 0 

B2
2 
,1 : sinθ B2

2 
,1 : cosθ 0.00 57.79 57.79 X X 5.32 1 0 0 1 0 

B1
2 
,1 : dt B1

2 
,1 : dt/2 0.00 X X X X 5.32 0 0 0 1 0 

H2 : 1 H2 : 0 0.00 X X X X 5.32 0 0 0 1 01,1 1,1 

H1
2 
,2 : 0 H1

2 
,2 : 1 0.00 55.55 55.55 58.35 2.80 2.52 1 0 0 1 1 

H1
2 
,1 : −1H1

2 
,1 : 1 0.00 54.71 54.71 55.83 1.12 2.24 1 0 0 1 1 

Tablea� 4.10 � Injectio� d� faute� logicielle� pa� mutatio� 

D'aprè� le� trace� d'exécution, su� le� 20 mutation� qu� nou� avon� simulée� 

90 % de� faute� ayan� un� incidenc� su� l� systèm� (BErr = 1) on� ét� détectée� 

pa� notr� architecture. Comm� mentionn� � plusieur� reprises, étan� donn� qu� l� 

nivea� d� redondanc� dan� notr� architectur� es� limit� � deu� branches, ce� faute� 

logicielle� détectée� n� son� pa� rétablies. Pou� assure� c� servic� d� rétablissemen� 

un� troisièm� branch� diversi�é� es� nécessaire, te� qu� présent� dan� l� chapitr� 

5. Pou� ce� faute� logicielle� aucu� fau� positi� n'es� engendr� e� aucun� no� 
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détectio� n'es� signalée. 44% d� mutation� réalisée� engendren� un� erreu� dan� l� 

systèm� san� sa défaillance. Ce� erreur� comm� mentionn� précédemmen� dan� le� 

faute� matérielle� pourraien� êtr� considérée� comm� de� détection� intempestive� 

qu� pourron� êtr� traitée� selo� deu� solution� : 

prendr� e� compt� le� perturbation� externe� importante� qu� peuven� surveni� • 
su� le� capteur� (pa� exempl� re�e� d� solei� su� un� caméra, de� sau� GPS, 

brui� d� mesur� su� le� centrale� inertielles) e� relevan� l� seui� d� détection. 

considére� de� faute� temporaire� qu� disparaitraien� d� systèm� e� mêm� • 
temp� qu� le� perturbations. 

La tabl� 4.11 résum� le� mesure� globale� su� le� di�érente� mutation� simulan� 

de� faute� logicielle� réalisées. 

Typ� d� faut� Pi (%) Pr (%) PF P (%) PND (%) PESD(%) 
Logicielle� 0.00 0.00 44 

Tablea� 4.11 � Mesure� su� le� faute� logicielle� 

4.6 Discussio� global� 

D'aprè� notr� expérimentatio� e� le� résultat� obtenu� nou� dégageon� le� remarque� 

suivante� : 

Noton� qu� la détectio� d'erreu� n'es� pa� instantané� aprè� l'injectio� d� la • 
faute, étan� donn� qu� la sorti� d� bloc d� �ltr� d� Kalma� erron� pren� 

u� certai� temp� pou� s'écarte� d� la sorti� correcte. Certaine� faute� son� 

e� e�e� latentes, comm� o� l� voi� dan� la second� injectio� d� notr� exempl� 

d'expérimentatio� présent� dan� la sectio� 4.4.3, lorsqu� l'erreu� su� l'angl� d� 

braquag� n'a pa� ét� activé� jusqu'� c� qu� l� véhicul� tourne. Cela n� soulèv� 

aucu� problèm� e� c� qu� concern� la sorti� d� systèm� ca� pendan� c� temp� 

la di�érenc� entr� le� deu� sortie� correct� e� erroné� de� bloc� d� �ltrag� d� 

Kalma� n'es� évidemmen� pa� supérieur� � ThrsDet, un� valeu� admissible. 

Toutefois, san� l'hypothès� d� faut� uniqu� qu� nou� avon� considér� dan� c� 

travail, l'activatio� d'un� autr� faut� pendan� cett� périod� pourrai� rendr� 

l� systèm� incapabl� d� détecte� e� diagnostique� la premièr� erreu� (e� pa� 

conséquen� la seconde). 
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Noton� auss� qu� la comparaiso� de� résidu� serai� su�sant� pou� détecte� l� • 
bloc erron� pou� le� faute� matérielle� comm� un� alternativ� � la distanc� 

entr� le� position� qu� nou� avon� chois� d'utilise� (�gure� 4.12 e� 4.16). 

Cependant, nou� estimon� qu'i� es� trè� dépendan� de� covariance� de� bruit� 

Q e� R dan� l� modèl� d� �ltr� d� Kalman, e� un� erreu� no� détecté� dan� 

le� mécanisme� d� fusio� d� donnée� peu� entraîne� de� fau� positif� o� d� 

no� détection. D� plu� l'utilisatio� de� résidu� pou� la détectio� d� faute� 

matérielle� su� le� capteur� n'es� pa� un� bonn� idé� pou� nous, ca� cela 

revien� � utilise� le� mécanisme� d� fusio� d� donnée� pou� la détectio� d� 

faute� alor� qu� nou� n� leu� faison� pa� con�ance. E� e�e� le� mécanisme� d� 

fusio� d� donnée� son� di�cile� � développe� e� � valider. Dan� no� expérience� 

nou� avon� identi�� deu� ca� o� la comparaiso� d� résidu� pos� problèm� : 

la premièr� (�gur� 4.12) montr� qu� l� con�i� peu� disparaitr� rapidemen� 

e� donc risque� d� n� pa� etr� détect� s� la fréquenc� d'échantillonnag� es� 

tro� faible. Dan� l� secon� ca� (�gur� 4.20) l'erreu� évolu� tro� lentemen� pa� 

rappor� a� comportemen� nomina� pou� qu� la comparaiso� d� résidu� puiss� 

l� détecte� signi�cativement. Cependan� s� le� algorithme� d� fusio� d� donnée� 

son� validé� formellement, un� utilisatio� de� résidu� pou� la détectio� d� faut� 

capteur� devien� possibl� e� faisable. Mai� ains� qu� mentionn� dan� la sectio� 

2.5 cett� validatio� formell� peu� êtr� impossible. 

•	 D'aprè� notr� expérimentation, nou� constaton� qu'un� limit� principal� d� 

no� mécanisme� proposé� es� la déterminatio� de� di�érent� seuil� utilisé� 

pou� la détection, l� diagnostic e� l� recouvrement. Dan� c� travai� nou� n� 

nou� somme� pa� concentré� su� cett� contraint� classiqu� au� mécanisme� d� 

détection, e� nou� avon� détermin� ce� seuil� empiriquemen� d� manièr� � c� 

qu'il� excéden� le� valeur� d� comportemen� nomina� d� système. Cependan� 

détermine� le� valeur� d� ce� seuil� es� u� problèm� intéressan� a traiter, e� i� 

sera l'un� d� no� préoccupation� dan� no� futur� travaux. 

4.7 Conclusio� 

Dan� c� chapitr� nou� avon� présent� un� évaluatio� de� performance� de� méca

nisme� d� toléranc� au� faute� présenté� dan� l� chapitr� 3. Cett� validatio� es� basé� 

su� l'acquisitio� d� donnée� réelles, la méthod� d� reje� d� donnée� e� la techniqu� 

d'injectio� d� faute� su� ce� données. 

Nou� avon� présent� la campagn� d'expérimentatio� réalisée, cett� campagn� es� 

u� processu� lon� e� couteûx, particulièremen� dan� de� système� d� perception. 



1234.7. CONCLUSION 

Le� expérience� réalisée� montren� d� faço� objectiv� que, dan� l'ensembl� de� 

faute� matérielle� e� logicielle� injectée� qu� nou� avon� considérées, le� mécanisme� 

d� toléranc� au� faute� implémenté� donnen� d'excellent� résultat� e� term� d� 

détectio� d'erreur. L� rétablissemen� d� systèm� es� bo� (62.32 %) pou� le� faute� 

matérielles. L� rétablissemen� pou� le� faute� logicielle� es� présent� dan� l� chapitr� 

suivant. 

L� nombr� d'expérience� qu� nou� avon� réalisée� 110 n� couvr� pa� toute� le� 

faute� qu� notr� systèm� peu� rencontrer, cependan� nou� estimon� qu� la portio� 

d� faute� injectée� représent� bie� la plupar� de� faute� réelle� auxquelle� peu� 

êtr� confront� notr� systèm� d� localisation. D� plus, notr� context� d'exécutio� 

n� représent� qu'u� exempl� d'applicatio� d� fusio� d� donnée� dan� l� domain� 

robotique, i� serai� intéressan� d'adapte� no� mécanisme� d� toléranc� au� faute� 

pou� d'autre� type� d'applicatio� telle� qu� la détectio� d'obstacles, l� suiv� d'objet� 

... 
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5.1 Introductio� 

Nou� présenton� ic� de� mécanisme� d� toléranc� au� faute� logicielle� permettan� 

l� rétablissemen� d� systèm� pou� l'estimatio� d'orientatio� de� robot� mobiles. 

La diversi�catio� fonctionnell� es� un� méthod� issu� d� la sûret� d� fonction

nemen� qu� a pou� objecti� d� détecte� e� tolére� de� fautes. Dan� c� chapitre, nou� 

présenton� e� détai� un� diversi�catio� fonctionnell� de� �ltre� d� Kalman, pa� l� 

biai� d� la programmatio� N-versions. Nou� implémenton� troi� �ltre� d� Kalma� 

diversi�és, e� nou� utilison� la méthod� d� vot� majoritair� pou� tolére� de� faute� 

logicielle� e� fusio� d� données. 

Nou� rappelon� d'abor� le� principe� d� diversi�catio� fonctionnelle, nou� 

présenton� pa� la suit� le� troi� �ltre� d� Kalman, e� nou� détaillon� le� service� d� 

détectio� e� d� rétablissemen� o�erts. Finalemen� nou� évaluon� le� performance� 

d� ce� mécanisme� d� la mêm� manièr� qu� dan� l� chapitr� 4. 
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5.2 Principe� d� la diversi�catio� fonctionnell� 

La diversi�catio� fonctionnell� es� l'u� de� moyen� d� toléranc� au� faute� 

permettan� d'assure� la continuit� d� servic� d'u� système. Cett� techniqu� es� 

largemen� utilisé� pou� la détectio� e� la toléranc� au� faute� d� conceptio� e� d� 

développement. Ell� repos� su� l'utilisatio� d� plusieur� exemplaire� d'u� composant, 

appelé� variantes, qu� metten� e� ÷uvr� la mêm� fonctio� via de� conception� 

e� de� réalisation� séparée� � parti� d� la mêm� spéci�cation. U� décideu� es� 

implément� � parti� de� sortie� de� di�érente� variante� pou� fourni� u� résulta� 

suppos� exemp� d'erreur. I� exist� troi� technique� d� bas� d� toléranc� au� faute� 

pa� diversi�catio� fonctionnell� : le� bloc� d� recouvremen� [Randell, 1975], la 

programmatio� e� N-version� [Avizieni� an� Chen, 1977] e� la programmatio� N

autotestabl� [Lapri� e� al., 1990]. 

Dan� le� bloc� d� recouvrement, le� variante� son� appelée� de� alternant� e� l� 

décideu� es� u� tes� d'acceptation, qu� es� appliqu� séquentiellemen� au� résultat� 

fourni� pa� le� alternants. S� le� résultat� fourni� pa� l� premie� alternan� n� son� 

pa� satisfaisants, l� deuxièm� alternan� es� exécuté, e� ains� d� suit� jusqu'� la 

satisfactio� d� tes� d'acceptatio� o� l'épuisemen� de� alternant� disponibles, auque� 

ca� l� bloc d� recouvremen� es� globalemen� défaillant. 

Dan� la programmatio� N-autotestable, a� moin� deu� composant� autotestable� 

son� exécuté� e� parallèle, chacu� étan� constitu� soi� d� l'associatio� d'un� variant� 

e� d'u� tes� d'acceptation, soi� d� deu� variante� e� d'u� algorithm� d� comparaison. 

Dan� la programmatio� N-versions, le� variante� son� appelée� de� version� e� l� 

décideu� e�ectu� u� vot� majoritair� su� le� résultat� d� toute� le� versions. 

C'es� cett� dernièr� technique� qu� nou� employon� dan� la suit� d� c� chapitr� 

pou� tolére� de� faute� logicielle� e� fusio� d� donnée� pa� �ltrag� d� Kalman. 

Noton� qu� le� deu� �ltre� d� Kalma� d� chapitr� 3 étaien� déj� u� exempl� 

d� programmatio� 2-version� utilis� pou� la détectio� d� faute� logicielles. Dan� c� 

chapitre, nou� proposon� un� architectur� 3-version� a�� d� non-seulemen� détecte� 

ce� fautes, mai� auss� le� tolérer. 

5.3 Mécanisme� proposé� 

Le� mécanisme� qu� nou� proposon� s� basen� principalemen� su� la diversi�catio� 

de� modèle� d� processu� e� de� entrée� d� �ltr� d� Kalman. Cett� diversi�catio� 

permet, e� théorie, d� tolére� de� faute� logicielle� a� nivea� d� modèl� d� �ltr� 

d� Kalma� essentie� dan� l'estimatio� de� paramètre� d� sorti� d� système. Leu� 

princip� généra� consist� � exécute� plusieur� �ltre� parallèles, disposan� d� modèl� 
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e� d'entrée� diversi�és. 

Dan� c� chapitre, nou� implémenton� un� applicatio� d'estimatio� d'u� angl� d� 

lace� θ d'u� robo� mobile. Troi� version� parallèle� son� mi� e� ÷uvre� (�gur� 5.1), 

chacun� prenan� de� entrée� di�érentes, e� exécutan� u� �ltr� d� Kalma� diversi�é. 

L� premie� �ltr� combin� le� sortie� d� capteu� odométriqu� arrièr� R-WSS, e� d'u� 

gyroscop� Gyro1. L� secon� �ltr� combin� le� sortie� d'u� capteu� odométriqu� 

avan� F-WSS e� d'u� secon� gyroscop� Gyro2. L� troisièm� �ltr� combin� la sorti� 

d� l'u� de� gyroscope� (Gyro1 o� Gyro2) e� le� sortie� odométrique� arrière. Cett� 

diversi�catio� fonctionnell� perme� � la foi� d� tolére� un� faut� matériell� dan� 

l'u� de� capteurs, mai� auss� un� faut� logiciell� dan� l'u� de� �ltre� d� Kalman. 

Nou� nou� concentron� dan� c� chapitr� su� l'évaluatio� d� la toléranc� au� faute� 

logicielles. Le� détail� d'implémentatio� d� ce� troi� �ltre� son� exposé� ci-dessou� 

a� 5.4, e� le� service� d� détectio� e� d� rétablissemen� son� présenté� dan� la sectio� 

5.5. 
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Figur� 5.1 � Diversi�catio� fonctionnell� pou� la toléranc� au� faute� logicielle� 

Dan� la �gur� 5.1 : 

MDE : Modul� d� Détectio� d'Erreu� • 

MIRE : Modul� d'Identi�catio� e� d� Recouvremen� d'Erreu� • 
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CC : Comparaiso� de� Capteur� • 

CR : Comparaiso� de� Résidu� • 

EM : Erreu� Matériell� • 

EL : Erreu� Logiciell� • 

5.4 Troi� �ltre� d� Kalma� diversi�é� 

L'orientatio� de� robot� mobile� es� u� paramètr� importan� dan� le� application� 

d� localisatio� e� d� navigation. Le� capteur� gyroscopique� e� odométrique� son� 

généralemen� le� plu� utilisé� pou� l'estimatio� d� c� paramètre. Cependan� l� 

gyroscop� e� l'odomètr� produisen� un� dériv� lorsqu'il� son� utilisé� seuls. Toutefois, 

il� peuven� être� combiné� pa� fusio� d� donnée� e� donc diminue� la dériv� d� 

système. Pa� exempl� l� gyroscop� peu� compense� l'odométri� lorsqu� le� roue� 

glissen� dan� le� virage� di�cile� o� lor� d� roulemen� su� de� bosse� d� terrain. 

Dan� cett� section, pou� estime� l'orientatio� d� robo� θ, nou� utilison� tou� le� 

capteur� d� mesur� (capteu� d� vitess� arrièr� R-WSS, ceu� d� devan� F-WSS, l� 

gyroscope, e� l� capteu� d'angl� d� braquage). Nou� combinon� le� sortie� d� tou� 

ce� capteur� pa� le� mécanisme� d� �ltrag� d� Kalma� pou� estime� avec précisio� 

l'angl� d� lace� d� robo� θ. Dan� c� qu� sui� nou� présenton� troi� �ltre� d� Kalma� 

diversi�é� utilisan� le� sortie� de� capteur� cité� précédemmen� pou� estime� l'angl� 

d� lace� θ. 

5.4.1 Filtr� d� Kalma� 1 (KF1) : Couplag� R − WSS, Gyro1 

Un� solutio� possibl� pou� l'estimatio� d� l'angl� d� lace� θ d'u� robo� mobil� 

consist� � combine� le� information� provenan� d� capteu� d� vitess� d� roue� arrière� 

(R-WSS) e� d� gyroscop� (Gyro1) e� utilisan� l� modèl� cinématiqu� d� typ� char. 
. 

La vitess� angulair� d� lace� θKF1 es� d'abor� déduit� de� capteur� d� vitess� d� 

roue� arrière� (VRR, e� VRL), pui� es� utilisé� pou� estime� l'orientatio� d� robo� 

θKF1 lor� d� la phas� d� prédictio� d� �ltr� d� Kalman. Cett� estimatio� es� ensuit� 

corrigé� pa� la sorti� d� Gyro1 (θ˙ 1) a� cour� d� la phas� d� correction. 

Modèl� d� processu� : L� vecteu� d'éta� compren� l'orientatio� d� robo� • 
. 

mobil� θKF1 e� sa vitess� angulair� θKF1 . Ce� paramètre� son� estimé� � parti� 

d� la sorti� d� capteur� odométrique� arrière� (VRR, VRL) selo� le� équation� 

5.1. 
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Figur� 5.2 � Filtr� d� Kalma� 1 (KF1) : Couplag� R − WSS, Gyro1 
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o� VRR e� VRL son� respectivemen� la vitess� d� la rou� arrièr� droit� e� la 

vitess� d� la rou� arrièr� gauche, e es� l'entrax� d� véhicul� (la distanc� entr� 

le� deu� roue� d� l'essieu), e� wKF1k 
es� l� brui� d� modèle. 

Modèl� d'observatio� : L� vecteu� d� mesur� compren� la vitess� angulair� 
. 

• 
θ1 émi� pa� l� Gyro1. Cett� mesur� es� lié� a� vecteu� d'éta� d� systèm� pa� 

l'équatio� (5.2). 

ZKF1k 
= θ

. 

1k = 0 1 .
θ
.
KF1k + vKF1k 

(5.2) � ︷� ︸k θKF1k 

HKF1 XKF1k 

o� vKF1k 
es� l� brui� d� mesure. 

5.4.2 Filtr� d� Kalma� 2 (KF2) : Couplag� F − WSS, Gyro2 

L� secon� algorithm� d� �ltr� d� Kalma� combin� le� information� d� capteu� 

odométriqu� avan� (F-WSS) e� l'angl� d� braquag� d� la rou� avan� φ pou� prédir� 

l'angl� d� lace� d� robo� θ. Cett� estimatio� sera pa� la suit� corrigé� pa� la mesur� 

d� Gyro2 dan� l'étap� d� correction. 

Modèl� d� processu� : Lor� d� la phas� d� prédictio� d� �ltr� d� Kalma� • 
l� modèl� (5.3) es� utilis� pou� estime� l'orientatio� d� robo� mobil� θKF2 e� 

. 
sa vitess� angulair� θKF2 e� combinan� l'angl� d� braquag� φ e� la vitess� d� 

la rou� avan� VF . 
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Figur� 5.3 � Filtr� d� Kalma� KF2 : Couplag� F − WSS, Gyro2 
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o� L es� la distanc� entr� l'ax� avan� e� arrièr� d� véhicule. 

• Modèl� d'observatio� : Lor� d� la phas� d� correctio� la mesur� d� Gyro2 
. 

θ2 es� utilisée. Cett� dernièr� es� lié� a� vecteu� d'éta� d� systèm� suivan� 

l'équatio� (5.4). 

. 
ZKF1k 

= 
� 
θ2k 

� 
= 
� 
0 1 

� 
.
θ
.
KF1k + vKF1k 

(5.4) � ︷� ︸k θKF1k 

HKF2 XKF2k 

5.4.3 Filtr� d� Kalma� 3 (KF3) : Couplag� d� Gyro1, R-WSS 

Pou� obteni� un� troisièm� versio� d� �ltr� d� Kalman, nou� forçon� la diversi�catio� 

pa� rappor� au� deu� précédent� �ltres, ic� (a) e� prenan� u� coupl� d� capteur� 

di�érent� d� ceu� utilisé� dan� le� deu� autre� �ltres, e� (b) e� inversan� la phas� 

pou� laquell� il� son� utilisé� (correction, prédiction). Nou� utilison� ains� pou� c� 

troisièm� �ltr� la sorti� d� l'u� de� gyroscope� e� entré� d� modèl� lor� d� la phas� 

d� prédiction, e� le� sortie� de� odomètre� arrièr� aprè� u� certai� pré-traitemen� e� 

phas� d� correction. 

Modèl� d� processu� : C� �ltr� d� Kalma� calcul� dan� l'étap� d� prédictio� • 
. 

l'angl� d� lace� θKF3k 
e� utilisan� la vitess� angulair� issu� d� Gyro1 θ1 suivan� 

l'équatio� 5.5. 
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Figur� 5.4 � Filtr� d� Kalma� 3 (KF3) : Couplag� d� Gyro1 ,R-WSS 
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. 
•	 Modèl� d'observatio� : Pou� corrige� l'éta� d� systèm� (θKF3k 

, θKF3k 
), nou� 

utilison� cett� foi� c� le� sortie� odométrique� arrièr� aprè� u� pré-traitemen� 

préalabl� selo� l'équatio� 5.6. 

. 
ZKF3k 
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� 
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= 
� 
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.
θ
.
KF3k + vKF3k 

(5.6) �	 ︷� ︸k θKF3k 

HKF3 XKF3k 

. 
Dan� l� pré-traitement, θ3 es� calculé� � parti� d� la vitess� de� roue� arrière� 

gauch� VRR e� droit� VRL, e� utilisan� l'équatio� 5.7. 

.


θ3 = 
VRR − VRL (5.7)


e 

5.5 Service� d� toléranc� au� faute� 

Dan� l'applicatio� d� chapitr� 3, nou� avon� expliqu� le� di�érent� service� d� 

toléranc� au� faute� proposés, e� nou� avon� soulign� qu'� caus� d� manqu� d� 

redondance, nou� pouvion� détecte� de� faute� logicielle� liée� au� mécanisme� 

d� fusio� d� donnée� san� pouvoi� le� tolérer. Dan� cett� second� applicatio� 

d� l'architectur� d� duplicatio� comparaiso� proposé� a� chapitr� 2, nou� avon� 

diversi�� le� �ltre� d� Kalma� décrit� précédemmen� dan� 5.4 a�� d� pouvoi� tolére� 

d� telle� fautes. La détectio� e� l� rétablissemen� d'un� faut� matériell� s� fai� d� 
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la mêm� manièr� qu� dan� l� chapitr� 3, e� comparan� le� sortie� de� �ltre� d� 

Kalma� pou� la détection, e� le� sortie� de� capteurs, e� le� valeur� d� résidu� pou� 

l� diagnostic e� l� rétablissement. Pou� tolére� le� faute� logicielles, nou� exploiton� 

la diversi�catio� logiciell� e� la méthod� d� vot� majoritaire. 

Dan� cett� sectio� nou� rappelon� commen� détecte� e� tolére� de� faute� 

matérielles, e� nou� détaillon� la manièr� d� tolére� le� faute� logicielle� pouvan� 

existe� dan� le� algorithme� de� �ltre� d� Kalman. 

5.5.1 Détectio� d'erreur� 

Pou� détecte� la présenc� d'un� erreu� dan� l� système, nou� comparon� le� deu� 

angle� d� lace� θKF1 e� θKF2 estimé� pa� le� deu� �ltre� KF1 e� KF2. La détectio� 

peu� donc êtr� exprimé� pa� u� simpl� pseudo-cod� suivan� : 

Algorith� 5.1: Détectio� d'erreu� e� estimatio� d� l'angl� d� lace� d'u� robo� 
∆θKF1−KF2 = | θKF2 - θKF1 |
i� ∆θKF1−KF2 > Thrsθ the� 

E = {Oui� // E : indicateu� d'Erreu� 

els� 
E = {Non� 

5.5.2 Diagnostic d'erreu� 

L� diagnostic d'un� erreu� détecté� s� fai� e� comparan� le� sortie� de� capteur� 

employé� a�� d� détermine� s'i� s'agi� d'un� erreu� matériell� o� logicielle. Cec� 

es� réalis� e� comparan� d'un� par� le� vitesse� VR, e� VF (sortie� de� capteur� 
. . 

odométrique� arrièr� R-WSS e� avan� F-WSS), e� d'autr� par� θ1,e� θ2 (sortie� d� 

Gyro1 e� Gyro2). 

•	 S� la sorti� d'u� capteu� s'écart� d� manièr� signi�cativ� d� so� dual, l� systèm� 

diagnostiqu� un� erreu� matériell� su� l'u� d� ce� deu� capteurs. 

�	 S� VR diverg� signi�cativemen� d� VF alor� l'erreu� diagnostiqué� es� dan� 

l'u� de� capteur� odométrique� R-WSS, o� F-WSS. 
. . 

�	 s� θ1 diverg� d� θ2 alor� l'erreu� diagnostiqué� es� un� erreu� gyroscopiqu� 

dan� Gyro1 o� Gyro2. 

L� capteu� défectueu� sera pa� la suit� identi�� e� comparan� le� résidu� de� 

�ltre� d� Kalma� KF1 e� KF2. 
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•	 S� le� sortie� de� capteur� son� similaires, alor� l� systèm� diagnostiqu� un� 

erreu� logiciell� dan� l'u� de� deu� �ltre� KF1 o� KF2. L� �ltr� défectueu� 

sera diagnostiqu� cett� foi� e� utilisan� la sorti� d� troisièm� �ltr� KF3 détaill� 

dan� la sectio� 5.4.3 a� moye� d� la techniqu� d� vot� majoritair� (voi� sectio� 

5.5.4). 

5.5.3 Recouvremen� d'un� erreu� matériell� 

Dan� l� ca� d'un� erreu� matérielle, l� bloc erron� es� identi�� e� comparan� le� 

résidu� de� deu� �ltre� d� Kalman. L� bloc ayan� l� résid� l� plu� élev� es� jug� 

erroné. S� aucu� résid� n� dépass� un� valeu� signi�cative, l� systèm� indiqu� qu'un� 

erreu� no� diagnostiqué� es� survenue. 

Connaissan� maintenan� l� coupl� ((R − WSS, F − WSS) o� (Gyro1, Gyro2)) 

contenan� l� capteu� défaillan� e� la branch� erronée, l� systèm� a identi�� l� capteu� 

erroné, e� peu� êtr� rétabl� e� utilisan� la valeu� θ d� la branch� san� erreur, d� la 

mêm� faço� qu� dan� la premièr� application. 

5.5.4 Recouvremen� d'un� erreu� logiciell� 

Dan� l� ca� d� détectio� d'un� erreu� logicielle, nou� assuron� l� rétablissemen� d� 

systèm� e� comparan� le� sortie� de� �ltre� KF1, KF2 e� KF3 pa� la techniqu� d� 

vot� majoritaire. Sou� l'hypothès� d� faut� unique, l� �ltr� d� Kalma� erron� aura 

un� sorti� di�érent� de� deu� autre� comm� indiqu� su� la �gur� 5.5. L� cod� 5.2 

montr� le� étape� d'exécutio� d� vot� majoritair� implémenté. 

Figur� 5.5 � Vot� majoritair� 
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Algorith� 5.2: Toléranc� au� faute� logicielle� 
Data: θKF1 ,θKF2 ,θKF3 : Sortie� de� �ltre�

Result: E : Filtr� d� Kalma� erroné;


θS : Sorti� d� système;

1	 Condition� : 
2 1 :θKF1 ≈ θKF3 =6 θKF2 

3 2 :θKF2 ≈ θKF3 =6 θKF1 

4 � : entie� représentan� l� numér� d� la conditio� 
5 switc� � d� 
6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

cas� 1 

2
E ← {KF2} ; θS ← { 

θKF1 +θKF3 }; 
cas� 2 

2
E ← {KF1} ; θS ← { 

θKF2 +θKF3 }; 
otherwis� 

E ← {KF1, KF2, KF3} ; θS ← ∅; 
% Probablemen� plu� d'un� faut� dan� l� système; 

en� 
14 ends� 
15 Return(E,θS) ; 

5.6 Évaluatio� de� performance� 

Nou� présenton� dan� cett� sectio� un� évaluatio� de� performance� de� mécanisme� 

d� toléranc� au� faute� présenté� dan� c� chapitre. Pou� cett� expérimentation, nou� 

utilison� exactemen� l� mêm� environnemen� matérie� e� logicie� qu� celu� présent� 

dan� l� chapitr� 4. Nou� nou� focalison� cependan� su� la présentatio� de� résultat� 

d� toléranc� au� faute� logicielle� e� n'injecton� ains� qu� de� faute� logicielle� dan� 

l� système. 

5.6.1 Relevé� e� Mesure� 

Pou� l'applicatio� décrit� dan� c� chapitr� nou� avon� extrai� plusieur� relevés. Le� 

donnée� engendrée� pa� un� expérienc� son� sauvegardée� dan� de� �chier� journau� 

dan� de� répertoire� spéci�que� � chaqu� typ� d� faut� injectée. A parti� d� ce� 

relevés, nou� avon� dé�n� le� même� mesure� qu� celle� présentée� a� chapitr� 4. 

Nou� reprenon� leu� descriptio� dan� la suit� d� cett� sectio� : 

•	 L� déla� d� détectio� (DelDetθ ) es� la di�érenc� entr� l'instan� d'injectio� d� la 

faut� tInjθ e� l'instan� d� détectio� tDetθ (i.e. l'instan� o� la di�érenc� entr� le� 

deu� angle� estimé� pa� le� deu� �ltre� d� Kalma� dépass� l� seui� d� détectio� 
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prédé�n� Thrsθ). ⎨ ⎩

DelDetθ = tDetθ − tInjθ 
Avec (5.8) 
tDetθ = tk 

∆θKF1−KF2 
≥Thrsθ 

• Le� mesure� Bd, Bi e� Br son� dé�nie� d� la mêm� manièr� qu� dan� l� chapitr� 

4. 

Poson� (θKF1N 
, θKF2N 

) le� angle� de� deu� �ltre� d� Kalma� KF1, KF2 e� absenc� 

d� fautes, e� (θKF1F 
, θKF2F 

) le� angle� de� deu� �ltre� d� Kalma� KF1, KF2 

respectivemen� avec un� faut� injectée. D� fai� d� l'hypothès� d� faut� unique, seul� 

un� branch� es� concerné� pa� la faute. Dan� la suit� o� supposera qu'i� s'agi� d� la 

branch� 2 (choi� arbitrair� puisqu� le� deu� possibilité� son� symétriques). Dan� c� 

ca� θKF1F 
= θKF1N 

. 

Su� la �gur� 5.6, nou� dé�nisson� θN l'angl� moye� entr� le� angle� θKF1N 
e� 

θKF2N 
, θF l'angl� moye� entr� le� angle� θKF1F 

e� θKF2F 
tel� qu'il� son� dé�ni� dan� 

l'équatio� 5.9. 

θF = 
θKF1F +

2 

θKF2F


θN = 
θKF1N +θKF2N 

(5.9)

2 

Nou� dé�nisson� la grandeu� diffθCF,CN la di�érenc� entr� le� deu� angle� θN e� 

θF suivan� l'équatio� 5.10 : 

diffθCF,CN =| θF − θN | (5.10) 

Comm� indiqu� dan� l� chapitr� 4, dan� no� expérience� d'injectio� d� fautes, 

notr� mécanism� d� détectio� n� connai� qu� le� sortie� de� deu� �ltre� d� Kalma� 

avec la faut� injecté� : dan� c� ca� d'applicatio� θKF1F 
e� θKF2F 

. Cependan� pou� 

évalue� la toléranc� au� faute� un� comparaiso� d� ce� sortie� avec celle� d� 

comportemen� nomina� es� nécessaire, c� qu� es� possibl� dan� notr� ca� puisqu� 

le� faute� son� injectée� intentionnellement. I� es� éviden� qu� l� systèm� n� dispos� 

pa� d� cett� informatio� e� doi� s� repose� seulemen� su� le� valeur� d� se� deu� 

�ltre� d� Kalma� pou� détecte� la faute. Pou� cett� raiso� o� s� plac� encor� un� 

foi� dan� cett� applicatio� e� tan� qu'observateu� "omniscient" e� o� peu� donc 

utilise� égalemen� le� sortie� de� �ltre� dan� l� comportemen� nomina� pou� calcule� 

.diffθCF,CN 

D� mêm� qu� dan� l� chapitr� 4, nou� dé�nisson� encor� deu� variable� 

booléenne� BErrθ e� BDefθ pou� caractérise� notr� systèm� e� terme� d� fau� positif� 
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1 e� d'absenc� d� détectio� 2 : 

•	 BErrθ détermin� s� la faut� injecté� engendr� un� erreu� dan� l� système, 

san� qu'i� soi� forcemen� considér� défaillant. Nou� poson� ic� qu� l� systèm� 

contien� un� erreu� signi�cativ� s� la di�érenc� entr� l� comportemen� nomina� 

e� l� comportemen� erron� d� systèm� es� supérieur� � ThrsErrθ = 0.1 radian. 

Ains� la variabl� BErrθ es� dé�ni� comm� sui� : 

BErrθ = 1 S� diffθCF,CN >= (ThrsErrθ = 0.1rad) 
(5.11)

BErrθ = 0 S� diffθCF,CN < (ThrsErrθ = 0.1rad) 

•	 BDefθ détermin� s� la faut� injecté� engendr� un� défaillanc� d� système. 

Nou� considéron� qu� l� systèm� étudi� es� défaillan� s� la di�érenc� entr� l� 

comportemen� nomina� e� l� comportemen� avec la faut� injecté� es� supérieur� 

� ThrsDefθ = 0.5 radian. Pa� conséquen� cett� variabl� BDefθ es� dé�ni� comm� 

sui� : 

BDefθ = 1 S� diffθCF,CN >= (ThrsDefθ = 0.5rad) 
(5.12)

BDefθ = 0 S� diffθCF,CN < (ThrsDefθ = 0.5rad) 

Comm� indiqu� dan� l� chapitr� 4, dan� de� application� réelle� le� deu� seuil� 

ThrsErrθ e� ThrsDefθ son� généralemen� fourni� pa� la spéci�catio� d� systèm� 

� développer. Pou� notr� ca� d'étud� nou� dé�nisson� ce� deu� seuil� � parti� d� 

comportemen� nomina� d� système, e� étudian� la �gur� 5.6, e� e� particulie� deu� 

d� se� ca� limite� (Figur� 5.7 e� 5.8) � parti� d'un� valeu� Thrsθ = 0.5 rad. 

•	 ThrsErrθ : c'es� l'écar� minimu� entr� le� comportement� nomina� e� erron� 

d� systèm� pou� leque� nou� jugeon� l'erreu� comm� signi�cativ� (�gur� 5.7). 

Dan� cett� �gur� KF2F es� l� plu� proch� possibl� d� la valeu� maximal� 

expérimental� d� KF2N (0.41 radian), tou� e� déclenchan� un� détectio� 

d'erreur. La valeu� théoriqu� maximal� garantissan� un� absenc� d� fau� 

positif� es� donc d� 0.05 radian. Nou� avon� décid� d� prendr� un� valeu� 

d� ThrsErrθ d� 0.1 radian, supérieur� � 0.05 radian, c� qu� pourra occasionne� 

d� fau� positif� dan� no� résultats. 

•	 ThrsDefθ : c'es� l'écar� minimu� entr� l� comportemen� nomina� e� erron� pou� 

leque� nou� considéron� l� systèm� comm� défaillan� (�gur� 5.8). E� e�e� dan� 

cett� �gur� KF2F es� l� plu� loi� possibl� d� la valeu� maximal� expérimental� 

� Fau� positif� : alerte� e� absenc� d'erreur� dan� l� système.

� Absenc� d� détectio� : absenc� d'alerte� e� présenc� d'erreur� dan� l� système.
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Figur� 5.6 � Déterminatio� d� ThrsErrθ e� ThrsDefθ 

d� KF2N , tou� e� n� déclenchan� pa� d'erreur. La valeu� théoriqu� minimal� 

garantissan� la détectio� es� donc 0.45 radian. Avec un� valeu� ThrsDefθ d� 

0.5 radian, nou� garantisson� qu� toute� le� défaillance� causée� pa� le� faute� 

injectée� seron� détectées. 

Figur� 5.7 � Déterminatio� d� ThrsErrθ Figur� 5.8 � Déterminatio� d� ThrsDefθ 

A parti� d� ce� mesures, nou� dé�nisson� encor� pou� chaqu� faut� injecté� 

certain� pourcentage� caractérisan� la détection, l'identi�catio� e� l� recouvremen� 

dan� no� expérience� : 
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⎧ ⎨ ⎩


•	 PFPθ es� l� tau� d� fau� positif� 3. U� fau� positi� es� déclar� s� la faut� injecté� 

es� détecté� comm� erreu� (Bd = 1) san� qu� l� systèm� soi� erron� (BErrθ = 

0) : 

Nombr� d� fau� positifs
PFPθ = Nombr� d� faute� détectée� 
avec :	 (5.13) 

Bd&BErrθ fau� positif⇒ 

La �gur� 5.9 montr� u� exempl� d� fau� positif. E� e�e� su� cett� �gur� la 

valeu� d� ∆θKF1N −KF2F 
es� égal� � 0.6 radian. Ell� es� strictemen� supérieur� � 

la valeu� d� seui� d� détectio� (ThrsDetθ = 0.5 radian), pa� conséquen� notr� 

architectur� signal� un� détectio� d'erreur. Cependant, la di�érenc� entr� l� 

comportemen� nomina� d� systèm� e� so� comportemen� avec la faut� injecté� 

(c'est-à-dir� la di�érenc� entr� le� deu� angle� θN e� θF diffθCF,CN ) es� égal� 

� 0.095 radian. Ell� es� strictemen� inférieur� � la valeu� d� seui� (ThrsErrθ = 

0.5 radian), pa� conséquen� notr� systèm� détect� un� erreu� qu� n'es� pa� 

signi�cativ� qu� nou� considéron� dan� notr� étud� comm� u� fau� positif. 

Figur� 5.9 � Exempl� d� fau� positi� 

•	 PNDθ es� l� tau� d'absenc� d� détectio� 4. Un� absenc� d� détectio� es� déclaré� 

s� l'erreu� engendré� pa� la faut� injecté� n'es� pa� détecté� (Bd = 0) sachan� 

� fau� positif� : alerte� e� absenc� d'erreur� dan� l� systèm� 
� Absenc� d� détectio� : absenc� d'alerte� e� présenc� d'erreur� dan� l� systèm� 
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qu� l� systèm� es� jug� défaillan� (BDefθ = 1) : ⎧ ⎨ ⎩

PNDθ = Nombr� d� faute� no� detectée� 

Nombr� d� faute� causan� un� defaillanc� 
avec : (5.14) 

Bd&BDefθ absenc� d� détectio� ⇒ 

A note� qu� selo� la valeu� choisi� d� ThrsDefθ d'aprè� la �gur� 5.8, d� telle� 

absence� d� détectio� n� peuven� pa� s� produire. 

A note� qu'i� peu� auss� � avoi� de� erreur� san� défaillanc� e� san� détectio� 

(Figur� 5.10). Dan� c� ca� la di�érenc� entr� l� comportemen� nomina� d� systèm� 

e� so� comportemen� avec la faut� injecté� (diffθCF,CN ) es� égal� � 0.55 radian. Cett� 

valeu� es� strictemen� supérieur� a� seui� (ThrsErrθ = 0.5 radian), c� qu� signi�� 

qu'un� erreu� signi�cativ� es� présent� dan� l� système. Cependan� la distanc� 

∆θKF1−KF2 
es� égal� � 0.4 radian. Ell� es� strictemen� inférieur� a� seui� d� détectio� 

chois� (ThrsDetθ = 0.5 radian), c� qu� impliqu� qu'i� n'� a pa� d� détection. C� 

comportemen� es� correc� d'aprè� no� dé�nition� : bie� qu'i� � ai� un� erreur, i� n' 

� a pa� d� défaillanc� e� l� systèm� n'a pa� d'obligatio� � souleve� un� détectio� 

d'erreur. 

Figur� 5.10 � Exempl� d'erreu� no� détecté� 

• Pi e� Pr son� le� pourcentage� d� faute� détectée� correctemen� diagnostiquée� 

e� rétablie� comm� dé�nie� a� chapitr� 4. 
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•	 PESDθ : es� l� pourcentag� d� faute� détectée� avec comportemen� erron� san� 

comportemen� défaillan� d� systèm� : C'es� l� tau� d� faute� pou� lesquelle� 

l'expressio� logiqu� Bd&BErrθ &BDefθ es� vraie. Pou� ce� faute� la détectio� es� 

correct� : i� � a bie� un� erreu� mai� cett� erreu� n'a pa� caus� d� défaillance. D� 

telle� détection� pourraien� � la rigueu� êtr� considérée� comm� de� détection� 

intempestives. Comm� précis� a� chapitr� précédent, c� sera a� concepteu� d� 

décide� que� comportemen� d� systèm� dé�ni� fac� � ce� fautes. 

D� la mêm� manièr� qu� dan� l� chapitr� 4 nou� avon� dé�n� troi� mesure� 

temporelle� : 

•	 DelDefθ détermin� a� bou� d� combie� d� temp� la faut� injecté� caus� un� 

défaillanc� d� systèm� : ⎨ ⎩

DelDefθ = tDefθ − tInjθ 
Avec	 (5.15) 
tDefθ = tk 

Diffθ(CF,CN) 
≥ThrsDefθ 

• DelErrθ détermin� a� bou� d� combie� d� temp� un� erreu� signi�cativ� es� 

détectée. ⎨ ⎩

DelErrθ = tDetθ − tErrθ 
Avec	 (5.16) 
tErrθ = tk 

Diffθ(CF,CN) 
≥ThrsErrθ 

• DelθDef,Det es� l� temp� restan� aprè� détectio� jusqu'� la défaillance. ⎨ ⎩

DelθDef,Det = tDefθ − tDetθ 
Avec	 (5.17) 
tDetθ = tk 

∆θKF1−KF2 
≥ThrsDetθ 

La tabl� 5.1 résum� le� di�érente� mesure� employée� dan� notr� expérimenta

tio� : 
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Mesur� Désignatio� Unit� 
DelDetθ Déla� d� détectio� Second� 
Bd Indicateu� d� détectio� Boolée� 
Bi Indicateu� d'identi�catio� Boolée� 
Br Indicateu� d� rétablissemen� Boolée� 
BErrθ Indicateu� d'erreu� Boolée� 
BDefθ Indicateu� d� défaillanc� Boolée� 
PF Pθ Tau� d� fau� positif� % 
PNDθ Tau� d'absenc� d� détectio� % 
Pi Tau� d'identi�catio� % 
Pr Tau� d� rétablissemen� % 
PESDθ Tau� d'erreu� san� défaillanc� % 
DelDefθ Déla� d� défaillanc� Second� 
DelErrθ Déla� d'erreu� Second� 
DelθDef,Det Déla� entr� la détectio� e� la défaillanc� Second� 

Tablea� 5.1 � Résum� de� mesure� pou� l� ca� d'applicatio� d'estimatio� d'angl� d� lace� 
d'u� robo� mobil� 

5.6.2 Faute� injectée� 

A�� d'évalue� la performanc� e� l'e�cacit� de� mécanisme� d� toléranc� au� faute� 

proposé� dan� c� chapitre, nou� injecton� de� faute� pa� mutatio� directemen� dan� 

l� modèl� d� processu� o� d'observatio� de� �ltre� d� Kalman. Dan� cett� évaluation, 

nou� nou� bason� su� deu� typ� d� mutation� : 

Substitutio� d� valeur� numérique� • 

Substitutio� d'expression� géométrique� • 

Nou� avon� inject� hui� faute� dan� la premièr� branch� d� notr� architectur� 

(KF1), e� si� dan� KF2. A� tota� nou� avon� simul� quatorz� fautes. Ce� dernière� 

son� représentée� dan� l� tablea� 5.2. 
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Bloc Modèl� Élément� matricie� � � Symbole� � � Mutatio� 
Origina� Mutan� 

KF1 Modèl� d� 
processu� 

1 0 
0 0 � ︷� � 
AKF1 

A1 
1,1 A1 

1,2 

A1 
2,1 A1 

2,2 � ︷� � 
AKF1 

A1 
1,1 : 1 

A1 
1,1 : 1 

A1 
1,1 : 0.99 

A1 
1,1 : −0.99 

� � � � 
KF1 Modèl� d� 

processu� 

∆t 
e 

−∆t 
e 

1 
e 

− 1 
e � ︷� � 

BKF1 � � 

B1 
1,1 B1 

1,2 

B1 
2,1 B1 

2,2 � ︷� � 
BKF1 � � 

B1 
1,1 : ∆t 

e 
B1 

1,1 : ∆t 
e 

B1 
1,2 : −∆t 

e 

B1 
1,1 : ∆t 

2∗e 
B1 

1,1 : 2∗∆t 
e 

B1 
1,2 : ∆t 

e 

KF1 Modèl� d'observatio� 
0 1 � ︷� � 
HKF1 

H1 
1,1 H1 

1,2 � ︷� � 
HKF1 

H1 
1,1 : 0 

H1 
1,1 : 0 

H1 
1,1 : 1 

100 
H1 

1,1 : − 1 
100 

KF2 Modèl� d� 
processu� 

1 0 
0 0 � ︷� � 
AKF2 

� � 

� � 

A2 
1,1 A2 

1,2 

A2 
2,1 A2 

2,2 � ︷� � 
AKF2 

� � 

� � 

A2 
1,1 : 1 

A2 
1,1 : 1 

A2 
1,1 : 0.99 

A2 
1,1 : −0.99 

KF2 Modèl� d� 
processu� 

∆tsinφ 
L 

sinφ 
L � ︷� � 

BKF2 

B2 
1,1 

B2 
2,1 � ︷� � 

BKF2 

B2 
1,1 : ∆tsinφ 

L 

B2 
1,1 : ∆tsinφ 

L 

B2 
1,1 : ∆tsinφ 

L 

B2 
1,1 : ∆tcosφ 

L 

B2 
1,1 : − ∆tsinφ 

L 

B2 
1,1 : ∆ttgφ 

L 

� � � � 
KF2 Modèl� d'observatio� 

0 1 � ︷� � 
HKF2 

H1 
1,1 H1 

1,2 � ︷� � 
HKF2 

H2 
1,1 : 0 

H2 
1,1 : 0 

H2 
1,1 : 1 

100 
H2 

1,1 : − 1 
100 

Tablea� 5.2 � Faute� logicielle� injectée� 

5.6.3 Résultat� générau� 

Nou� présenton� dan� cett� sectio� le� résultat� qu� nou� avon� obtenu� dan� notr� 

campagn� d'expérimentatio� pou� c� ca� d'application. Nou� présenton� d'abor� u� 

exempl� d'expérimentatio� montran� l� comportemen� nomina� d� systèm� e� u� 

autr� exempl� montran� l'e�e� d'un� faut� logiciell� injectée. En�� nou� présenton� 

le� mesure� réalisée� pendan� notr� campagn� d'injection� d� fautes. 

5.6.3.1 Exempl� d'expérimentatio� 

Pou� évalue� la détectio� e� l� recouvremen� d� faute� logicielle� de� mécanisme� 

proposé� dan� c� chapitre, nou� avon� utilis� l'environnemen� logicie� détaill� dan� 

l� chapitr� 4. L� véhicul� parcour� l� circui� d� tes� représent� dan� la �gur� 4.1, e� 

le� di�érent� composant� logiciel� d� la plateform� PACPUS enregistren� le� donnée� 

perçu� pa� le� capteur� : 

•	 Le� capteur� odométriqu� R-WSS, e� F-WSS délivren� le� vitesse� VRR, VRL, 

e� VF respectivemen� avec un� fréquenc� d� 25 Hz. 

le� deu� Gyroscope� Gyro1, Gyro2 fournissen� le� vitesse� angulaire� θ˙ 1 e� θ˙ 2• 
respectivemen� avec un� fréquenc� d� 100Hz. 

Ce� di�érente� donnée� son� rejouée� e� exportée� dan� de� matrice� Matlab, e� 

synchronisée� pa� un� interpolatio� linéaire. 
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Dan� c� qu� sui� nou� présenton� deu� exemple� d'expérimentation. L� premie� 

présent� l� comportemen� nomina� d� système, e� l� secon� so� comportemen� avec 

un� faut� logiciell� injecté� pou� montre� la faço� d� détecte� e� d� tolére� le� faute� 

logicielles. Nou� considéron� comm� faut� un� mutatio� réalisé� dan� l� modèl� d� 

processu� d� �ltr� d� Kalma� KF1 : nou� remplaçon� dan� la matric� d� command� 

B d� modèl� d� processu� d� premie� �ltr� KF1 la constant� e pa� 2e. 

Comportemen� nomina� san� faut� injecté� • 

Dan� u� premie� temp� nou� présenton� l� comportemen� nomina� d� système. 

Cett� expérimentatio� es� nécessair� ca� ell� nou� perme� d� �xe� le� di�érent� 

seuil� employé� dan� notr� démarch� d� toléranc� au� fautes. Pou� la détectio� 

d� fautes, nou� avon� chois� u� seui� d� détectio� Thrsθ = 0.5 radia� supérieu� 

� la di�érenc� ∆θKF1−KF2 comm� indiqu� dan� la �gur� 5.11. 

La Figur� 5.12 représent� l'angl� d� lace� d� véhicul� estim� pa� le� deu� �ltre� 

d� Kalma� (θKF1 , θKF2 ) e� la sorti� d� notr� architectur� θS, qu� es� la moyenn� 

d� ce� deu� estimations. 

Figur� 5.11 � Comportemen� nomina� : Di�érenc� entr� le� angle� estimé� pa� le� deu� 
�ltre� d� Kalma� 

Troi� autre� seuil� son� auss� nécessaire� dan� l� cadr� d� l'applicatio� présenté� 

dan� c� chapitr� : 

�	 U� seui� pou� compare� le� sortie� de� deu� encodeur� R-WSS e� F-WSS : 

ThrsV = 0.26 mètres/seconde. 
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Figur� 5.12 � Comportemen� nomina� : L'angl� θ estim� pa� le� deu� �ltre� d� Kalma� e� 
l� systèm� 

�	 U� seui� pou� compare� le� sortie� de� deu� gyromètre� Gyro1, Gyro2 : 

Thrsθ˙ = 0.27 radian/seconde. 

�	 U� seui� pou� s'assurer, e� ca� d'erreu� matériell� détectée, qu� l� con�i� 

dan� u� �ltr� d� Kalma� es� considérablemen� plu� élev� qu� dan� l'autr� 

ThrsRes = 0.15 radian. 

La tabl� 5.3 résum� le� di�érent� seuil� employé� dan� notr� campagn� 

d'expérimentation. 

Comportemen� d� systèm� e� présenc� d� faut� • 

Dan� cett� expérience, nou� avon� inject� un� faut� logiciell� dan� l� �ltr� d� Kalma� 

KF1 � l'instan� tInjθ = 0 seconde, nou� avon� remplac� la valeu� d� premie� élémen� 
∆t ∆t(initialemen� égal� � e ) d� la matric� d� command� B pa� la valeu� 2e . Cett� 

exempl� d� mutatio� es� représent� dan� l'équatio� 5.18. 

� � � � 
� 

∆t 
e 
1 
e 

−∆t 
e 

−1 
e︷� � 

= ⇒
Mutation � 

∆t 
2e 
1 
e 

−∆t 
e 

−1 
e︷� � (5.18) 

BKF1 BKF1 

La �gur� 5.13 montr� l'e�e� d� cett� faut� su� la sorti� d� �ltr� d� Kalma� KF1. 

Comm� o� l� voi� su� cett� �gure, l'angl� d� lace� θKF 1 diverg� sensiblemen� d� θKF 2 

estim� pa� l� �ltr� KF2 � l'instan� tDetθ = 53.07 seconde. E� e�e� avan� ce� instan� 
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Seuil� Désignatio� Valeu� Unit� 
T hrsθ Seui� d� détectio� 0.5 Radia� 
T hrsV Seui� d� comparaiso� de� 

sortie� d� R-WSS e� F-WSS 
0.26 Mètres/Second� 

T hrs θ Seui� d� comparaiso� de� 
sortie� de� Gyro1 e� Gyro2 

0.27 Radian/Seconde 

T hrsRes Seui� d� comparaiso� de� ré
sidu� 

0.15 Radia� 

T hrsErrθ écar� minimu� entr� le� 
comportement� nomina� e� 
erron� d� systèm� pou� le
que� nou� jugeon� l'erreu� 
comm� signi�cativ� 

0.1 Radia� 

T hrsDefθ écar� minimu� entr� l� 
comportemen� nomina� e� 
erron� pou� leque� nou� 
considéron� l� systèm� 
comm� défaillan� 

0.5 Radia� 

Tablea� 5.3 � Résum� de� seuil� pou� l� ca� d'applicatio� d'estimatio� d� l'angl� d� lace� 
d'u� robo� mobil� 

l� véhicul� parcour� la lign� droit� d� circui� d� test. La command� e� rotatio� es� 

donc proch� d� zéro, e� l'e�e� d� la mutatio� (u� scalair� d� cett� commande) a�ect� 

pe� l� comportemen� d� système. L'incidenc� d� la mutatio� s� concrétis� pa� contr� 

dè� qu� l� véhicul� commenc� � tourner. 

D'aprè� le� �gure� 5.14 e� 5.15, nou� constaton� qu� l'erreu� détecté� n'es� pa� un� 

erreu� matériell� ca� la di�érenc� entr� le� sortie� de� capteur� d� mêm� typ� n� 

dépass� pa� leu� seuil, indiquan� ains� un� faut� logiciell� dan� l'u� de� algorithme� 

d� fusio� d� donnée� pa� �ltrag� d� Kalma� (KF1 o� KF2) san� êtr� e� mesur� d� 

distingue� lequel. 

Pou� identi�e� l� �ltr� d� Kalma� erroné, nou� comparon� le� sortie� de� deu� �ltre� 

KF1, KF2 avec la sorti� d� troisièm� �ltr� diversi�� KF3 e� utilisan� la techniqu� 

d� vot� majoritaire. L� �ltr� défaillan� aura un� sorti� di�érent� d� cell� de� deu� 

autres, e� la sorti� d� systèm� sera la moyenn� de� sortie� de� �ltre� san� erreur� 

comm� montr� su� la �gur� 5.16. 
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Figur� 5.13 � Faut� logiciell� su� l� �ltr� d� Kalma� 1 : Di�érenc� ∆θ entr� le� angle� de� 
deu� �ltre� d� Kalma� 

Figure 5.14 � Faute logicielle sur le �ltre
de Kalman 1 :
Comparaison des sorties
de R-WSS et F-WSS

Figure 5.15 � Faute logicielle sur le �ltre
de Kalman 1 :
Comparaison des sorties
de Gyro1 et Gyro2

5.6.3.2 Mesure� globale� 

Le� mesure� relevée� lor� d� notr� expérimentatio� son� représentée� dan� l� tablea� 

5.4. D'aprè� ce� trace� d'exécution, le� 14 mutation� qu� nou� avon� simulée� on� 

un� incidenc� su� l� systèm� (BErrθ = 1), e� on� ét� détectée� (Bd = 1) pa� 

notr� architecture. Étan� donn� qu� nou� avon� ajout� u� nivea� d� redondanc� 

e� diversi�an� l� 3me �ltr� d� Kalma� KF3, ce� faute� logicielle� détectée� son� 
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Figur� 5.16 � Faut� logiciell� su� l� �ltr� d� Kalma� 1 : L'angl� estimé� pa� le� deu� �ltre� 
d� Kalma� e� l� systèm� 

toute� rétablie� pa� la méthod� d� vot� majoritaire. Pou� ce� faute� logicielles, 

aucu� fau� positi� n'es� engendr� e� aucun� absenc� d� détectio� n'es� signalée. 10% 

d� mutation� réalisée� engendren� un� erreu� dan� l� systèm� san� sa défaillance. 

Ce� erreur� pourraien� êtr� considérée� comm� de� détection� intempestive� comm� 

mentionn� dan� l� chapitr� précédent. 

Origina� Mutan� tInjθ 
tDetθ 

DelDetθ 
DelDefθ 

Del(Def,Det)θ 
DelErrθ 

Bd Bi Br BErrθ 
BDefθ 

A1 
1,1 : 1 A1 

1,1 : 0.99 0.00 0.40 0.40 1.04 0.64 0.32 1 0 1 1 1 

A1 
1,1 : 1 A1 

1,1 : −0.99 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 1 0 1 1 1 

B1 
1,1 : ∆t 

e 
B1 

1,1 : ∆t 
2∗e 0.00 53.07 53.07 54.43 1.36 1.16 1 0 1 1 1 

B1 
1,1 : ∆t 

e 
B1 

1,1 : 2∗∆t 
e 

0.00 50.95 50.95 51.47 0.52 0.48 1 0 1 1 1 

B1 
1,2 : −∆t 

e 
B1 

1,2 : ∆t 
e 

0.00 50.59 50.59 50.95 0.36 0.44 1 0 1 1 1 

H1 
1,1 : 0 H1 

1,1 : 1 
100 

0.00 2.84 2.84 4.40 1.56 1.20 1 0 1 1 1 

H1 
1,1 : 0 H1 

1,1 : − 1 
100 

0.00 2.84 2.84 4.36 1.52 1.16 1 0 1 1 1 

A2 
1,1 : 1 A2 

1,1 : 0.99 0.00 0.44 0.44 1.08 0.64 0.32 1 0 1 1 1 

A2 
1,1 : 1 A2 

1,1 : −0.99 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 1 0 1 1 1 

B2 
1,1 : sin B2 

1,1 : cos 0.00 51.47 51.47 52.11 0.64 0.64 1 0 1 1 1 

B2 
1,1 : sin B2 

1,1 : −sin 0.00 65.51 65.51 66.07 0.56 1.28 1 0 1 1 1 

B2 
1,1 : sin B2 

1,1 : tg 0.00 89.95 89.95 X X -3.24 1 0 1 1 0 

H2 
1,1 : 0 H2 

1,1 : 1 
100 

0.00 2.84 2.84 4.36 1.52 1.20 1 0 1 1 1 

H2 
1,1 : 0 H2 

1,1 : − 1 
100 

0.00 2.84 2.84 4.36 1.52 1.20 1 0 1 1 1 

Tablea� 5.4 � Injectio� d� faute� logicielle� dan� l� ca� d'estimatio� d'angl� d� lace� d'u� 
robo� 
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5.7 Conclusio� 

Nou� avon� présent� dan� c� chapitr� u� exempl� d'applicatio� pou� l'estimatio� 

d� l'angl� d� lace� de� robot� mobile� d� l'architectur� d� duplication-comparaiso� 

présenté� a� chapitr� 2. 

Comm� i� a ét� présenté, nou� nou� somme� focalisé� dan� c� chapitr� su� la 

toléranc� au� faute� logicielles. Ce� faute� peuven� apparaîtr� dan� le� modèle� de� 

�ltre� d� Kalman. Nou� avon� montr� qu'e� utilisan� la techniqu� d� programmatio� 

3-versions, e� plu� de� faute� matérielles, nou� toléron� auss� de� faute� logicielle� 

liée� au� mécanisme� d� fusio� d� données. Nou� avon� diversi�� troi� �ltre� d� 

Kalma� indépendant� e� nou� avon� montr� commen� tolére� un� faut� logiciell� 

dan� le� deu� �ltre� actif� dan� l� système. Cett� toléranc� es� assuré� pa� la méthod� 

d� vot� majoritaire. 

Nou� avon� évalu� le� performance� d� no� mécanisme� dan� l� mêm� environne

men� qu� celu� présent� a� chapitr� 4 (acquisitio� d� donnée� avec PACPUS, reje� 

d� donnée� e� injectio� d� faute� avec Matlab). Le� résultat� d'expérimentatio� 

montren� l'e�cacit� d� rétablissemen� d� faute� logicielles, mécanism� qu� n'étai� 

pa� présen� dan� l'applicatio� précédente. 
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Dan� l� cadr� d� cett� thèse, nou� nou� somme� intéressé� au� problème� 

d� sûret� d� fonctionnemen� dan� le� système� d� perceptio� multi-capteurs, e� 

considéran� e� particulie� le� aspect� d� toléranc� au� faute� dan� la fusio� d� 

données. 

Nou� concluon� dan� c� chapitr� notr� manuscri� e� présentan� u� bila� résuman� 

le� di�érent� aspect� touché� e� e� rappelan� no� principau� résultats. Nou� 

présenton� en�� plusieur� perspective� possible� dan� la continuit� d� no� travaux. 

6.1 Bila� 

Nou� avon� cherch� dan� c� manuscri� � étudie� d� quelle� façon� le� technique� d� 

toléranc� au� faute� peuven� êtr� appliquée� au� système� d� perceptio� multi

capteurs. Notr� recherch� s'es� trouvé� motivé� pa� la di�cult� d'utilise� de� 

approche� formelles, e� l'impossibilit� d� fair� de� test� exhaustif� pou� valide� 

le� mécanisme� d� fusio� d� données. Ce� mécanisme� d� fusio� d� donnée� son� 

l'approch� la plu� utilisé� e� perceptio� multicapteur� pou� réduir� le� incertitude� 

e� le� imprécision� de� capteurs, e� améliore� la pris� d� décision. Cependan� il� 

utilisen� de� algorithme� déclaratif� qu� renden� di�cile� la véri�catio� d� leu� 

comportemen� pa� de� approche� formelle� telle� qu� la preuv� mathématiqu� e� l� 

mode� checking. D� plu� l'environnemen� ouver� e� changean� auque� son� confronté� 

le� système� robotique� su� l� terrai� engendr� u� context� d'exécutio� quas� in�n� c� 

qu� ren� la tach� d� tes� couteûs� e� no� exhaustive. Ce� deu� limitation� engendren� 
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l'impossibilit� d'élimine� toute� le� faute� dan� ce� système� d� perceptio� e� le� ren� 

incapable� d� donne� un� con�anc� justi�é� dan� la sécurité-innocuit� e� la �abilit� 

d� leu� comportement. Pou� remédie� � ce� contrainte� d� validation, nou� avon� 

décid� d'utilise� un� solutio� alternativ� � l'éliminatio� d� faute� e� implémentan� 

de� mécanisme� d� toléranc� au� faute� dan� le� système� d� perception, permettan� 

d� délivre� u� servic� correc� d'un� manièr� continu� malgr� la présenc� d� fautes. 

L� premie� chapitr� d� c� documen� a permi� d'e�ectue� u� larg� tou� d'horizo� 

de� deu� domaine� scienti�que� traité� dan� ce� travau� d� recherche, � savoi� la 

sûret� d� fonctionnemen� (particulièremen� le� méthode� d� toléranc� au� fautes), 

e� la fusio� d� donnée� multicapteur� (particulièremen� le� méthode� basée� su� le� 

fonction� d� croyanc� e� celle� basée� su� l� �ltrag� d� Kalman). Un� étud� critiqu� 

de� technique� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� a ét� réalisée. Nou� 

avon� constat� qu� le� méthode� proposée� dan� la littératur� consisten� � utilise� le� 

mécanisme� d� fusio� d� donnée� pou� tolére� de� faute� matérielle� su� le� capteurs. 

O� pou� nou� ce� mécanisme� eu� même� n� son� pa� digne� d� con�ance. Nou� 

avon� pa� conséquen� particulièremen� cherch� � traite� ce� aspec� dan� le� travau� 

proposés. 

L� secon� chapitr� présent� ains� notr� répons� au� manque� e� au� critique� 

faite� su� le� méthode� proposée� dan� la littérature. Nou� avon� propos� deu� ar

chitecture� di�érente� : la premièr� utilis� la techniqu� d� duplication-comparaison, 

la second� es� totalemen� basé� su� la fusio� d� donnée� avec un� analys� d� 

so� comportemen� pou� garanti� so� bo� fonctionnement. C� chapitr� détaill� 

dan� u� premie� temp� commen� le� mécanisme� d� détection, d� diagnostic e� d� 

recouvremen� son� pri� e� compt� dan� le� deu� approche� proposées, e� dan� u� 

secon� temps, i� donn� un� analys� e� un� comparaiso� qualitative� d� ce� deu� 

approches. 

L� troisièm� chapitr� présent� l� context� applicati� d� l'approch� d� duplication

comparaiso� proposée. I� détaill� dan� u� premie� temp� le� mécanisme� d� fusio� d� 

donnée� utilisé� (le� �ltre� d� Kalman) e� leur� implémentatio� pou� la localisatio� 

de� robot� mobiles. Dan� u� secon� temp� i� précis� le� di�érent� service� d� toléranc� 

au� faute� o�ert� pou� cett� applicatio� � savoi� : la détectio� d� faute� matérielle� 

dan� le� capteur� e� logicielle� dan� le� �ltr� d� Kalman, e� l� rétablissemen� d� 

systèm� 

L� quatrièm� chapitr� a détaill� l� context� expérimenta� e� évaluan� le� 

performance� d� notr� étud� d� ca� présenté� dan� l� chapitr� 3. U� environnemen� 

d� validatio� bas� su� l� reje� d� donnée� e� l'injectio� d� faute� a ét� mi� e� 

place, e� le� di�érent� résultat� montren� l'e�cacit� d� l'approch� proposé� fac� 

au� di�érente� faute� injectées. E� dépi� d� ce� faute� qu� simulen� de� situation� 
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réelle� qu� peu� rencontre� u� véhicul� dan� so� environnement, notr� approch� a ét� 

capabl� d'o�ri� de� service� d� détectio� d� faute� e� d� rétablissemen� a� système. 

L� cinquièm� chapitr� es� consacr� � la toléranc� au� faute� logicielles. I� présent� 

un� applicatio� d'estimatio� d� l'angl� d� lace� d'u� robo� mobil� utilisan� l� �ltr� 

d� Kalman. I� emploi� la diversi�catio� fonctionnell� pa� la programmatio� N

version� pou� assure� la détectio� e� l� recouvremen� d'un� faut� d� conceptio� 

e� d� développemen� pouvan� existe� dan� le� algorithme� d� �ltr� d� Kalman. Un� 

validatio� de� mécanisme� proposé� es� détaillée. 

6.2 Leço� � reteni� 

La perceptio� es� considéré� comm� un� entré� fondamental� de� système� ro

botiques. E� e�e� ce� système� prennen� leur� décision� e� commanden� leur� 

action� suit� a cett� perception, qu� es� donc un� fonctio� critiqu� e� doi� êtr� 

correct� e� �abl� pou� évite� de� conséquence� catastrophique� su� l� robo� e� so� 

environnement. Étan� donn� qu� le� capteur� d� perceptio� généralemen� utilisé� e� 

robotiqu� mobil� son� impréci� e� incertains, de� mécanisme� d� fusio� d� donnée� 

son� développé� pou� corrige� ce� défauts. Cependan� ce� mécanisme� d'intelligenc� 

arti�ciell� son� di�cile� a valide� e� évaluer. D'un� par� leur� programmatio� 

déclarativ� ren� complex� voir� impossibl� l'analys� d� leu� comportemen� pa� 

un� véri�catio� formelle. D'autr� par� la vast� dimensio� d� contexte� d'exécutio� 

de� système� robotique� ren� di�cil� e� couteus� l'applicatio� de� technique� 

d'éliminatio� de� faute� (comm� l� test). Intégre� dan� ce� mécanisme� d� fusio� 

d� donnée� de� technique� d� toléranc� au� faute� (comm� l� doublemen� pa� 

comparaiso� o� l� masquag� d� fautes) nou� parai� donc fortemen� recommand� 

pou� assure� leur� bo� fonctionnemen� e� donne� un� con�anc� justi�é� dan� l� 

servic� qu'il� délivrent. 

Le� mécanisme� proposé� dan� ce� travaux, bie� qu'amélioran� objectivemen� l� 

comportemen� de� système� d� perceptio� multi-capteur� e� présenc� d� fautes, n� 

réponden� qu'� l'aspec� d� la toléranc� au� faute� interne� a� système. E� e�et, 

il� s� concentren� su� le� faute� physique� qu� peuven� surveni� su� le� capteur� 

(source� d� données), e� su� le� faute� logicielle� qu� peuven� être� engendrée� dan� 

le� algorithme� d� fusio� d� données. Il� son� ains� complémentaire� � la fusio� d� 

donnée� qu� couvr� d'autre� type� d� faute� : le� faute� externe� qu'elle� soien� 

due� � de� perturbation� extérieure� o� � de� aléa� d� l'environnement. I� es� 

auss� importan� d� note� qu� l� travai� d'expérimentatio� évaluan� le� mécanisme� 

proposé� n� port� qu� su� u� exempl� d'applicatio� d� localisatio� de� robot� 

mobiles. De� test� su� d'autre� type� d'applicatio� utilisan� la fusio� d� donnée� 



152 CHAPITRE 6. CONCLUSION 

tel� qu� la détectio� d'obstacles, l� suiv� d'objet, o� l'associatio� d� donnée� son� 

nécessaire� pou� s'assure� d� bo� fonctionnemen� de� mécanisme� proposé� dan� 

de� ca� auss� nombreu� e� varié� qu� possible. Néanmoins, le� travau� mené� 

dan� c� manuscri� montren� objectivemen� qu� de� mécanisme� d� toléranc� au� 

faute� appliqué� � la fusio� d� donnée� amélioren� sensiblemen� l� comportemen� 

d'u� systèm� d� perceptio� multi-capteur� e� présenc� d� fautes. Il� montren� 

e� particulie� qu� de� faute� logicielle� dan� le� mécanisme� d� fusio� peuven� 

êtr� di�cile� � élimine� e� doiven� êtr� pri� e� considératio� pou� la suret� d� 

fonctionnemen� d� système. Nou� considéron� donc souhaitabl� l'utilisatio� d� tel� 

mécanisme� dan� le� application� critiques. 

L'environnemen� d'évaluatio� de� mécanisme� d� toléranc� au� faute� mi� e� 

plac� s'es� avér� e� adéquatio� avec la réalité, e� apt� � mesure� l'impac� de� 

faute� injectée� su� l� comportemen� d� systèm� d� perceptio� développé. Basé� 

su� l'acquisitio� réelle, e� l� reje� d� donné� su� Matlab, cett� approch� n� doi� pa� 

s� substitue� au� test� directemen� dan� l'environnemen� réel, mai� doi� permettre, 

� traver� la campagn� d'injectio� d� faute� d'e�ectue� de� test� intensif� e� un� 

évaluatio� e�cac� e� terme� d� suret� d� fonctionnement. C� princip� d� reje� d� 

donnée� e� d'injectio� d� faute� es� largemen� utilis� pou� simule� le� di�érente� 

situation� adverse� qu'u� systèm� d� perceptio� o� l� systèm� robotiqu� dan� so� 

ensembl� peu� rencontre� dan� so� environnement. D� plu� le� faute� son� injectée� 

d� di�érente� façon� a de� instan� di�érent� su� l� système, d� manièr� contrôlé� e� 

san� dange� a�� d� révéle� leur� conséquence� su� l� comportemen� d� système. 

Noton� en�� qu� l� travai� nécessair� pou� mettr� e� ÷uvr� u� environnemen� 

d'évaluatio� n� doi� pa� êtr� sous-estimé, mai� i� es� cependan� nécessair� pou� 

l'évaluatio� d� la sûret� d� fonctionnemen� d� système. 

Pou� illustre� c� dernie� argument, nou� avon� pass� plusieur� moi� � déplace� 

un� applicatio� d� localisatio� su� de� robot� mobile� Wi�bo� d� petit� dimension, 

san� abouti� � u� résulta� satisfaisant. E� e�et, le� GPS utilisé� n'étaien� pa� asse� 

précis, e� le� accéléromètre� sou�raien� de� vibration� d� robo� (san� composan� 

atténuateur, comm� le� suspension� d� voiture). 

6.3 Principale� Contribution� 

No� principale� contribution� dan� ce� travau� d� recherch� peuven� être� résumée� 

dan� cett� list� : 

Étud� théoriqu� de� méthode� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� • 
proposée� dan� la littératur� e� leu� critiqu� : le� mécanisme� proposé� dan� 
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la littératur� s� concentren� principalemen� su� le� faute� matérielles, e� 

s'appuyan� directemen� su� le� mécanisme� d� fusio� pou� détecte� e� tolére� 

le� erreurs. Mai� le� mécanisme� d� fusio� son� di�cile� � concevoi� e� valide� e� 

souven� intègren� de� valeur� qu� son� déterminée� empiriquemen� (comm� le� 

gains) o� de� modèle� qu� son� di�cile� � valide� formellement. Le� défaillance� 

logicielle� dan� le� algorithme� d� fusio� son� donc pou� nou� un� grand� 

préoccupatio� e� le� mécanisme� d� toléranc� au� faute� � développe� doiven� 

tolére� � la foi� le� faute� matérielle� dan� le� source� d� donnée� e� logicielle� 

dan� le� algorithme� d� fusio� d� données. 

Étud� formell� qualitativ� d'u� mécanism� d� fusio� d� donnée� utilisan� le� • 
fonction� d� croyance. Cett� étud� simpli�é� es� un� preuv� d� concep� qu'un� 

analys� formell� de� mécanisme� d� fusio� d� donnée� es� possible. Cependant, 

dan� la pratique, un� tell� analys� peu� s� heurte� rapidemen� � un� explosio� 

combinatoir� du� au� domaine� d� variable� réelle� o� au� facteur� temporels. 

Propositio� d'un� architectur� génériqu� d� duplication- comparaiso� assuran� • 
de� service� d� toléranc� au� faute� e� fusio� d� donnée� qu� : 

�	 détect� e� tolèr� un� faut� matériell� dan� le� source� d� donnée� 

�	 détect� e� tolèr� un� faut� logiciell� dan� le� mécanisme� d� fusio� d� 

donnée� ; cett� toléranc� es� assuré� pa� la diversi�catio� logiciell� e� la 

méthod� d� vote. 

•	 Applicatio� d� l'architectur� proposé� pou� la localisatio� e� robotiqu� mobile, 

e� démonstratio� d� so� applicabilit� pou� assure� la détectio� d� faut� e� l� 

rétablissemen� d� systèm� dan� la fusio� d� donnée� pa� �ltrag� d� Kalman. 

Mis� e� plac� d'u� environnemen� d'évaluatio� d� toléranc� au� fautes. Ce� 

environnemen� es� bas� su� l� reje� d� donnée� e� l'injectio� d� fautes. 

Applicatio� d� l'architectur� proposé� pou� l'estimatio� d� l'angl� d� lace� • 
d'u� robo� mobile, e� utilisatio� d� la diversi�catio� fonctionnell� pou� assure� 

l� rétablissemen� d� systèm� suit� � un� faut� logicielle. Évaluatio� de� per

formance� de� mécanisme� proposé� e� terme� d� détectio� e� recouvrement. 

6.4 Perspective� 

Nou� présenton� dan� cett� sectio� le� di�érente� perspective� e� piste� d� recherch� 

pouvan� améliore� ce� travau� d� thèse� � cour� e� lon� term� 
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6.4.1 Perspective� a cour� term� 

Pou� enrichi� ce� travaux, de� amélioration� san� modi�cation� signi�cative� de� 

approche� proposée� son� possibles. Ains� � cour� term� nou� envisageon� : 

d'automatise� davantag� l'injectio� d� faute� pou� considére� u� plu� gran� • 
nombr� d� faute� pou� continue� la validatio� de� architecture� proposées, e� 

particulie� pa� la génératio� automatiqu� d� faute� � injecter. 

•	 d'élimine� l'hypothès� d� faut� uniqu� e� ajoutan� plu� d� redondance, � la 

foi� matériell� e� logicielle. 

d'analyse� formellemen� l� modèl� d� �ltr� d� Kalma� pou� compare� sa • 
toléranc� au� faute� intrinsèqu� � cell� d� notr� architecture, 

•	 d� teste� notr� approch� dan� l� ca� d� faute� transitoires, o� nou� supposon� 

qu� pa� l'entretie� o� l� temps, un� faut� activé� peu� disparaître. 

d� réalise� un� étud� comparativ� de� résultat� obtenu� dan� notr� campagn� • 
d'expérimentatio� suivan� de� seuil� d� détectio� di�érents, cett� étud� nou� 

permettra d� bie� choisi� u� seui� optimal. 

6.4.2 Perspective� � lon� term� 

Le� travau� d� thès� présenté� dan� c� manuscri� ouvren� plusieur� piste� d� 

recherche, donc a plu� lon� term� nou� envisageon� : 

d� fair� un� étud� comparativ� e� terme� d� toléranc� au� faute� entr� le� • 
di�érente� méthode� d� �ltrag� (EKF, UKF, �ltr� particulair� ...). 

d'applique� l'architectur� génériqu� d� duplication-comparaiso� présenté� • 
dan� l� chapitr� 2 dan� u� autr� typ� d'applicatio� dan� l� domain� d� 

l'automobile, tell� qu� la détectio� d'obstacle, o� l� suiv� d'objet. 

d'essaye� d� modélise� u� problèm� d� perceptio� selo� le� troi� formalisme� • 
présenté� dan� l� premie� chapitr� (probabiliste, possibiliste, e� evidentiel). 

Un� tell� modélisatio� consist� fondamentalemen� e� un� diversi�cation, e� 

pourrai� êtr� exploité� pou� assure� de� service� d� toléranc� au� fautes. 

préconise� le� travau� d'injectio� d� faute� e� développan� de� fonction� • 
compatible� avec la plateform� PACPUS e� réutilisabl� pou� d� futur� travau� 

d� validatio� su� d'autre� applications. 
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Annex� A


Résultat� d� notr� experimentatio�


Sommair�
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A.5 Mesure� globale� su� tout� l'expérimentatio� . . . . . . . 159 

Nou� présenton� ic� le� di�érent� résultat� d� tout� notr� expérimentatio� sou� 

form� d� table� don� quelque� échantillon� son� déj� détaillé� a� chapitr� 4. Pou� 

chaqu� composan� d� notr� architectur� nou� présenton� le� di�érente� mesure� 

discutée� auparavan� a� chapitr� 4. Nou� détaillon� le� di�érent� scénario� issu� 

d� la campagn� d'injectio� d� faute� selo� l� typ� d� faute� injectée. 

A.1 Faute� injectée� su� l� GPS 

Le� quatr� table� A.1, A.2, A.3 e� A.4 qu� suiven� représenten� le� résultat� d� notr� 

campagn� d'injectio� su� l� GPS. 64 scénario� son� testé� dan� c� ca� (quatr� saut� 

(2,5,10, 20) son� ajouté� au� sortie� d� GPS � de� instant� di�érent� suivant� le� 

quatr� direction� possible� (+X,-X,+Y, -Y)). 
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Com� Sau� Di� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
GPS 2 +X 60.59 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 +X 72.35 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 +X 82.15 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 +X 87.47 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 +Y 60.59 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 +Y 72.35 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 +Y 82.15 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 +Y 87.47 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 -X 60.59 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 -X 72.35 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 -X 82.15 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 -X 87.47 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 -Y 60.59 77.67 17.08 X X X 1 1 0 0 0 

GPS 2 -Y 72.35 77.67 5.32 X X X 1 1 0 0 0 

GPS 2 -Y 82.15 X X X X X 0 0 0 0 0 

GPS 2 -Y 87.47 X X X X X 0 0 0 0 0 

Tablea� A.1 � Injectio� d� faute� su� l� GPS : sau� = 2 � 

Com� Sau� Di� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
GPS 5 +X 60.59 65.35 4.76 X X 3.92 1 1 0 1 0 

GPS 5 +X 72.35 77.39 5.04 X X 4.20 1 1 0 1 0 

GPS 5 +X 82.15 X X X X 0.00 0 0 0 1 0 

GPS 5 +X 87.47 X X X X 0.00 0 0 0 1 0 

GPS 5 +Y 60.59 89.43 28.84 X X 28.00 1 1 0 1 0 

GPS 5 +Y 72.35 89.43 17.08 X X 16.24 1 1 0 1 0 

GPS 5 +Y 82.15 89.43 7.28 X X 6.44 1 1 0 1 0 

GPS 5 +Y 87.47 89.99 2.52 X X 1.68 1 1 0 1 0 

GPS 5 -X 60.59 89.99 29.40 X X 28.56 1 1 0 1 0 

GPS 5 -X 72.35 89.99 17.64 X X 16.80 1 1 0 1 0 

GPS 5 -X 82.15 89.99 7.84 X X 7.00 1 1 0 1 0 

GPS 5 -X 87.47 90.27 2.80 X X 1.96 1 1 1 1 0 

GPS 5 -Y 60.59 64.23 3.64 X X 2.80 1 1 0 1 0 

GPS 5 -Y 72.35 73.75 1.40 X X 0.56 1 1 0 1 0 

GPS 5 -Y 82.15 X X X X 0.00 0 0 0 1 0 

GPS 5 -Y 87.47 X X X X 0.00 0 0 0 1 0 

Tablea� A.2 � Injectio� d� faute� su� l� GPS : : sau� = 5 � 

Com� Sau� Di� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
GPS 10 +X 60.59 62.55 1.96 X X 1.68 1 1 1 1 0 

GPS 10 +X 72.35 74.03 1.68 X X 1.40 1 1 0 1 0 

GPS 10 +X 82.15 82.71 0.56 X X 0.28 1 1 1 1 0 

GPS 10 +X 87.47 X X X X 0.00 0 0 0 1 0 

GPS 10 +Y 60.59 85.79 25.20 X X 24.92 1 1 0 1 0 

GPS 10 +Y 72.35 85.79 13.44 X X 13.16 1 1 0 1 0 

GPS 10 +Y 82.15 86.07 3.92 X X 3.64 1 1 0 1 0 

GPS 10 +Y 87.47 88.59 1.12 X X 0.84 1 1 1 1 0 

GPS 10 -X 60.59 70.39 9.80 X X 9.52 1 1 0 1 0 

GPS 10 -X 72.35 74.03 1.68 X X 1.40 1 1 1 1 0 

GPS 10 -X 82.15 87.19 5.04 X X 4.76 1 1 0 1 0 

GPS 10 -X 87.47 88.59 1.12 X X 0.84 1 1 1 1 0 

GPS 10 -Y 60.59 61.99 1.40 X X 1.12 1 1 1 1 0 

GPS 10 -Y 72.35 72.91 0.56 X X 0.28 1 1 1 1 0 

GPS 10 -Y 82.15 82.71 0.56 X X 0.28 1 1 1 1 0 

GPS 10 -Y 87.47 X X X X 0.00 0 0 0 1 0 

Tablea� A.3 � Injectio� d� faute� su� l� GPS : sau� = 10 � 
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Com� Sau� Di� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
GPS 20 +X 60.59 61.15 0.56 45.64 45.08 0.56 1 1 1 1 1 

GPS 20 +X 72.35 72.91 0.56 45.08 44.52 0.56 1 1 1 1 1 

GPS 20 +X 82.15 X X 46.48 X 0.00 1 1 1 1 1 

GPS 20 +X 87.47 88.31 0.84 X X 0.84 1 1 1 1 0 

GPS 20 +Y 60.59 61.71 1.12 46.48 45.36 1.12 1 1 1 1 1 

GPS 20 +Y 72.35 74.59 2.24 46.20 43.96 2.24 1 1 1 1 1 

GPS 20 +Y 82.15 83.27 1.12 45.36 44.24 1.12 1 1 1 1 1 

GPS 20 +Y 87.47 87.75 0.28 X X 0.28 1 1 1 1 0 

GPS 20 -X 60.59 61.43 0.84 47.32 46.48 0.84 1 1 1 1 1 

GPS 20 -X 72.35 72.91 0.56 44.80 44.24 0.56 1 1 1 1 1 

GPS 20 -X 82.15 83.55 1.40 X X 1.40 1 1 1 1 0 

GPS 20 -X 87.47 88.03 0.56 X X 0.56 1 1 1 1 0 

GPS 20 -Y 60.59 61.15 0.56 45.36 44.80 0.56 1 1 1 1 1 

GPS 20 -Y 72.35 X X 45.08 X 0.00 1 1 1 1 1 

GPS 20 -Y 82.15 82.43 0.28 45.08 44.80 0.28 1 1 1 1 1 

GPS 20 -Y 87.47 88.87 1.40 X X 1.40 1 1 1 1 0 

Tablea� A.4 � Injectio� d� faute� su� l� GPS : sau� = 20 � 

A.2 faute� injectée� su� le� encodeur� 

Pou� le� encodeur� nou� avon� inject� 24 fautes, 4 faute� d� typ� tram� bloquée, 4 

faute� d� type� mis� � zéro, e� 16 faute� d� biai� e� simulan� quatr� biai� di�érent� 

(1, 2, 3, 4) qu� nou� avon� ajouté� au� sortie� odometrique� suivan� quatr� instant� 

di�érents. Le� table� (A.5,A.6, A.7, A.8, A.9 e� A.10) montren� le� résultat� d� ce� 

scénario� d� fautes. 

Com� Typ� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS Har� 60.59 64.51 3.92 13.44 9.52 0.56 1 1 1 1 1 

F-WSS Har� 72.35 77.67 5.32 11.48 6.16 -0.28 1 1 1 1 1 

F-WSS Har� 82.15 87.47 5.32 8.12 2.80 2.24 1 1 1 1 1 

F-WSS Har� 87.47 99.79 12.32 13.72 1.40 5.04 1 1 1 1 1 

Tablea� A.5 � Injectio� d� faute� d� tram� bloqué� su� le� encodeur� F-WSS 

Com� Typ� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS Nul� 60.59 62.27 1.68 2.52 0.84 1.12 1 1 1 1 1 

F-WSS Nul� 72.35 73.47 1.12 4.20 3.08 0.28 1 1 1 1 1 

F-WSS Nul� 82.15 82.71 0.56 2.52 1.96 0.00 1 1 1 1 1 

F-WSS Nul� 87.47 90.83 3.36 X X 2.52 1 1 0 1 0 

Tablea� A.6 � Injectio� d� faute� d� mis� � zér� su� le� encodeur� F-WSS 

Com� Bia� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS 1 60.59 64.51 3.92 17.08 13.16 1.12 1 1 1 1 1 

F-WSS 1 72.35 85.23 12.88 33.88 21.00 10.08 1 1 0 1 1 

F-WSS 1 82.15 94.19 12.04 21.56 9.52 9.24 1 1 0 1 1 

F-WSS 1 87.47 94.19 6.72 24.36 17.64 5.88 1 1 0 1 1 

Tablea� A.7 � Injectio� d� faute� d� biai� d� 1 m/� su� le� encodeur� F-WSS 
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Com� Bia� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS 2 60.59 63.39 2.80 14.56 11.76 1.40 1 1 1 1 1 

F-WSS 2 72.35 77.67 5.32 12.88 7.56 3.64 1 1 1 1 1 

F-WSS 2 82.15 87.19 5.04 14.84 9.80 3.64 1 1 1 1 1 

F-WSS 2 87.47 95.59 8.12 18.48 10.36 6.72 1 1 0 1 1 

Tablea� A.8 � Injectio� d� faute� d� biai� d� 2 m/� su� le� encodeur� F-WSS 

Com� Bia� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS 3 60.59 62.83 2.24 13.16 10.92 1.12 1 1 1 1 1 

F-WSS 3 72.35 76.27 3.92 6.44 2.52 2.80 1 1 1 1 1 

F-WSS 3 82.15 86.07 3.92 15.96 12.04 2.80 1 1 1 1 1 

F-WSS 3 87.47 91.11 3.64 11.20 7.56 0.84 1 1 1 1 1 

Tablea� A.9 � Injectio� d� faute� d� biai� d� 3 m/� su� le� encodeur� F-WSS 

Com� Bia� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
F-WSS 4 60.59 62.55 1.96 5.32 3.36 1.12 1 1 1 1 1 

F-WSS 4 72.35 75.71 3.36 4.76 1.40 2.52 1 1 1 1 1 

F-WSS 4 82.15 85.23 3.08 7.28 4.20 2.24 1 1 1 1 1 

F-WSS 4 87.47 89.15 1.68 8.12 6.44 0.84 1 1 1 1 1 

Tablea� A.10 � Injectio� d� faute� d� biai� d� 4 m/� su� le� encodeur� F-WSS 

A.3	 Faute� injectée� su� l'angl� d� braquag� 

Nou� avon� simul� deu� faute� signi�cative� su� l'angl� d� braquage, c� typ� d� 

faut� bloqu� l� capteu� a� momen� o� l� véhicul� tourne. E� e�e� � ce� instan� l� 

capteu� es� cens� délivre� un� sorti� di�érent� d� zéro. O� voi� bie� qu'un� tell� 

faut� es� bie� détectée, diagnostiqué� e� recouvert� pa� notr� architectur� comm� 

indiqu� dan� la tabl� A.11. 

Com� Typ� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
Angl� d� braquag� Nul� 59.75 67.31 7.56 9.52 1.96 1.40 1 1 1 1 1 

Angl� d� braquag� Nul� 82.15 88.03 5.88 13.16 7.28 1.12 1 1 1 1 1 

Tablea� A.11 � Injectio� d� faute� su� l� capteu� d'angl� d� braquag� 

A.4	 Faute� logicielle� injectée� dan� le� �ltre� d� 

Kalma� 

La tabl� A.12 présent� le� e�et� de� di�érente� faute� logicielle� injectée� su� le� 

modèle� d� systèm� e� d'observatio� de� deu� �ltre� d� Kalman. Ce� injection� son� 

faite� pa� mutation� de� élément� de� matrice� d� transitio� A, d� command� B, e� 

d'observatio� H e� modi�an� directemen� l� cod� exécut� pa� le� �ltre� d� Kalman. 
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Origina� Mutan� tInj tDet DelDet DelDef DelDef,Det DelErr Bd Bi Br BErr BDef 
Q1 Q1 = 0.00001.R1 0.00 87.19 87.19 X X 25.76 1 0 0 1 0 

A1 
1,4 : cos(θ) A1 

1,4 : sin(θ) 0.00 72.63 72.63 X X 19.32 1 0 0 1 0 

A1 
2,4 : sin(θ) A1 

2,4 : cos(θ) 0.00 71.23 71.23 X X 18.20 1 0 0 1 0 

A1 
1,4 : cos(θ) A1 

1,4 : −cos(θ) 0.00 72.07 72.07 X X 18.76 1 0 0 1 0 

A1 
2,4 : sin(θ) A1 

2,4 : −sin(θ) 0.00 72.07 72.07 X X 19.04 1 0 0 1 0 

B1 
1,1 : 1 

2 
dt2 B1 

1,1 : dt2 0.00 X X X X X 0 0 0 0 0 

B1 
1,1 : 1 

2 
dt2 B1 

1,1 : 1 
4 
dt2 0.00 X X X X X 0 0 0 0 0 

H1 
1,1 : 1 H1 

1,1 : 0 0.00 88.03 88.03 89.99 1.96 21.28 1 0 0 1 1 

H1 
1,2 : 0 H1 

1,2 : 1 0.00 56.11 56.11 58.07 1.96 2.52 1 0 0 1 1 

H1 
1,1 : 1 H1 

1,1 : −1 0.00 53.87 53.87 55.83 1.96 1.40 1 0 0 1 1 

Q2 Q2 = 0.00001R2 0.00 84.67 84.67 X X 24.92 1 0 0 1 0 

A2 
1,1 : 1 A2 

1,1 : 0 0.00 55.83 55.83 57.79 1.96 3.08 1 0 0 1 1 

A2 
1,1 : 1 A2 

1,1 : −1 0.00 55.83 55.83 57.79 1.96 3.08 1 0 0 1 1 

A2 
1,2 : 0 A2 

1,2 : 1 0.00 55.83 55.83 57.79 1.96 3.36 1 0 0 1 1 

B2 
1,1 : cosθ B2 

1,1 : sinθ 0.00 57.79 57.79 X X 5.60 1 0 0 1 0 

B2 
2,1 : sinθ B2 

2,1 : cosθ 0.00 57.79 57.79 X X 5.32 1 0 0 1 0 

B2 
1,1 : dt B2 

1,1 : dt/2 0.00 X X X X 5.32 0 0 0 1 0 

H2 
1,1 : 1 H2 

1,1 : 0 0.00 X X X X 5.32 0 0 0 1 0 

H2 
1,2 : 0 H2 

1,2 : 1 0.00 55.55 55.55 58.35 2.80 2.52 1 0 0 1 1 

H2 
1,1 : 1 H2 

1,1 : −1 0.00 54.71 54.71 55.83 1.12 2.24 1 0 0 1 1 

Tablea� A.12 � Injectio� d� faute� logicielle� pa� mutatio� 

A.5 Mesure� globale� su� tout� l'expérimentatio� 

La tabl� A.13 présent� le� di�érent� tau� d� diagnostic, d� rétablissement, d� fau� 

positif� e� d'absenc� d� détectio� d� tout� notr� campagn� d'expérimentatio� 

Typ� d� faut� Pi (%) Pr (%) PF P (%) PND (%) PESD(%) 
Matériell� 100.00 62.32 0.00 0.00 44 
Logiciell� 0.00 0.00 44 

Tablea� A.13 � Mesure� su� le� faute� matérielle� e� logicielle� 
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