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Résumé

Pour un systéme de transport terrestre autonome, la capacité de déterminer sa position
est essentielle afin de permettre & d’autres fonctions, telles que le controle ou la planifica-
tion de trajectoire, d’étre exécutées sans danger. Ainsi, la criticité de ces fonctions génére
des exigences importantes en termes de streté (intégrité), de disponibilité, de jus-
tesse et de précisionlﬂ Pour les véhicules terrestres, la satisfaction de ces exigences est
liée & divers paramétres tels que la dynamique du véhicule, les conditions météorologiques,
ou encore le contexte de navigation, qui comprend & la fois I’environnement de fonctionne-
ment et le comportement du véhicule ou de l'utilisateur. Toutes ces circonstances peuvent
constituer un obstacle & la réception des signaux des systémes mondial de positionnement par
satellites GNSS (Global Navigation Satellite System) étant donné que I’environnement déter-
mine le type et la qualité des sighaux électromagnétiques disponibles pour le positionnement.
Bien que de nombreuses techniques de navigation et de positionnement ont été développées,
aucune n’est capable de fournir une position fiable et précise dans tous les contextes. Par
conséquent, afin de déployer une fonction de localisation capable de fonctionner dans diffé-
rents types de contextes, basée sur des capteurs a faible coiit, principalement le GNSS et
le systéme de navigation inertielle (INS), il est nécessaire, dés la phase de conception, de
développer des stratégies permettant de résoudre & la fois I’antagonisme de certaines exi-
gences, et 'adaptation au changement d’environnement dynamique. Dans ce contexte, cette
thése propose une couche de diagnostic qui s’adapte par des méthodes d’apprentissage pro-
fond aux changements du contexte et ajuste le compromis entre les exigences fonctionnelles.
Cette couche est integrée dans un formalisme de fusion de données tolérant aux fautes par
I'intermédiaire d’une divergence informationnelle, [’a-Rényi Divergence, connue par sa géné-
ralisation d’autres divergences notamment la divergence de Kullback-Leibler, Bhattacharyya
distance, .... Dans 'optique de détecter et isoler les défauts des capteurs, cette divergence
basée sur la génération des résidus, nous offre la solution de sélectionner le résidu adéquat
a chaque situation par la fixation de la valeur du paramétre o par 'apport des technologies
d’intelligence artificielle afin d’augmenter la détectabilité des défauts. En vue d’augmenter la
disponibilité du systéme tout en gardant un niveau acceptable de siireté de fonctionnement,
un seuil adapté au contexte qui ajuste le compromis entre la probabilité de fausse alarme
et la probabilité de détection manquée est proposée. Pour tester et valider les approches
proposées deux sortes de données ont été fournies ; réelles par la plateforme PRETIL du la-
boratoire CRIStAL et simulées/émulées par le logiciel Stella NGC dans la cadre du projet
ANR [LOCSP No 2019-CE22-0011k

1. Les définitions des termes sont données dans la section 1.1
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Abstract

For an autonomous terrestrial transport system, the ability to determine its position is
essential in order to allow other functions, such as control or perception, to be safely controlled
or perceived. Thus, the criticality of these functions generates important requirements in
terms of safety (integrity), availability, accuracy and precisionﬂ For land vehicles,
meeting these requirements is related to various parameters such as vehicle dynamics, weather
conditions, or the navigation context, which includes both the operational environment and
the behavior of the host vehicle or user. All of these circumstances can be an obstacle to
the reception of Global Navigation Satellite System (GNSS) signals since the environment
determines the type and quality of electromagnetic signals available for positioning. Although
many navigation and positioning techniques have been developed, none is capable of providing
a reliable and accurate position in all contexts. Therefore, in order to deploy a localization
function capable of operating in different contexts, based on low cost sensors, mainly GNSS
and Inertial Navigation system (INS), it is necessary, from the design phase, to develop
strategies that solve both the antagonism of certain requirements and the adaptation to
changing environment /dynamics. In this context, this thesis proposes a diagnostic layer that
adapts by deep learning methods to changes in the context and adjusts the trade-off between
functional requirements. This layer is integrated in a fault-tolerant data fusion framework
through an informational divergence, the a-Rényi divergence, known by its generalization
of other divergences such as the Kullback-Leibler divergence, the Bhattacharyya distance. In
order to detect and isolate the divergence faults based on the generation of residuals, we offer
the solution of selecting the appropriate residual for each situation by fixing the value of the
parameter « using artificial intelligence technologies in order to increase the detectability of
the faults. In order to increase the availability of the system while maintaining an acceptable
level of operational safety, a context-sensitive threshold that adjusts the trade-off between
the probability of false alarm and the probability of missed detection is proposed. To test
and validate the proposed approaches, two types of data have been provided; real by the
PRETIL platform of the CRIStAL laboratory and simulated by the Stella NGC simulator as
a part of the ANR [LOCSP No 2019-CE22-0011] project.

2. The definitions of the terms are given in the section 1.1
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Chapitre 1
Introduction Générale

Chaque année, 1,35 million de personnes perdent la vie sur les routes dans le monde entier
(dont 3500 en France 2019) et plus de 50 millions sont blessées. Le nombre de ces tragédies ne
cesse d’augmenter [36]. Selon la National Highway Traffic Safety Administration (NHTSA ;
[32]), I'erreur humaine est responsable de 93% des accidents de la route dues a plusieurs fac-
teurs notamment la conduite trop rapide, la mauvaise évaluation du comportement des autres
conducteurs, ’alcool, la distraction (par exemple le téléphone portable et autres appareils)
et la fatigue.

Aujourd’hui, le véhicule autonome a commencé & trouver sa place parmi un bouquet de

TRANSPORT A LA DEMANﬁ TRANSPORT PRIVE

Autonomie

Totale
AGRICULTURE

FIGURE 1.1 — La mobilité du futur

TRANSPORT COMMUN MILITAIRE

LIVRAISON

services de mobilité, comme le bus & la demande, le train autonome, le tracteur autonome
(figure . Certaines études pensent que la conduite autonome a le potentiel d’atténuer
considérablement le nombre de morts sur la route en éliminant un bon nombre des erreurs
que les conducteurs humains commettent réguliérement. Pour commencer, les véhicules au-
tonomes ne peuvent pas étre ivres, distraits ou fatigués; ces facteurs sont impliqués dans

29%, 10% et 2,5% respectivement des accidents mortels. Ils pourraient également étre plus



performants que les conducteurs humains en raison d’une meilleure exécution (par exemple,
une commande plus rapide et plus précise de la direction, des freins et de l'accélération),
une meilleure perception (par exemple, le probléme d’angles morts) et une meilleure prise
de décision (par exemple, une planification plus précise des manceuvres de conduite com-
plexes). De plus, pour les personnes agées qui ne sont plus en mesure de conduire, le fait de
se faire conduire présente un attrait évident. Ces raisons suscitent un grand intérét auprés
de la communauté scientifique ainsi que dans l'industrie automobile qui investit depuis assez
longtemps dans le développement de véhicules autonomes. Les démonstrations expérimen-
tales réalisées par des équipes de recherche et le développement publiques comme privées ont
montré la faisabilité du concept. L'un des premiers véhicules autonomes a été développé par
Ernst Dickmanns dans les années 1980 [42] . Elle a ouvert la voie a de nouveaux projets de
recherche, tels que PROMETHEUS, qui visaient & développer un véhicule autonome entiére-
ment fonctionnel [209]. En 1995, le véhicule sans conducteur du laboratoire le Carnegie Mellon
Navigation Laboratory (CMU NAVLAB) a réussi a parcourir 6 000 km, dont 98% de conduite
autonome [13|. Une autre étape importante dans le domaine de la conduite autonome a été
franchie par Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) en 2004 et 2005, ainsi
que les concours de la DARPA Urban Challenge en 2007 [21]. Cette révolution bouleverse
les acteurs du marché avec l'arrivée dans le domaine de Google, Apple, Facebook, Amazon
et Microsoft (GAFAM) et d’autres entreprises a la croissance impressionnante comme Tesla,
Waymo , Uber ou Mobileye [179).

Néanmoins, de nombreux défis et verrous persistent et il est indispensable de les résoudre
pour envisager un déploiement massif [81]. Ces défis peuvent étre classés en trois grandes
catégories : les points a résoudre par les gouvernements ou les autorités réglementaires, re-
groupant les aspects éthiques soulevés par ces technologies, la gestion des données person-
nelles, les autorisations de diffusion (certifications), et les différentes stratégies et subventions
pour accélérer le développement [93]. En lien direct avec ces enjeux politiques, on retrouve
également des problématiques liées a la logistique, telles que la mise en place d’infrastructures
permettant les communications V2X (vehicle to everything) comme le déploiement de la 5G
et dans un futur proche de la 6G, la cartographie des villes etc. Et enfin les problématiques
liées aux aspects opérationnels, sur lesquelles beaucoup d’efforts ont été déployés au cours
des deux derniéres décennies. Cependant, si le véhicule sera entiérement autonome et pourra
étre controlé a distance, il y a certains dangers que les gens doivent anticiper. Les conditions
météorologiques, ou encore le contexte de navigation peuvent étre considérées comme un défi
dans le développement des véhicules autonomes [8]. Par exemple, les véhicules sans conduc-
teur peuvent ne pas étre en mesure de naviguer en cas de fortes pluies ou de tempétes de neige
qui peuvent obscurcir ou déformer les lignes peintes sur les routes et autoroutes. Cela peut
rendre les systémes de navigation autonomes inutiles, du moins peu fiables. Il est également

possible que les véhicules autonomes posent de nouveaux et graves risques d’accident, par
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exemple, le premier survenu a Williston (Dakota) le 7 mai 2016 entre une Tesla Model S en
Autopilot et un camion, le deuxiéme a Tempe (Arizona) le 19 mars 2018 entre une piétonne
et un véhicule autonome Uber. Il est clair que les véhicules autonomes présentent a la fois
des avantages et des risques potentiels pour la stireté des transports [36].

En effet, pour atteindre le niveau le plus élevé en autonomie (niveau 5) définit par Inter-
national Civil Aviation Organization (ICAO) le conducteur doit étre complétement rem-
placé, ainsi, toutes les capacités humaines nécessaires a la conduite doivent étre automatisées

[162]. C’est pourquoi, le véhicule doit avoir cing fonctions principales mobilisées : la percep-

FIGURE 1.2 — Les fonctions principales d’un véhicule autonome

tion/supervision, la navigation, le controle et la localisation [189] (voir ﬁgure. Toutes ces
fonctions sont légitimes & étudier. La fonction de localisation est particuliérement intéres-
sante car elle constitue une entrée pour toutes les autres et elle est utilisée par des fonctions
critiques, comme la fonction du controle . Cependant, le véhicule doit avoir une multitude
de capteurs qui collectent les informations utiles & la localisation et par la suite la naviga-
tion. Ces capteurs seront des dispositifs qui transforment les événements ou les changements

détectés dans I'environnement en une mesure quantitative pour un traitement ultérieur.

1.1 La localisation pour les véhicules autonomes

Les véhicules autonomes ont besoin d’une connaissance précise de leur position et de
leur orientation dans toutes les conditions environnementales et de circulation pour la
planification de leur trajectoire, la perception et le controle. Pour le passage au déploiement

a grande échelle, cette fonction doit répondre aux exigences opérationnelles connue en
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anglais sous I'acronyme KPIs pour Key Performance Indicators [109].

Key Performance Indicators Dans le développement d’une application automobile,
la streté est une exigence fondamentale. La norme ISO (International Organization for
Standardization) 26262 a proposé la définition suivante [102] :

La siareté (safety) : est l'absence de risque déraisonnable di a des dangers provoqués par un
fonctionnement anormal du systéme. Ces dangers sont ensuite classés en fonction du cadre
ASIL (Automotive Safety Integrity Level), permettant de définir les exigences de sireté.

La stireté est un paradigme qui englobe certains des KPIs tel que I'intégrité, la fiabilité, la
disponibilité et la maintenabilité. En général, ces termes portent & confusion en raison de

leur interconnexion. L'ICAO [118| a proposé les définition suivantes :

e La fiabilité : c’est la capacité des systémes & se comporter de la maniére prévue,
dans un contexte donné, pendant une période de temps donnée et indépendamment

des défauts internes ou externes du systéme.

e L’intégrité : est la capacité d’un systéme a fonctionner correctement selon la spécifi-
cation originale du systéme dans une variété de conditions conflictuelles. Elle comprend
la capacité d’un systéme a fournir des avertissements opportuns a 'utilisateur (alertes)

en cas de détection de fautes pendant son propre fonctionnement.

e La disponibilité : elle est définie comme le pourcentage de temps pendant lequel les

services du systéme sont utilisables par le navigateur.

¢ La maintenabilité : aptitude a effectuer des modifications faciles et des réparations
peu cotiiteuses d’une unité fonctionnelle conformément & la réglementation en vigueur

et conformément aux exigences prescrites.

e La continuité : est la probabilité que les performances spécifiques du systéme (tel que
la précision et l'intégrité) seront maintenues pendant une période de fonctionnement.
Elle indique principalement le fonctionnement fiable du systéme, en présumant que le

systéme était disponible au début de cette période d’opération.
Et selon les normes standards ISO 3534-2 [82] :
e La justesse est définie comme ’exactitude de la mesure par rapport & valeur réelle.

o La fidélité est le degré auquel des mesures répétées dans des conditions identiques

donnent les mémes résultats, indépendamment de la justesse de I'une de ces mesures.

e La robustesse est la capacité d’'un systéme a répondre d’une maniére appropriée a

des conditions aberrantes tel que les conditions environnementales.
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o L’exactitude l'exactitude d’une mesure estimée est définie comme une combinaison

de la fidélité et de la justesse.

Les expérimentations déclarées pour tester des véhicule autonomes en France par exemple
n’ont lieu que sur site fermé ou voie dédiée. Pour passer sur la voie publique au milieu de la
circulation, il faut assurer un niveau de stireté maximal presque de 100%, ce qui représente
la seule garantie d’une acceptabilité massive. En fait, les constructeurs automobiles et études
scientifiques visent au mieux le 10~ moins d’un défaut pour un milliard de km parcourus. Un
autre accord de fiabilité pour le véhicule autonome est fixé & 10~% /heure, c’est-a-dire que la
probabilité d’occurrence d’un défaut grave doit étre inférieur & 10~® pour une heure donnée,
un taux 10 fois inférieur & la moyenne européenne de régulation des produits défectueux
[36]. D’autre part, le défi en termes de précision et de fiabilité de la position est important.
Les véhicules autonomes nécessitent un positionnement décimétrique pour les autoroutes et
prés du centimétre pour les rues résidentielles. Ces exigences répondent a un seul objectif :
garantir que le véhicule sait qu'il se trouve dans sa voie de circulation |151].

Durant ces derniéres années, plusieurs approches et technologies visant a améliorer cha-
cune de ces exigences opérationnelles de la brique de localisation ont été développées. Pour
assurer la précision et la disponibilité, des statégies de fusion de données multi-capteurs ont
été employées ; ces processus qui consistent & combiner les observations d’un certain nombre
de capteurs différents pour fournir une description fiable et compléte d’un environnement ou
d’un événement particulier [45]. En général, les capteurs sont classés en trois catégories en
fonction de leur principe de fonctionnement [212] : les capteurs de positionnement par sa-
tellites (récepteurs GNSS), les capteurs proprioceptifs, ou capteurs d’état interne, capturent
I’état dynamique et mesurent les valeurs internes d’un systéme dynamique, par exemple, la
force, la vitesse angulaire, la charge des roues, la tension de la batterie, etc. Parmi les cap-
teurs proprioceptifs, on peut citer les unités de mesure d’inertie (IMU), les encodeurs, les
capteurs inertiels (gyroscopes et magnétomeétres). En revanche, les capteurs extéroceptifs, ou
capteurs d’état externes, détectent et collectent des informations telles que des mesures de
distance ou l'intensité lumineuse de 'environnement du systéme. Les caméras, la détection
et la télémétrie par radio (radar), la détection et la télémétrie par la lumiére (LiDAR) et
les capteurs & ultrasons sont des exemples de capteurs extéroceptifs [192], [39]. En outre, les
capteurs peuvent étre soit des capteurs passifs, soit des capteurs actifs. Les capteurs passifs
recoivent I’énergie émise par I’environnement pour produire des sorties, par exemple, les ca-
méras de vision. A l'inverse, les capteurs actifs émettent de I’énergie dans I’environnement et
mesurent la "réaction" de I’environnement & cette énergie pour produire des résultats, comme
c’est le cas des capteurs LiDAR et radar [207]. Tous ces capteurs présentent des avantages
et des inconvénients, ainsi que des limites dans différentes conditions environnementales. Par
exemple, les systémes GNSS seuls sont incapables de fournir une localisation fiable malgré

qu’ils proposent un positionnement qualifié de juste et qu’ils constituent une des sources
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de mesures les plus répandues pour la localisation absolue d’un véhicule en milieu ouvert.
En revanche, dans les zones urbaines, tunnels, foréts ou lac les signaux GNSS peuvent étre
bloqués ou masqués par plusieurs phénoménes, ce qui peut affecter potentiellement la stireté
du systéme [66]. D’ou la necessité d’intégration de divers capteurs permettant de recueillir
des informations de ’environnement d’une part, et d’améliorer la localisation d’autre part.
De nombreuses études récentes ont été publiées sur le sujet de la fusion multicapteurs, cer-
taines d’entre elles décrivent la structure architecturale et les technologies de capteurs dans
les véhicules autonomes [22], [200] ou se concentrent sur les étapes de traitement comme le
calibrage des capteurs, 'estimation de 'état, 'objet et le suivi [90], |26] ou détaillent les tech-
niques utilisées pour la fusion multicapteurs, comme les approches basées sur 'apprentissage
profond [50], [115]. Toutefois, dans un contexte de navigation complexe, le systéme peut étre
soumis & de multiples perturbations qui peuvent provoquer des erreurs significatives dans les
mesures des capteurs ou des incertitudes notables autour de la position estimée. Ces erreurs
peuvent affecter les performances du systéme, sa streté en particulier. La détection des dé-
fauts et la prise de décision peuvent étre utiles pour surmonter ces problémes. Les avantages
de la détection des défauts et de la prise de décision ont été largement démontrés dans les
systémes de localisation pour plusieurs applications telles que la robotique et la navigation

de véhicules.

1.2 Contexte de travail et problématique

L’élément considéré comme freinant le développement des véhicules autonomes étant
d’assurer leur sfireté, les exigences qui en sont liés doivent étre prises en compte dans le
développement des grandes fonctions les composant. Cependant, la stireté n’est pas I'unique
objectif opérationnel que doit atteindre la fonction de localisation. En effet, il en est attendu
d’assurer un certain niveau de précision, de disponibilité et de continuité en milieu urbain
ou dans des zones présentant un danger pour la vie humaine. Certaines de ces exigences ont
un fonctionnement que l'on pourrait qualifier d’antagoniste (assurer par exemple la streté
étant nécessairement au détriment de la disponibilité). De plus, les choix technologiques afin
d’implémenter cette fonction doivent tenir en compte du fait que cette fonction doit étre
capable de proposer une position & froid, sans connaissance a priori du lieu dans lequel le
véhicule évolue et également d’assurer la continuité du service. Les GNSS sont une solution
technologique qui permettent dans beaucoup de cas de répondre & la premiére exigence de
positionnement & froid, mais ce systéme de localisation n’est disponible que par intermittence.
Ils doivent donc étre couplés avec un systéme de navigation a ’estime ainsi que d’autres cap-
teurs proprioceptifs (I'odométrie/la gyroscopie, les unités de mesures et de calcules inertiels
(IMU/INS)...), exteroceptifs (vision, Lidar...) ou d’autres sources d’information (cartogra-

phie 2D /3D ou HD). L’analyse des différentes informations fournies par ces capteurs selon le
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contexte de navigation est une étape cruciale pour assurer une estimation fiable de la posi-
tion, car les mesures fournies peuvent étre entachées d’erreurs dues au changement brutale
de contexte par exemple, ou & des contraintes environementales citées précédamment résul-
tant de défauts. Ces défauts peuvent avoir un impact direct sur l'intégrité et la précision du
positionnement, affectant ainsi la performance du systéme global.

Bien que de nombreuses techniques de positionnement et de navigation aient été déve-
loppées, aucune n’est capable de fournir un positionnement fiable et précis dans tous les
contextes. Il est donc necéssaire de concevoir une couche de diagnostic qui détecte et prend la
décision concernant ces défauts capteurs . Cette méthode doit offrir la faculté de s’adapter au
contexte de navigation. Dans la littérature, différentes techniques de détection et d’isolation
de défauts sont utilisées. Elles sont divisées en deux types de méthodes : les méthodes basées
sur l'utilisation de modéles analytiques (filtrage bayésien récursif, relations de parité, ...), les
méthodes basées sur les données (réseaux neuronaux artificiels, réseaux bayésiens, ...). Par
conséquent, un aspect important & considérer est le choix de 'architecture de la couche de
diagnostic pour assurer I’adaptation au contexte et garantir les meilleures performances du
point de vue de la localisation et du calcul.

L’objectif de ces travaux de thése est de proposer une méthode de localisation siire, pécise
et disponible capable de détecter des défauts capteurs (principallement défauts GNSS) selon
le contexte de navigation. Le but est de concevoir une approche adaptative au contexte qui
détecte les défauts des capteurs et prend la décision concernant ces derniers en adoptant
différentes techniques de positionnement.

Dans cette étude, le formalisme global de la localisation est abordé sous plusieurs niveaux

afin de satisfaire toutes les exigences opérationnelles. Il est composé de :
1. Une couche de fusion de données multi-capteurs,
2. Une couche de détection des défauts,
3. Une couche de gestion des défauts.

La nouveauté dans ce formalisme se manifeste dans la deuxiéme couche par l'intégration
des méthodes d’Intelligence Artificielle (IA), plus particuliérment l’apprentissage profond
dans la détection des défauts et la prise de décision. Au cours de ces derniéres années, ces
techniques sont devenues les principales technologies a 'origine de nombreuses percées dans
le développement des véhicules autonomes notamment la localisation, diagnostic et prise
de décision dans la recherche ainsi que les constructeurs autonombile |77]. Par exemple, les
algorithmes d’TA utilisés par les « digital native » (Waymo, Tesla, Uber) ils sont basés sur
des réseaux de neurones artificiels [35], [128]. En termes de développement informatique, on
change de paradigme, passant du codage algorithmique classique de plusieurs millions de

lignes a 'apprentissage de réactions a des millions de scénarios de conduite étiquetées par
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des conducteurs avisés. Ces applications développées ont prouvé l'efficacité de ces méthodes
et leur contribution & la réduction de la plupart des erreurs humaines telles que la conduite
agressive, les accidents et les collisions de la circulation, etc. Néanmoins, ces algorithmes
présentent certaines limitations vu qu’ils necéssitent une quantité importante des données
pour 'entrainement, et il n’y a pas que la quantité des données d’apprentissage qui intervient,
mais aussi la qualité des données d’apprentissage, ce qui laisse douter de leur robustesse. Des
recherches récentes ont démontrées qu'une légére perturbation de ces données (Par exemple
d’empoisonnement des données), elles peuvent étre mal classées par les algorithmes d’TA ce
qui peut engendrer des catastrophes [187].

L’objectif de la thése est de développer une approche de diagnostic adaptative au contexte
de navigation basée sur la théorie de 'information couplée avec les méthodes d’intelligence
artificielle pour une localisation fiable d’un véhicule autonome. Tout d’abord, un formalisme
global de fusion de données multi-capteurs tolérant aux fautes est proposé. Dans le but de
renforcer la précision du positionnement global du véhicule, nous présentons un couplage
serré des données brutes de GNSS et IMU, basé sur une technique de filtrage information-
nel comme estimateur d’état. Ensuite, dans I'optique d’améliorer la siireté du systéme, une
couche de diagnostic adaptative s’intégre dans cette base permettant de détecter et d’isoler
les mesures des capteurs aberrantes. Cette couche est basée sur la génération des résidus
par une métrique informationnelle. Cette métrique permet de distribuer la confiance entre
un modéle mathématique en lien avec la dynamique du véhicule et les observations des cap-
teurs influencées par leur environement. Ce qui nous rameéne a 'aspect adaptative de cette
couche, ol une approche basée sur les données (par les méthodes d’apprentissage profond)
va renforcer une base théorique (mesure informationnelle) pour sélectionner le résidu et la
décision appropriée a la situation de navigation en jugant de la pertinence et la qualité des

observations dans chaque cas étudié.

1.3 Contributions

L’objectif général de cette thése est d’établir un formalisme adaptatif au contexte de na-
vigation pour une localisation stre/intégre, précise et disponible d’un véhicule autonome. Ce
formalisme peut déterminer les environnements a 1’aide des capteurs GNSS, IMU et odométre.
Il est basé sur une technique de fusion multi-capteurs basée sur un filtrage stochastique. Si-
multanément, une couche de diagnostic, basée sur un résidu informationnel combiné avec des
méthodes d’apprentissage profond, est intégrée pour détecter et isoler les défauts des cap-
teurs d’une maniére fiable. Tous ces éléments constituent la base d’un systéme de navigation
adaptatif au contexte environemental. Pour répondre & cet objectif général, les principales

contributions de cette thése, regroupées par niveaux, sont résumées comme suit :

1. Architecture de fusion des données multi-capteurs Le choix des capteurs et de
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I’architecture d’intégration de ces capteurs est une étape fondamentale et nécessaire
au développement d’'une méthode de localisation. Elle doit donc constituer un élément
essentiel d’'une démarche visant & atteindre des objectifs comme la précision et la dis-
ponibilité. Dans cette thése, on propose une approche basée sur des capteurs avec un
aspect fonctionnel complémentaire, I'intégration de ces derniers est basée sur la théorie
de linformation, par 'utilisation du filtre d’information non linéaire. Par rapport au
filtre de Kalman non linéaire, la forme informationnelle de ce filtre offre plus d’avan-
tages en terme de calcul, temps de traitement et d’adaptativité en cas de variation
de nombre d’observations dans le temps, vu que le calcul peut se réaliser d’une fagon

distribuée grace a la modélisation de I’étape de mise & jour (somme des contributions).

. Couche de diagnostic adaptative au contexte de navigation basée sur des
méthodes d’apprentissage Dans la continuité des travaux proposés dans [129], la
couche de diagnostic est basée sur la génération des résidus par la divergence informa-
tionnelle a-Rényi connue comme une généralisation d’une infinité de divergences, grace
au parameétre a. Dans cette thése, on propose une approche adaptative au contexte par
I'intégration des méthodes d’apprentissage & deux niveaux de la couche de diagnostic.
Vu qu’on utilise les systémes GNSS et qu’ils dépendent fortement du contexte envi-
ronnemental dans lequel le véhicule évolue, cela souligne I'importance et la nécessité
d’une couche de diagnostic qui s’adapte au contexte. Pour assurer le compromis ap-
proprié entre les contraintes opérationnelles selon la situation de navigation, un résidu
paramétré appelé a-RD est congu par I'analyse des mesures brutes GNSS et des in-
formations venant du filtrage de la partie de fusion. En vue de maximiser la précision
et la disponibilité du systéme, une approche basée sur I'apprentissage est développée
pour : surveiller la qualité des mesures regues, et estimer au mieux les probabilités (la
probabilité d’absence de défaut(s) Py et la probabilité de présence de défaut(s) P;) sans
une connaissance a priori. Par conséquent, ’adaptation du seuil de détection en fonc-
tion du contexte environnemental pour améliorer la performance globale du systéme

est primordiale.

— La génération des Résidus informationnels paramétrés par apprentis-
sage Dans cette thése, le paramétre « représente un degré de liberté supplémen-
taire pour la couche de diagnostic. Il permet de choisir parmi un nombre infini de
résidus celui qui maximise la détectabilité des défauts, en particulier les défauts
soudains. L’objectif est la sélection de la valeur appropriée du paramétre o qui
s’adapte avec le contexte de navigation d’un véhicule. Cette sélection est basée
sur un processus d’apprentissage qui prend en compte plusieurs caractéristiques,
parmi lesquelles les incertitudes entourant les modéles d’évolution et d’observa-

tion. Cette approche est divisée en deux parties : le prétraitement des données et
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la paramétrisation des résidus.

Prise de décision par une fonction d’optimisation informationnelle amé-
liorée par un réseau de neurones profond Lorsque 'accent est mis sur la
précision, seules les performances en termes d’erreur de position sont importantes.
Pour les études visant a maximiser la disponibilité, le seuil de détection est fixé
en tenant compte d’une probabilité minimale de fausse alarme (Py,). Et pour les
études visant & maximiser la stireté, c’est la probabilité de détection manquée
(Pmp), et donc la probabilité de détection (Pp ), qui importe. Mais la nécessité
d’atteindre tous les objectifs impose d’établir une politique de seuillage tenant
compte de tous les critéres. Dans cette étude, on propose une politique qui tend
a trouver le bon compromis entre P, et P, p par l'intégration des réseaux de
neurones profonds dans une fonction d’optimisation basée sur la théorie d’infor-

mation.

Test et validation de 1’approche proposée par des données réelles et
simulées/émulées L’approche proposée est testée et validée a ’aide des données
brutes GNSS, IMU et odomeétre réelles en utilisant différentes trajectoires de test.
Les données GNSS brutes sont générées a partir d’'un véhicule robotisé et d’un

simulateur /émulateur GNSS.

1.4 Liste de publications

Revues Internationales :

e N. Harbaoui, K. Makkawi, N. Aittmazirte, and M. E. El Najjar, « Context adaptive
fault tolerant multi-sensor fusion : towards a fail-safe multi operational objective vehicle

localization », Journal of Intelligent & Robotic Systems : a paraitre.

Conférences internationals :

e N. Harbaoui, N. Aittmazirte and M. E. El Najjar, « Environment Adaptive Diagnostic
Framework For Safe Localization of Autonomous Vehicles ». [MFI 2022, September

2022 : a paralitre.

e N. Harbaoui, N. Aittmazirte, K. Makkawi and M. E. El Najjar, « Navigation Context
Adaptive Fault Detection and Exclusion Strategy based On Deep Learning & Infor-
mation Theory : Application To a GNSS/IMU integration ». InION GNSS+ 2021,
September 2021,DOI: 10.33012/2021.17970.
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e N.Harbaoui, K. Makkawi, N. Aittmazirte, and M. E. El Najjar, « An a-Rényi Diver-
gence Sigmoid Parametrization For A Multi-Objectives And Context-Adaptive Fault
Tolerant Localization », 2021 IEEE 24rd International Conference on Information Fu-
sion (FUSION), Pretoria, South Africa, virtual conference, Novembre 1-4, 2021, HAL
ID: hal-03427180.

e K. Makkawi, N.Harbaoui, N. Aittmazirte, and M. E. El Najjar, « a-Rényi based frame-
work for a Robust and Fault-Tolerant Localization», 2021 IEEE International Confe-
rence on Multisensor Fusion and Integration for Intelligent Systems (MFI), Karlsruhe,
Germany, virtual conference, September 23-25, 2021, HAL ID : hal-03427178.

1.5 Organisation du manuscrit

En vue de répondre a l'objectif principal, une localisation adaptative au contexte de
navigation par des méthodes d’apprentissage. Cette méthode consiste & garantir I'intégrité
d’une position d’un véhicule autonome tout en augmentant la disponibilité du systéme selon

le contexte de navigation. Le principal objectif de cette thése est de développer une couche

Chapitre 2: Etat de l'art

Partie I: La fusion multi-capteurs: les capteurs et
les techiques d’intégrations

Chapitrel: Introduction

Contexte du travail, problématique, ’ [
les contributions proposées.

Partie Il: Limpact des méthodes d’intelligence
artificielle dans le domaine de la localisation

Partie llI: L'intérét des méthodes de diagnostic
et les techniques existantes

) 4

Chapitre 4: Résultats Chapitre 3: Méthodologie

Lintégration des techni d’apprenti
profond dans la couche de diagnostic sur deux

Partie I: Les résultats de la méthode proposée
des techniques d’apprentissage et discussions.
‘ niveaux:

au niveau de la localisation du véhicule et * Une décision qui assure un compromise entre

Partie II: Les résultats de la méthode proposée * Un résidu adapté au context de navigation.
£ discussions. J stireté et disponibilité.

Chapitre 5: Conclusions &
perspectives

FIGURE 1.3 — Le plan du manuscrit

de diagnostic qui vise & établir un compromis entre les exigences opérationnelles définient

par les normes strandards pour améliorer la position du véhicule, ce manuscrit est organisé
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en 5 chapitres (voir figure [1.3). Aprés une introduction générale, le chapitre 2 présente 3

parties :

e Partie I : introduit les technologies utilisées pour la localisation d’un véhicule auto-
nome, leur spécificités plus particuliérement les systémes GNSS. Ces systémes feront
I’objet d’une description détaillée dans ce chapitre, en raison de la place prépondérante
qu’ils occupent dans la localisation automobile. Par la suite, la complémentarité des

capteurs et les méthodes de fusion multi-capteurs sont présentées.

e Partie Il : met ’accent sur le réle des méthodes d’apprentissage dans le développement

des véhicules autonomes, plus précisement la brique de localisation.

e Partie I : présente les méthodes de diagnostic : les méthodes basées sur les modéles,
principalement les méthodes de génération de résidus basée sur les observateurs ou les
filtres. Enfin une comparaison des méthodes basées sur les modeéles et des méthodes

basées sur les données ( les méthodes de diagnostic par apprentissage) est proposée.

Le chapitre 3 aborde ’approche adoptée dans ce travail. Dans la premiére partie, on présente
le formalisme général, la méthode de couplage GNSS avec le systéme inertiel. En deuxiéme
partie, 'approche adaptative d’une couche de diagnostic est développée pour la localisation
incluant une étape de détection et d’exclusion des défauts satellites, selon le contexte de
navigation du véhicule. Dans ce cadre, on propose les bases théoriques et mathématiques
relatives a l'algorithme de détection et d’exclusion de défauts appliqués au GNSS : approche
informationnel. En deuxiéme partie, on présente l'intérét du choix et la valeur ajoutée de
I'intégration des méthodes d’apprentissage dans notre approche informationnel de diagnostic.

Cette intégration est developpée sur deux niveaux :

e La génération de résidu est basée sur la divergence de a-Rényi. Ce résidu est paramétré
grace a son paramétre «. Le choix de la valeur de ce paramétre est fournie par un réseau

de neurones profond selon le contexte de navigation.

e La prise de décision est basée sur un seuillage optimisé basée sur un critére information-
nel de la divergence de a-Rényi. Principalement, cet critére est dépendant de la valeur
de la probabilité d’absence de défaut(s) Py. Cette valeur est selectionnée par un réseau
de neurones profond pour assurer un compromis entre la stireté et la disponibilité dans

un contexte environnemental.

Le chapitre 4 propose I'application du formalisme globale dans le domaine de la robo-

tique, sur un véhicule robotisé, ces résultats seront présentés sur deux parties :

e La partie I : montre les résultats expérimentaux obtenus des algorithmes d’appren-
tissage sur des données réelles enregistrées par un récepteur GNSS et par le simula-

teur/émulateur Stella NGC.
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e La partie II : présente I'impact des résultats d’apprentissage sur 1'algorithme de détec-
tion et d’isolation des défauts. Par la suite, les résultats au niveau de la position du

véhicule sont présentés et discutés.

Finalement, une conclusion générale et les perspectives sont proposées dans le chapitre 5.
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Chapitre 2

Etat de Dart

Ce chapitre traite la fusion de données tolérante aux fautes. Dans un premier
temps, les différentes technologies pour la localisation d’un véhicule sont présen-
tées par catégories. Par la suite, les architectures de fusion multi-capteurs sont
proposées briévement : Couplage lache, serré et ultra-serré. Puis les techniques
d’intégration sont présentées : probabilistes, statistiques, les techniques basées
sur les connaissances, la preuve et I'analyse d’intervalle. Dans un second temps,
la prépondérance des défauts comme cause d’erreur dans la localisation exige la
présentation, d’un cadre théorique de la détection et de l'isolation de défauts. Ce
cadre est détaillé en décrivant les méthodes de diagnostic classiques et I'apport

des méthodes d’apprentissage dans la détection des défauts capteurs.

2.1 Introduction

Lors de la derniére décennie, les progrés réalisés dans les domaines de la robotique et des
systémes de transport intelligents ITS (Intelligent Transportation Systems), ont contribué au
développement des véhicules autonomes. L’une des exigences fondamentales de tout véhicule
autonome est qu’il ait la capacité de se localiser en toute sécurité et de prendre des déci-
sions intelligentes selon son contexte de navigation en temps réel. En effet, les capteurs sont
indisponsables pour assurer un fonctionnement sir et autonome de ces systémes, dans des
environnements inconnus et dynamiques, o il est difficle d’avoir des informations "a priori".
Ainsi, le nombre et les types de technologies intégrées dans les véhicules sont en croissance
exponentielle, pour fournir des informations redondantes et complémentaires, et atteindre a
long terme le niveau d’autonomie et de siireté exigé par les normes standards ISO et IEC
(International Electrotechnical Commission).

Les systémes ADAS (Advanced Driver Assistance Systems) commercialisés sur le marché

font actuellement usage d’un certain nombre de capteurs pour obtenir une quatité importante
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d’informations sur la localisation et contexte de navigation du véhicule. Toutefois, ils ne
permettent pas jusqu’a présent aux véhicules d’effectuer des taches entiérement autonomes.
Certains prototypes des premiers véhicules autonomes ont déja été proposés. Cependant,
ces solutions sont généralement complexes, coliteuses, et nécessitent souvent des ressources
informatiques importantes pour étre intégrées dans les véhicules commerciales. Par ailleurs,
des recherches approfondies ont été menées afin de comprendre quel type de capteur est
le plus adapté a une application particuliére, comment il peut étre implémenter dans
un systéme pour fonctionner de maniére efficace, et comment il peut étre combiner avec
d’autres capteurs pour créer un systéme de localisation plus intelligent. Pour répondre a ces

questions, ce chapitre présente un état de ’art sur plusieurs niveaux :

o Les différentes technologies utilisées, leurs avantages, et limitations.
e Les techniques de fusion multi-capteurs.

e [’apport des méthodes d’apprentissage profond dans la localisation d’un véhicule au-

tonome.

e Les méthodes de diagnostic pour améliorer les performances de ces capteurs et aboutir

& une localisation stre et fiable d’un véhicule autonome.

2.2 Les capteurs existants pour la localisation

Il est évident qu’un véhicule autonome ne peut se positionner et connaitre son environ-
nement que par l'intermédiaire de ses capteurs. Ces capteurs doivent étre capables de créer
une vue pertinante du contexte ou le véhicule évolue afin qu’il puisse se localiser et prendre
les bonnes décisions. Cette section présente les capteurs les plus couramment utilisés pour
la localization des véhicules autonomes, plus précisemment pour estimer 1’état, tels que la

position et la direction.

2.2.1 Les systémes GINSS :

En raison de leur capacité & fournir une position n’importe ou sur la Terre sans connais-
sance a priori, de leur précision relative, de leurs bonnes performances et des différents do-
maines d’utilisation, la technologie la plus utilisée en matiére de navigation et de position-
nement en extérieur reste le systéme global de positionnement par satellite (GNSS). GNSS
est le terme générique qui englobe des constellations des satellites gravitant & environ vingt
mille kilométres de la surface de la planéte. Ces satellites émettent des signaux depuis I'es-

pace, permettant de les localiser sur leur orbite et d’estimer la distance entre le satellite et
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le récepteur [155|. Ainsi, on distingue deux méthodes de positionnement par satellites. La
premiére méthode est basée sur un positionnement absolu. Elle utilise le concept de trilatéra-
tion (voir figure a)), a partir des informations émises par les satellites visibles, elle fournie
une position a tout instant. Quant a la deuxiéme méthode, elle consiste en un positionne-
ment en différentiel (ou DGNSS : Differential GNSS) qui utilise stations de base réparties au
sol. La position de chacune d’entre elles doit étre connue avec précision. Ces stations trans-
mettent aux récepteurs les corrections des erreurs de trilatération pour améliorer la précision

du positionnement.

Le principe de fonctionnement Le positionnement par satellites est basé sur le prin-
cipe de la trilatération de signaux électromagnétiques émis par les satellites. Le signal GNSS
est constitué d’une porteuse, un message contenant les données de navigation appelé mes-
sage de navigation et une séquence unique de code pseudo aléatoires PRN (Pseudo-Random
Noise). Une réplique de la séquence du code du satellite est générée par le récepteur. Le
temps de propagation correspond & la différence de temps entre deux instants : « code généré
» et « code regu » au niveau du récepteur. Ce temps est multiplié par la vitesse de la lu-
miére dans le vide pour obtenir la distance émetteur-récepteur, appelée pseudo-distance. En
effet, en considérant que I'horloge du satellite et celle du récepteur ne sont pas parfaitement
synchronisées [201]. Cependant, les mesures de distance entre le récepteur et les satellites
peuveut étre contaminées par une erreur de synchronisation appelée « biais d’horloge ». De
plus, les signaux GNSS peuvent également étre contaminés par différentes sources d’erreur,
affectant ainsi le temps de propagation du signal (voir figure b)) C’est pour ces raisons,
la pseudo-distance est définie comme la distance mesurée séparant le récepteur d’un satellite,

en incluant les différentes erreurs associées tel que :
p=d+cdt+n, (2.1)

Ou :

¢ : la vitesse de la lumiére, ¢ = 2.99792458 x 108

p : mesure de pseudo-distance

0t : biais d’horloge du récepteur

7, : erreurs supplémentaires affectant la mesure de pseudo-distance
d : la mesure de distance entre le récepteur et un satellite

Avec :

d= /(2 —2)? + (y = ysi)? + (2 — 21)? (2.2)

Ou :
x,y, z : représentent la position du récepteur

Tsi, Ysi, Zsi - 1a position du iéme satellite au moment de ’émission du signal
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Théoriquement, il est nécessaire d’avoir trois satellites afin d’obtenir trois pseudo-
distances a partir des coordonnées de chaque satellite. Chaque satellite est identifié & partir
du code PRN qu’il envoie. Ainsi, le récepteur peut obtenir les coordonnées des trois satellites a
Iinstant de ’émission du signal. La position du récepteur est obtenue comme une intersection
de trois sphéres. Chaque sphére a pour centre un satellite et pour rayon la pseudo-distance qui
sépare le satellite du récepteur. En pratique, un minimum de quatre satellites est nécessaire
pour résoudre la désynchronisation entre I’horloge du récepteur et les horloges atomiques

embarquées dans les satellites.

Constellations 1l existe de nombreuses constellations de GNSS. Le systéme GPS (Glo-
bal Positioning System) a été développé par le département de la défense des Etats Unis a
partir de 1978. Il a été congu a l'origine pour des précisions de positionnement de l'ordre
du métre [141]. Cependant, depuis sa premiére déclaration comme un systéme opération-
nel en 1993 [120], plusieurs développements, principalement par la communauté civile, ont
contribué & atteindre une position centimétrique. Cette capacité a fournir une large gamme
de justesse de positionnement dans toutes les conditions météorologiques, a permis & cette
technologie de révolutionner le positionnement et la navigation modernes. Par la suite, le
systéme russe GLONASS (Russian GLObal NAvigation Satellite System) est devenu totale-
ment opérationnel en décembre 2011. Le systéme chinois BDS (BeiDou Navigation Satellite
System) et le systéme européen Galileo sont actuellement en cours de développement, bien
que le BDS a commencé un service opérationnel initial fin décembre 2011 et que Galileo a été
déclaré opérationnel en décembre 2016 pour des services initiaux. D’une maniére générale,

une constellation GNSS comprend trois segments majeurs [96] :

Segment spacial Ce segment comprend les satellites a partir desquels les utilisateurs
effectuent des mesures de distance. Les principales fonctions du segment spatial sont de :
e Générer et transmettre les signaux de code et de phase.

e Stocker et diffuser les messages de navigation téléchargés par le segment de controle.

e Assurer la visibilité simultanée de quatre satellites au minimum depuis n’importe quel

point de la surface de la Terre a tout instant.

Pour le systéeme GPS, le segment spatial se compose de 24 satellites, répartis sur 6 orbites
inclinées de 55° sur le plan équatorial et situées & une altitude de 20,184 km avec une période
de 11h58 min 2s.

Segment de contrdle L’objectif de ce segment est d’assurer un fonctionnement et une

I’exploitation correct du systéme. Il est généralement composé d’un réseau d’infrastructures
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au sol, telles que des stations de controle, des antennes au sol. Elles permettent de :
e Controler et de maintenir 1’état de la constellation de satellites.
e Prédire I’évolution des éphémérides et de ’horloge des satellites.

e Mettre a jour les messages de navigation de tous les satellites, les informations mises a

jour sont transmises & chaque satellite via les antennes au sol.

Segment utilisateur Ce segment regroupe tous les types d’équipements de réception
destinés aux utilisateurs, généralement appelés "récepteurs GNSS". Les récepteurs GNSS
sont capables de recevoir les signaux GNSS émis par les satellites, de déterminer les pseudo-
distances (ou autres mesures), puis de fournir des solutions de position, de vitesse et de la

datation de la réception ("Position, Velocity and Timing", PVT).

Les sources d’erreurs du GNSS Les mesures provenant des signaux GNSS peuvent
étre affectées par différentes sources d’erreur. Généralement, ces erreurs peuvent provenir soit
des satellites, soit du récepteur, ou de la propagation des signaux. En outre, la géométrie des
satellites est également un facteur important qui peut affecter la précision de la solution de
navigation calculée par un récepteur GNSS. Dans cette partie, on présente briévement les
sources d’erreurs les plus connues dans la littérature |96, [201].

Erreur d’horloge

Les signaux émis par les satellites sont affectés par des erreurs d’horloges qui proviennent
des satellites ou du récepteur. Concernant les satellites, ces erreurs sont dues généralement a
I'instabilité de I’horloge des satellites, qui peut affecter la mesure de pseudo-distance calculée
par le récepteur. Ces erreurs peuvent étre corrigées, par les coeflicients d’horloges contenus
dans le message de navigation des satellites. Ils sont utilisés pour la détermination de ces
erreurs. En revanche, ’erreur de ’horloge des récepteurs est plus importante et plus complexe
a traiter. Généralement, 'horloge des récepteurs GPS commerciaux est une horloge peu
coliteuse au quartz. Pour ces raisons, I’erreur de ’horloge des récepteurs GNSS est estimée &
I'intérieur du filtre de navigation.

Erreur inosphérique

L’une des principales sources d’erreurs dans les mesures de pseudo-distance, est la propagation
des signaux GNSS a travers I'ionosphére. Elle peut provoquer des erreurs, atteignant jusqu’a
50 m pour les satellites a faible degré d’élévation et 15 m au zénith (Sauriol, 2008). Cette
erreur elle se manifeste par un retard. La principale source de ces retards est l'ionisation
des atomes et des molécules gazeuses par le rayonnement solaire et cosmique présent dans
cette couche atmosphérique, ce qui peut entrainer des électrons libres interférant avec le signal

GNSS. Cette erreur est extrémement difficile & prédire car 'intensité de ce phénomeéne dépend
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d’un certain nombre de variables, notamment 1’heure, la saison, la position géographique et

les activités solaires et géomagnétiques.

FErreur toposphérique

La couche troposphére est une couche gazeuse. Elle forme la couche basse de I’atmospheére
(couche d’environ 50 km d’épaisseur) . Cette couche n’est pas un milieu dispersif pour les
ondes radio, c’est-a-dire, que le délai troposphérique affectant les ondes porteuses ne change
pas avec la fréquence de 'onde. Mais les conditions atmosphériques et leur variation ont
une influence sur ce dernier, notamment la température, 'humidité relative et la pression
atmosphérique [105]. Etant donné que cette couche est principalement constituée de gaz
secs et de vapeur d’eau, elle réfracte les signaux GNSS, ce qui peut entrainer un retard de
propagation qui a un impact direct sur la mesure de la pseudo-distance. De plus, 'angle

d’élévation du satellite amplifie également I’amplitude du délai troposphérique.

Multipath
Les trajets multiples ou Multipath est un phénoméne qui désigne la présence d’un objet
réfléchissant prés de I'antenne d’un récepteur GNSS qui peut provoquer une réflexion ou
diffraction des signaux provenant des satellites. Dans ce cas, ’antenne regoit le signal ori-
ginal émis par le satellite en plus du signal réfléchi. Ce qui introduit des erreurs dans la

détermination de la position du récepteur.

NLOS : Non-Line of Sight
Le NLOS est un phénomeéne qui se produit dans le cas ou le signal direct LOS (Line-Of-Sight)

est bloqué et que le signal regu est uniquement une réflexion ou une difraction. L’erreur
de mesure de la pseudo-distance est représenté par un délai de propagation, c’est-a-dire la
différence entre la longueur du trajet emprunté par le signal réfléchi et le trajet direct (bloqué)
entre le satellite et le récepteur. Cette erreur est toujours positive et, bien qu’elle se chiffre
généralement par une dizaines de métres, elle est potentiellement illimitée. Par exemple, les
signaux recus par réflexion & partir de grands batiments éloignés peuvent présenter des erreurs
de plus d’un kilométre. Cependant, I'intensité des signaux NLOS est trés variable. Ils peuvent
étre trés faibles, mais peuvent aussi étre presque aussi forts que les signaux regus directement.

Les récepteurs a haute sensibilité peuvent donc recevoir beaucoup plus de signaux NLOS.

La réception NLOS et les interférences par trajets multiples peuvent se produisent simul-
tanément. Le cas le plus fréquent, est quand le signal direct d’un satellite est bloqué et des
multiples signaux réfléchis sont regus. Dans ce cas, 'erreur de mesure combinée peut étre

considérée comme la somme d’un signal NLOS et de plusieurs signaux réfléchis.
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(a) Principe du GNSS (b) Limitations du GNSS

FIGURE 2.1 — (a) Principe du systéme de positionnement par satellites, (b) ses limi-
tations

2.2.2 Les capteurs proprioceptifs :
Odométres

Il s’agit d’une technique de localisation relative qui est utilisée pour mesurer la distance
L s 1 . cep . . .

parcourue par un véhicule. Il s’agit d’un dispositif simple qui peut étre mis en ceuvre dans
des applications en temps réel. Un odométre peut étre numérique ou mécanique. En ce qui
concerne son mode de fonctionnement, la plupart des odométres fonctionnent en comptant
les rotations des roues et supposent que la distance parcourue est le nombre de rotations des
roues multiplié par la circonférence de la roue. L’odométre se base sur les mesures fournies
par les encodeurs incrémentaux des roues pour déterminer la position du véhicule. Cette

technologie est dans de nombreuses applications sujette au phénoméne de glissement de roues.

Gyroscopes C’est un capteur proprioceptif qui mesure la vitesse angulaire ou la vitesse
de rotation du corps sur lequel il est placé par rapport au repére inertiel. De nombreuse
technologies existent : le gyroscope mécanique se base sur le principe de conservation
du mouvement cinétique et de la force de Coriolis, le gyroscope optique se base sur 'effet
Sagnac, d’autres gyroscopes se basent sur des structures vibrantes notamment la technologie
Micro Electro-Mechanical Systems (MEMES) qui permet de concevoir des capteurs de la
taille d’une puce électronique. La mesure du gyroscope est ensuite intégrée au cours du temps
pour estimer l'orientation du systéme. Sur la base du déplacement élémentaire proposé par
I’'odométre et de la rotation élémentaire estimée par le gyroscope, la position et ’orientation
du véhicule sont calculées [1].

Notons que, la position de départ doit étre connue dans la mesure ot l'information reconstruite

est relative.
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les systémes inertiels Un systéme inertiel est une combinaison de capteurs, capables
de déterminer les états de navigation d’un véhicule en mouvement, soit sa position, sa vitesse
et son attitude.

Généralement, ces capteurs sont composés d’accéléromeétres, de gyroscopes et dans certains

cas des magnétomeétres. Il existe des systémes inertiels a :
1. 6 degrés de liberté dont 3 accélérométres et 3 gyroscopes.
2. 9 degrés de liberté dont 3 accéléromeétres, 3 gyroscopes et 3 magnétomeétres.

3. 10 degrés de liberté dont 3 accélérométres, 3 gyroscopes, 3 magnétométres et un capteur

de pression barométrique pour calculer ’altitude.

Ces systémes peuvent étre classés en trois types différents, ce qui suscite une certaine confu-
sion. Le systéme le plus simplifié est appelé Inertial Sensor Assembly (ISA). Il produit des
données brutes issues des capteurs inertiels, comme 'accélération et la vitesse angulaire. Dans
le cas o, la sortie de I'ISA est compensée en termes d’erreurs, par exemple le biais et le fac-
teur d’échelle, elle est appelée Inertial Measurement Unit (IMU). Dans la littérature, il existe

différents types de capteurs IMU :
e IMU basée sur Fiber Optic Gyroscope (FOG)
e IMU basée sur Ring Laser Gyroscope (RLG)
e IMU basée sur les technologies MEMES

Finalement, si la sortie de 'IMU est traitée en appliquant des algorithmes de navigation qui
déterminent la position, la vitesse et 'attitude. Le dispositif de fixation est appelé Inertial
Navigation System (INS). Une INS est également capable de fournir en sortie les données
inertielles brutes, seulement corrigées par 'IMU [161]. La différence entre les concepts est
illustrée a la figure 2.2] :

Généralement, les systémes de navigation inertielle utilisés sont présentés sous une forme
qui appartient & deux catégories de base comme présenté sur la figure [2.3]:

-Les systémes a platforme stable : ol les capteurs inertiels sont montés sur une plateforme a

cardan fixée indépendamment de toute rotation externe.

-Les systémes de strapdown : contrairement au systémes & platformes stables, les capteurs

sont directement montés sur le dispositif créant ainsi un ensemble.

2.2.3 Les capteurs extéroceptifs

LIDAR Pour Light Detection And Ranging. C’est un capteur actif avec une combinaison
spéciale de laser et de balayage 3D [199], il s’agit d’une technologie de télédétection per-

mettant de mesurer les distances par rapport & une source de lumiére laser. Le LiDAR est
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FIGURE 2.2 — Différence entre ISA, IMU et INS, adaptée de
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FIGURE 2.3 — Schéma de la plateforme « stable » et de la plateforme « strapdown »

([137))

une technique largement utilisée dans différents domaines : applications terrestres, aériennes,
mobiles, véhicules autonomes ([34], [150], [124]). Il peut étre adapté pour détecter des objets

dans des conditions de mode nocturne et peut avoir une haute résolution avec une grande

précision de position (voir figure [2.4). Il recueille un ensemble géoréférencé de nuages de

points denses. Puis en calculant les différences de temps de retour du laser et de longueurs

d’onde, une carte tridimensionnelle avec des formes détaillées est produite [165].

(a) Airborne

(b) Terrestre

FIGURE 2.4 — mode de fonctionnement du LIDAR au niveau aérien et terrestre
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RADAR Le radar est une technologie qui utilise des ondes radio pour mesurer la distance,
langle et la vitesse des objets. Son principe de fonctionnement est basé sur le rayonnement
électromagnétique qui peut étre utilisé dans plusieurs bandes de fréquences (par exemple,
24GHz,7TGHz,79GH z). La fréquence la plus élevée donne une meilleure résolution qui per-
met au systéme de détection radar de distinguer plusieurs objets en temps réel. Les capteurs
radar sont classés comme étant de courte & moyenne portée (50 — 100m). Cependant, cer-
tains capteurs radar sont capables de détecter un objet a une distance de plus de 150m [119].
Les capteurs radar offrent de nombreux avantages pour les véhicules autonomes en raison de
leur robustesse dans toutes sortes de conditions environnementales. Ces systémes sont congus
pour fournir fonctions de régulation de vitesse et de détection des collisions. Une autre ca-
ractéristique importante de ces capteurs, est qu’ils sont également capables de déterminer le

mouvement relatif des objets détectés [156].

Caméra Une caméra fonctionne sur le principe de capteurs de lumicre passifs pour pro-
duire une image numérique d’une région couverte. Les caméras sont capables de détecter des
objets statiques et mobiles dans leur environnement qui les entoure. Elles ont la capacité
de détecter les couleurs et les textures. Les caméras sont également capables de déterminer
la distance d’'un objet particulier, mais cela nécessite des algorithme de traitement assez
complexe. Générallement, on peut définir deux types de caméras; caméra & vision stéréo et
a vision monoculaire [22]. Les caméras & vision stéréo utilise deux objectifs, ils récupérent
les informations structurelles en 3D peuvent étre récupérées en comparant la méme scéne
sous deux angles différents. Alors que les caméra & vision monoculaire consiste & utiliser une
seule caméra. Contrairement & la caméra stéréo, qui peut récupérer les informations de pro-
fondeur pour des scénes ayant des perspectives différentes, il est plus difficile d’observer les

informations de profondeur en utilisant une seule caméra.

La cartographie C’est la réalisation et I’étude des cartes géographiques qui traite deux
informations fondamentales : La position et I'information qui y est rattachée. Il existe plu-
sieurs types de cartes cités dans [157]. Il s’agit notamment des cartes topographiques, qui
présentent les relations spatiales entre différents objets géographiques, les cartes spéciales
telles que les cartes maritimes ou aéronautiques, les cartes numériques telle que la cartogra-
phie 2D embarquée dans nos smartphones qui est une carte routiére numérique sous la forme
d’une base géographique vectorielle 2D. Il existe également la cartographie 3D qui donne une

représentation 3D d’une image réelle d’un environnement.
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2.3 Fusion multi-capteurs

La fusion de données, également appelée fusion de données multi-capteurs, fusion d’in-
formations ou fusion de capteurs, a recu plusieurs définitions de différents auteurs dans la
littérature [|204] [126], [17], [100], [45], toutefois une meilleure compréhension de ce principe
peut étre obtenue en répondant aux questions suivantes :

- Qu’est-ce qui est impliqué dans la fusion de données ?

Combiner, fusionner ou intégrer des données homogénes ou hétérogénes.

- Quel est 'objectif de la fusion de données?

Obtenir une meilleure représentation d’un processus ou de ’environnement, déduire des in-
formations sous-jacentes, améliorer la qualité des données.

- Comment appliquer la fusion de données ?

En général, il est difficile d’utiliser une unique source indépendante pour générer des don-
nées et surtout de les utiliser dans des applications complexes, telles que le véhicule autonome
qui exige un taux élevé de siireté, un certain niveau de précision et de disponibilité. En effet,
les informations données par des capteurs peuvent étre imprécises et trés sensibles aux condi-
tions climatiques et aux éléments de 'infrastructure ce qui peut dégrader leurs performances
et affecter la stireté de fonctionnement du systéme globale. Les conditions de I’environnement
ont un effet considérable sur les données de mesure des capteurs. Par exemple, la faible lu-
minosité de la nuit dégrade les performances des caméras couleur. En outre, les technologies
GNSS sont affectés par les perturbations dans certaines situations, comme les tunnels et les
foréts ou les signaux peuvent étre masqués ou réflechis. Certaines sources de dégradation des
performances sont dues & des erreurs de dérive, ot un petit biais des accéléromeétres ou/et
des gyroscopes peut conduire a une erreur considérable lorsque les mesures sont accumulées

au fil du temps, comme dans le cas de 'IMU [146].

En revanche, les erreurs peuvent étre dues a la faible résolution du capteur, aux irré-
gularités de la surface ou au glissement des roues, comme c’est le cas pour les odométres
intégrés aux roues. Enfin, elles peuvent étre dues & I'incertitude des mesures. Cependant les
performances des capteurs varient, et un capteur jugé peu fiable en général peut s’avérer
plus précis que les autres pour des conditions de route particuliéres. Tous ces capteurs pré-
sentent des avantages ainsi que des limites dans différentes conditions environnementales,
d’ott 'importance et la nécessité de fusionner les données de ces capteurs. L’objectif de la
fusion consiste & combiner ou & fusionner des informations obtenues de plusieurs sources et
a exploiter ces informations dans diverses taches telles que prendre des décisions, et estimer
des valeurs numériques. Ces sources sont généralement en robotique, des capteurs physiques
qui observent la situation réelle et qui fournissant différentes informations sur les événements

potentiels.

D’autres définitions du concept de fusion de données peuvent étre trouvées dans [17]. La
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fusion de données multi-capteurs combine les mesures de plusieurs capteurs pour former une
représentation plus fidéle et plus pratique & utiliser de la situation observée : le modéle du
monde. Elle cherche & exploiter toutes les informations disponibles sur un systéme donné
et son environnement pour contourner les imperfections de chaque source et améliorer la
robustesse du process de fusion de données. La fusion de données a connu une longue histoire
dans le domaine de la robotique. Elle a fait 'objet d’une attention particuliére au cours
des années 80-90 dans les applications militaires |69, 70|, et reste toujours d’actualité dans
ce domaine. Les méthodes de fusion ont été adaptées et développées pour des applications

robotiques (telles que la navigation autonome, le suivi de la trajectoire et la localisation).

Pour la localisation d’un véhicule autonome, le but de la fusion de données est de maximi-
ser la précision de I'estimation de la position par une redondance d’informations causée par
la multiplication des mesures fournies par des capteurs similaires ou dissemblables. A chaque
instant ces informations fournies par ces capteurs sont fusionnées en tenant compte également
des informations des instants précédents. En effet, c’est une approche & plusieurs niveaux,
qui dépend de la nature des capteurs, du contexte, du type de données, et de I'application.
Dans la littérature, les chercheurs utilisent différentes combinaisons de technologies comme
le GNSS, 'IMU, I'odomeétre, le LIDAR et les caméras, etc pour fusionner leurs données a dif-
férents niveaux afin de compenser les limites des capteurs individuels et obtenir une position

précise et fiable.

Traditionnellement, les systémes GNSS ont été un outil majeur pour la localisation et la
navigation dans un environnement a ciel dégagé. Les GNSS peuvent non seulement fournir
une position n’importe ol sur terre, de haute précision et en temps réel, mais aussi une
précision a long terme [116]. Malgré ces avantages, ils ne peuvent fournir des solutions fiables
que lorsque le nombre de satellites visibles est supérieur a quatre et que le bruit de mesure
n’est pas significatif. Cela peut constituer un inconvénient majeur lorsque le GNSS fonctionne
seul surtout lorsque la streté de fonctionnement du systéme et la disponibilité de la solution
sont des exigences strictes, le GNSS seul risque de ne pas fournir de résultats satisfaisants
dans des environnements contraints, tels que les canyons urbains, les forets ou les tunnels. Il
est courant que les signaux GNSS soient bloqués ou interrompus dans certaines conditions

environnementales [148|.

Par conséquent, pour compenser les pertes ou les interruptions de signal GNSS, le systéme
de localisation est susceptible d’étre couplé a d’autres capteurs. L’intégration du GNSS et
de I'INS a été largement déployée en raison de leurs caractéristiques complémentaires sur
plusieurs aspects; D’une part, les systémes INS (les mesures fournies par le capteur IMU)
sont plus fidéle & court terme, ils peuvent fournir des mesures & une fréquence trés élevé
autour 50 Hz alors que le GNSS sa fréquence d’aquisition c’est entre 1 et 20 Hz maximum
et ils peuvent également fournir des informations sur lattitude [143|. D’autre part, le GNSS

est plus juste sur le long terme et lerreur est effectivement invariante dans le temps [116].
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Par conséquent, l'intégration GNSS/INS peut fournir des performances supérieures a celles
d’un systéme GNSS ou INS indépendant [167]. En plus, les deux technologies sont a faible
colit ce qui rend 'approche plus attractive.

Cependant, dans les environnements urbain ou boisés en raison de la perte de signal GNSS
due a la couverture (les satellites sont souvent bloqués par les batiments ou les arbres) et aux
effets de trajets multiples, la précision de positionnement du GNSS est sévérement dégra-
dée. Dans cette situation, les performances de l'intégration GNSS/INS dépendent fortement
de la qualité de 'unité de mesure inertielle (IMU) adoptée. Par conséquent, si 'on n’utilise
une IMU a faible coiit, la précision du positionnement se dégradera rapidement 60|, |[136]. La
technique généralement utilisée pour compenser cette limitation est 1'utilisation d’un systéme
de capteurs auxiliaires, tels qu'un odométre [168| (voir figure , ou des technologies plus
cotiteuses comme LIDAR, cartographie et caméra. Néanmoins, cette utilisation de capteurs
externes limite les domaines d’application de ces systémes de navigation, et augmente égale-
ment le cotit de conception du systéme. Le tableau ci-dessous [2.1] présente quelques travaux
qui proposent la fusion multi-capteurs avec les différentes technologies présentées précedam-
ment pour améliorer les performances de la fonction de localisation et de la navigation d’un

véhicule autonome.

+ ‘lMU I + ‘Odométre(())l = [Fusion:ﬁ?; ]

Insensibilité a la Insensibilité a la
A Justesse .
température température,

Insensibilité a la Justesse Insensibilité 4 la Justesse Justesse

température température,

| y
(‘ /
visponibilite/ ( (L[ Précision  Disponibilité Précision  Disponibilité Précision Disponibilité Précision

Continuité Indépendence de Continuité Indépendence de

ité Indépendence de s &
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I'environment I’environment

FIGURE 2.5 — Complémentarité entre les capteurs et I'intérét de la fusion de données

2.4 Complémentarité et techniques de fusion de don-
nées

Une grande importance doit étre accordée au choix de la méthodolgie dont les mesures
des capteurs sont combinés et traités lors de développement de I'architecture de fusion multi-
capteurs. En effet, la technique choisie influence directement la qualité de 'estimation de
position et le temps de calcul qui doit étre controlé afin d’étudier la faisabilité de ’approche
si on souhaite 'appliquer en temps réel. Dans la littérature, Les systémes GNSS et I'INS

sont trés souvent couplés dans la mesure ot la complémentarité de ces technologies permet
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Travaux Les capteurs fusionnés Avantages de fusion Limitations de fusion

Coupure du signal GNSS
dans les zones urbaines

; Dérive des mesures INS,

sensible au champs magnétique
Interruption du signal GNSS
; dérives de I'INS

manque de précision de la
carte HD et visibilité

des marquages routiers.
Perte du signal GNSS

Navigation continue
1143}, |66], [49], |202] GNSS/INS ; Correction des mesures GNSS
par INS

Positionnement latéral précis
grace a la détection
des marquages routiers et
a la cartographie HD

|139], [174], [169 GNSS/INS/Map/vision

Positionnement précis, , faible résolution de
131}, [133 GNSS/INS/LiDAR Calibrage du nuage de points la reconstruction de la scéne
LiDAR dispersés avec I'image 3D par LiDAR lorsqu’il
est utilisé seul
o Positionnement précis dans les zones Sensible a la qualité de I’éclairage
bol, l178], 130 GNSS /fish-eye caméra urbair’les, L'es images a‘méliorent la' , la C(.nfvertuf"e nua}geu’se,
compréhension de la scéne, en parti- les conditions d’illumination et
culier pour les surfaces réfléchissantes les conditions météorologiques

Positionnement précis & moin
d’un métre, les erreurs
de INS sont compensées
par 'odomeétre

masquage satellitaire dans les zones boisés
et urbaines, Dérive a long terme INS et
odométre, Sensible a I’état des routes

|121], |140 GNSS/INS/Odomeétre

TABLE 2.1 — Les différentes technologies fusionnées avec les avantages et incovénients

de combler les inconvénients de I'une des technologies par les avantages de l'autre (voir

Tabl )

] Avantages \ Incovénients ‘
GNSS | e Auto-initialisation e Une précision d’attitude limitée
e Les erreurs sont bornées e Sensible aux interférences
e Un cott relativement faible e Faible quantité de données
e Justesse a long terme Infrastructure cotiteuse
INS | e Importante quantité de données | e Les erreurs ne sont pas bornées
e Avoir des informations sur la e Exige la connaissance du champ
translation et la rotation de gravité
e Indépendante (non susceptible | e Nécessite la fixation des conditions
aux interférences) initiales

TABLE 2.2 — Les avantages et inconvenients des technologies GNSS et IMU.

Les systémes GNSS proposent un positionnement qualifié de juste mais peu précis, lorsque
le positionnement par IMU est au contraire précis mais peu juste. On espére généralement, en
combinant les mesures GNSS et IMU atteindre une haute précision, une haute disponibilité,
et une meilleure intégrité. Mais il existe différentes possibilités de combinaison entre les
données GNSS et les données IMU. La méthode de couplage lache proposée dans |181] pour
la localisation d’un véhicule montre une amélioration de la précision de localisation latérale
et longitudinale & un niveau décimal dans le cas ol l’environnement ne présente pas de
contraintes, le masquage des satellites par les batiments dégradant la disponibilité du systéme.
Mais les indicateurs de performances importants ne se limitent pas a la précision.

L’intégrité est également cruciale pour les véhicules autonomes, dans les travaux [172]

les auteurs démontrent I'intérét d’utiliser un couplage serré dans les environnements ou le
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masquage satellitaire peut devenir important. Dans [145] les auteurs implémentent différentes
méthodes de couplage ultra-serré qui permettent d’atteindre des performances avancées, il
s’agit de suivre la phase porteuse du signal émis pour avoir plus de précision sur ’erreur dans

un milieu contraignant.

2.4.1 Architectures de couplage des mesures GNSS et INS

Dans cette section, nous détaillons les stratégies d’intégration GNSS/INS les plus utilisées

dans la littérature : le couplage lache, le couplage serré et ultra-serré.

2.4.2 Couplage lache

Le couplage lache est le schéma d’intégration GNSS/INS le plus courant, ou les positions
et les vitesses dérivées par le traitement des signaux GNSS sont fusionnées en tant que mises
a jour des informations de la position estimée par INS, par le biais d’un estimateur d’état par
exemple le filtre de Kalman (KF) [4]. Pour améliorer d’avantage la précision de la solution
de navigation, les erreurs sont renvoyées aux équations de mécanisation de I'INS [185] pour
en atténuer les effets a la prochaine itération [60|. Le vecteur d’état du systéme est composé
de 15 variables, comprenant la position (latitude, longitude et altitude), la vitesse dans les
trois directions, lattitude (roulis, tangage, lacet) ainsi que le biais des accélérométres et des
gyroscopes [54]. La figure montre le schéma fonctionnel d’une architecture a couplage

lache.

4& % V%
) N
T Tt
Antenne | Récepteur GNSS _ |
v | Pseudo-distances i
| -
i Trélte@ent de Boucle de codage Solution de
4 radio-fréquences o N
1 (RF) et suivi navigation

Position, vitesse
Filtre attitude estimées

d’intégration #

GNSS/INS

Vitesse des

= Mesures brutes de Equations de Position
; IMU mécanisation Vitesse
T Attitude

Systeme inertiel INS

ICalibration des mesures inertielle

FIGURE 2.6 — Schéma fonctionnel du couplage lache INS/GNSS, adaptée de [143|
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2.4.3 Couplage serré

Il est difficile, dans certaines conditions, de maintenir la continuité de la navigation en
utilisant une intégration GNSS/INS a couplage lache, en raison du blocage de la réception des
signaux pour le GNSS et de 'accumulation d’erreurs au fil du temps du systéme de navigation
inertielle. Afin d’assurer l'intégrité du systéme et de maintenir la continuité de la position
pendant la navigation malgré les conditions critiques, un couplage serré peut résoudre le
probléme [107], [144], [203], |63] . La différence entre le couplage lache et le couplage serré se
trouve au niveau de la profondeur d’intégration et donc de I'utilisation des données récoltées
plus ou moins t6t dans la chaine du traitement de signal.

En effet, le couplage lache traite la différence entre les positions du GNSS et INS tandis
que le couplage serré intervient au niveau de la différence entre les pseudo-distances de GNSS
et les pseudo-distances virtuelles de 'INS. Les états d’erreurs de I'intégration sont composés
d’erreurs de navigation, d’erreurs des capteurs inertiels et d’erreurs d’horloge du récepteur
GNSS. L’estimation du filtrage qui représente les erreurs des capteurs inertiels et les erreurs
d’horloge des récepteurs GNSS est utilisée comme retour d’information pour calibrer le biais
des accéléromeétres et gyroscopes. De plus, en ajoutant ces erreurs d’estimation a la solution de
navigation de la derniére époque, nous modifions les résultats de navigation directe de I'INS
et nous compensons ses erreurs pour l'estimation de la position, vitesse et attitude (PVA)
de I’époque suivante. La figure montre 'intégration du couplage serré GNSS/INS. Les
mesures brutes GNSS pour chaque satellite ¢, combinées aux mesures de 'INS, sont utilisées

pour l'intégration stochastique.
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FIGURE 2.7 — Schéma fonctionnel du couplage serré INS/GNSS, adaptée de [143]

Le tableau présente un comparatif en terme d’avantages et inconvénients des archi-

tectures proposées précédemment (couplage lache, serré et ultra-serré).
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‘ Implémentation ‘ Avantages ‘ Inconvénients ‘
Couplage lache | e Application simple. e Impossible de fournir une mise a jour
e Robustesse (les capteurs s’entraident). | des mesures a partir du filtre GNSS,
e Temps de calcul réduit. lorsque la disponibilité du GNSS

est mauvaise.

Couplage serré | o Peut étre utilisé dans l'environement e [augmentation de la taille du vecteur
urban (moins de 4 satellites). d’état entraine un temps de traitement
e Faible diponibilité des satellites. important.

e Les pseudo-distances brutes et
prédites peut conduire & des résultats.

Couplage ultra- | @ Réduit le stress dynamique sur le e La réalisation de ce principe de

serré récepteur, 'influence du bruit couplage nécessite un composant
thermique, la bandepassante de matériel spécial et des acces au
la boucle du récépteur. micrologiciel du récepteur.
e Anti brouillage du signal. e L’implémentation ne peut étre effectuée
e Réaquisition du signal GNSS perdu. que par les fabriquants du matériel.

TABLE 2.3 — Une comparaison des architectures les plus utilisées en intégration
INS/GNSS

2.4.4 Couplage ultra-serré

Bien que les intégrations lache ou serrée offrent des performances dans certains environe-
ments. Ils restent sensibles aux environements de signaux faibles ou brouillés. Une stratégie
d’intégration ultra-serrée (ou profonde) a été proposée par des chercheurs pour améliorer les
performances dans les environnements a faible signal ou a signal brouillé [145]. L’intégration
profonde, également appelée ultra-serrée, combine le suivi des signaux GNSS et 'intégration
GNSS/INS en une seule étape. Le récepteur GNSS n’est plus une source d’information indé-
pendante puisque son fonctionnement dépend également en partie des informations de 'INS.
L’intégration profonde représente une fusion optimale des informations provenant d’une INS
et d’un récepteur GNSS [55]. Toutefois, les avantages potentiels décrits ci-dessus peuvent étre
obtenus au détriment d’une complexité considérablement accrue, d’une charge de calcul plus

importante et d’exigences de synchronisation temporelle strictes [55| |185].

2.5 Les techniques existantes d’estimation de posi-

tion d’un véhicule

L’objectif principal du processus d’estimation est de minimiser I'estimation de l’erreur
d’état tout en étant robuste aux incertitudes et aux perturbations. Dans cette section, nous
présentons le principe de techniques d’estimation qui permettent de répondre & ces besoins.
Cependant, lorsqu’il s’agit d’estimation d’état pour les systémes non linéaires comme la dy-
namique d’un véhicule autonome, il n’existe pas de solution unique. Dans la littérature,
ils existent une multitude de solutions. Elles peuvent étre classées en deux catégories : les

méthodes théoriques d’intégration classique et les méthodes d’apprentissage profond. Les al-
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FIGURE 2.8 — Schéma fonctionnel du couplage ultra-serré INS/GNSS,; adaptée de [143|

gorithmes classiques utilisent la fusion de données pour le développement des applications qui

exigent la modélisation et la gestion des imperfections des données (imprécision, incertitude).

Ces algorithmes appliquent des approches basées sur des théories de l'incertitude. Elles
comprennent les méthodes probabilistes, les méthodes statistiques, les méthodes basées sur la
connaissance (logique floue et possibilité), les méthodes d’analyse d’intervalle et les méthodes
de raisonnement fondé sur la preuve (figure . Pour résumer briévement les algorithmes
classiques les plus utilisés, ainsi que leurs avantages et inconvénients (voir tableau . Dans
notre travail, nous nous focalisons sur le cadre probabiliste. Ces méthodes offrent un cadre
mathématique puissant ainsi que de nombreux outils statistiques qui nous permet de concevoir
un systéme de localisation intégre, précis et disponible dans des contextes de navigation

différents.

Algorithmes Caractéristiques Avantages Inconvénients

Utilisées pour optimiser le
traitement des données en utilisant

. . R e Peuvent gérer des corrélations Limitées aux estimateurs linéaires ;
Meéthodes statistiques un modéle statistique A N . PO
P . inconnues ; tolérantes la complexité de calcul est élevée
pour modéliser les données des
capteurs
Basées sur la représentation des L’incertitude dans I'information fournie Nécessite une connaissance a priori
Méthodes probabilistes probabilités pour les données est gérée, traitent les systémes du modéle des systémes et des
des capteurs non linéaires (UKF, ...) données
] ] ) Util.iseflt de.s ap'pfoches d’i{ltelligence Gérent 'l’fnf,er’titude et l’irrfprécision; Dépendent de P'expertise et
Méthodes basées sur les connaissances artificielle inspirées des mécanismes capacité a gérer des systémes non ) . .
2% . N . PR de l’extraction des connaissances.
de I'intelligence linéaires complexes
Dépendent du mécanisme de combinaison de Le degré dincertitude est attribué a
Méthodes de raisonnement fondé P! I'information fournie, identification Complexité de calcul élevée,
Dempster pour mettre en ceuvre N . N . . PO . R . N
sur la preuve le modéle d’une situation problématique, modélisation exigent ’hypothése d’une preuve
d’une hypothése complexe
Part. de I’ érati 1 S L . P
. 5 . . artage ce ?Spacg operal lonn(? en Garantie d’intégrité, capacité a traiter Discrétisation de I’espace opérationnel,
Méthodes d’analyse d’intervalle intervalles, Résolution de problémes . S s avd
Y des systémes non linéaires complexes complexité de calcul élevée

de satisfaction de contraintes

TABLE 2.4 — Les algorithmes classiques de fusion avec les caractéristiques, les avantages
et incovénients
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Méthodes Méthodes méthodes basées R a .
s L X raisonnement fondé d'analyse
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FIGURE 2.9 — Les méthodes classiques utilisées pour la fusion des données, adaptée de

[26]

2.5.1 Les méthodes probabilistes

Les méthodes d’estimation d’état probabilistes ont une longue histoire. En 1809, Gauss
a proposé une méthode d’optimisation appelée la méthode des moindres carrés pour
déterminer I'orbite d'un corps céleste a partir de mesures. Etant donné que la méthode des
moindres carrés n’a pas besoin de connaitre les connaissance statistique préalable du signal
lors de I'estimation. La méthode des moindres carrés a un large panel d’applications dans de
nombreux domaines.
Dans les années 1940, pour controler la puissance de feu, Wiener et al ont congu
le filtre de Wiener dans le domaine fréquentiel pour obtenir une estimation dynamique
linéaire optimale dans un systéme de processus aléatoire stationnaire. Par le calcul de
I’équation de Wiener-Hopf, le filtre de Wiener obtient la solution analytique de la fonction de
transfert optimale du filtre, qui peut supprimer ou passer les signaux contenant une variété
d’information. En revanche, le filtre de Wiener exige certains critéres pour I'estimation :
-L’état estimé et la mesure doivent étre conforme & un processus aléatoire stationnaire.

-L’équation de Wiener-Hopf doit étre résolue dans le processus de filtrage.

Ces exigences peuvent augmenter la quantité de calculs et I’espace de stockage. Par consé-
quent, les applications des filtres de Wiener sont limitées. Pour pallier les insuffisances des
filtres de Wiener, Rudolf Emil Kalman a proposé en 1960 une théorie moderne du filtrage

92]. 11 & introduit les modeles d’état dans la théorie de 'estimation stochastique pour décrire
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la relation entre les états et les mesures. Il a estimé les états sur la base des mesures en
utilisant des prédictions et des mises a jour. Le filtre de Kalman (KF) est le premier a étre
développé. Son objectif principal est d’évaluer de maniére récursive 1’état d’un systéme dyna-
mique & partir d’une série de mesures bruités. En fonction de ’estimation de I’état & 'instant
précédent et les informations de mesure actuelles, une nouvelle estimation peut étre calculée
selon la méthode récursive, ce qui réduit les besoins en capacité de stockage et de calcul de
I’ordinateur et améliore le traitement en temps réel. Simultanément, le filtre de Kalman peut
estimer des processus aléatoires stationnaires unidimensionnels et des processus aléatoires
non stationnaires multidimensionnels.

Aprés I'apparition du filtre de kalman, des variantes du KF sont formulées pour la prise
en compte de modéles non linéaires comme le filtre de Kalman étendus (EKF) qui utilisent la
linéarisation de premier ordre linéarisation du premier ordre présentée dans [106], et 'EKF
du deuxiéme ordre utilisant la série de Taylor a l'ordre 2 dans |132]|. Par la suite, d’autres
méthodes ont été introduites tels que le filtre particulaire (PF), et le filtre de Kalman non
parfumé (UKF). Dans cette étude, on s’intéresse aux filtres stochastiques dans le but de
profiter de la capacité de ces méthodes a prédir des paramétres et de rectifier des erreurs,
non seulement des capteurs, mais aussi du modéle afin de développer une méthode de loca-
lisation précise du véhicule. La section suivante présente briévement les méthodes de filtrage

stochastique les plus utilisées dans la littérature.

Les filtres stochastiques

Les filtres stochastiques ont été largement utilisé dans la fusion multi-capteurs en raison
de leur simplicité et de leur facilité de mise en ceuvre. Le premier filtre congu c’est le KF.

Dans la prochaine section, une bréve présentation de ce filtre est proposée.

Le filtre de Kalman c’est un estimateur récursif. Il utilise un modéle mathématique
du systéme supervisé pour prédire I'état du systéme & partir des mesures bruitées tout en
minimisant l'erreur quadratique moyenne & un instant donné. Cette prédiction est ensuite
mise a jour en fonction des nouvelles données provenant des capteurs. L’estimation qui en
résulte est plus précise que ne le serait la performance d’'un seul capteur. Considérons le
systéme linéaire suivant défini par son modéle d’état décrivant I’évolution du systéme et par
son modéle d’observation :

Xkt1 = Fp X + Brug + wy (2.3)

Z = Hip X + €, (2.4)

Ou :

X}, est le vecteur d’état
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F}. est la matrice d’état

uy, est le vecteur d’entrée

By, est la matrice d’entrée

7. est le vecteur d’observations

Hj, est la matrice d’observations

wg ~ N (0, Q) est le bruit du modele considéré comme un bruit blanc gaussien de moyenne
nulle et de matrice de covariance Qj

€r, est le vecteur de bruit d’observation considéré comme un bruit blanc gaussien de moyenne
nulle et de matrice de covariance Ry = E|exel ]

Les bruits wy, et € sont indépendants entre eux.

Le filtre de Kalman alterne entre deux étapes principales appelées étape de prédiction (a
priori) et étape de correction ou de mise a jour (a posteriori). Au cours de ces deux étapes,
la matrice d’information et le vecteur d’information sont calculés. Dans I'étape de prédiction,
I’estimation est calculée en utilisant l’estimation de 1’état précédent et les observations ne
sont pas incluses & ce niveau. Cette estimation est corrigée en utilisant les observations

recues a l’étape actuelle par ’étape de correction.

o Etape de prédiction
L’estimation de l'état Xjq; et de la matrice de covariances P du systéme s’écrivent

comme suit :

Xpi1)k = Fr Xk + Bruy (2.5)
Pii1p = FrPe + Fl + Q} (2.6)
o Etape de correction
Xir1jpr1 = Xpgrip + Ker1y (2.7)
Prstfer1 = Perapr — Kra1 Sk Kjpy (2.8)

Ot y est I'innovation calculée comme suit :

Y= Zr — Hp X1k (2.9)

K, est considéré comme le gain de kalman et s’écrit de la facon suivante :

K1 = P i Sy (2.10)
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S}, est la matrice de covariances des innovations :

Sk41 = HpPy1 i H + Ry, (2.11)

L’un des principes du KF est qu’il suppose que les erreurs sont gaussiennes et peut traiter
les modéles linéaires.

Cependant, le KF standard nécessite un modeéle précis, les caractéristiques statistiques
connues du bruit du systéme. Ces exigences sont relativement sévéres dans les applications.
Pour les systémes réels avec une non linéairité significative (par exemple un véhicule auto-
nome), ses performances peuvent se dégrader de maniére significative Dans ce cas, le systéme
ne peut pas remplir ces conditions en raison de certaines incertitudes, ce qui fait que le
KF perd son optimalité, ce qui réduit la précision de ’estimation et conduit méme a la di-
vergence. Par conséquent, dans les années 1970, Bucy et Sunahara ont proposé le filtre de
Kalman étendu (EKF).

Le systéme non linéaire est d’abord linéarisé et utilise ensuite le filtre de Kalman généra-
lisé pour estimer I’état, formant ainsi une estimation robuste pour les modéles dynamiques
non-linéaire. Malgré ses nombreux avantages, le EKF représente aussi certaines limitations,
I’'un des inconvénients principal du EKF est le temps de calcul nécessaire & 1’étape de cor-
rection causée par 'inversion d’une matrice Si. De plus, la structure du EKF ne permet pas
d’isoler facilement une observation si on souhaite mettre en place une stratégie de diagnos-
tic. En effet, il est nécessaire de recalculer ’ensemble des matrices. Afin de contourner ces
problémes, des chercheurs [62] ont proposé une forme informationnel du filtre de kalman (IF)
et sa forme non linéaire (NIF) [65} |135], |2| dans le domaine de la fusion de données. Par
ailleurs, plusieurs applications dans le domaine de la localisation et de la navigation emploient
ce filtre.

Filtre informationnel Le IF s’avére étre une méthode beaucoup plus directe et naturelle
pour traiter les problémes de fusion de données multi-capteurs que le KF ou d’autres esti-
mateurs basés sur ’état. Il posséde un certain nombre de propriétés utiles qui peuvent étre
exploitées dans le développement d’algorithmes et fournit une interprétation directe de 1’ob-
servation et de la contribution des capteurs en termes d’information. Il est a noter que cette
forme informationnelle est connue sous la représentation canonique ou naturelle de la distri-
bution gaussienne.

Comme le KF, le IF est constitué d’une étape de prédiction et d’une étape de correction. Il
utilise principalement la matrice de Fisher [154], la forme inverse de la matrice d’information.
La matrice Yj 1)y et le vecteur d’information yj ), représentent les équations de prédiction

dans 'espace d’état de I'information sont calculées comme suit :

Yieipe = Pryrp] " = [FrPe + F + Q)71 (2.12)
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Ytk = Vi1 o Xkt1/k (2.13)

Par la suite, les équations sont mises & jour :

N

Yirtpe1 = Vi + O 91i(k) (2.14)
=1
N

Yki1lka1 = Uks + O pLi(k) (2.15)
=1

Ou gI;(k) et pI;(k) sont les contributions informationnelles calculées comme suit :

gli(k) = H{ R, (k) Hy, (2.16)

pli(k) = H R (k) Zi g (2.17)

And N est le nombre d’observations a l'instant k.

Malgré leur nombreux avantages, le KF' et ses variantes représentent certaines limitations.
Par exemple, pour I'intégration des technologies GNSS/INS, ils comprennent la nécessité d’un
modéle dynamique préinformé de toutes les erreurs INS et GNSS, 'observabilité de certains
de ces états d’erreur et la dégradation des performances dans les cas de niveaux élevés de
bruit des capteurs. En outre, la qualité des mesures et la précision finale des états de filtrage
dépendent de la qualité du modéle dynamique congu. Si le filtre est exposé a des données
d’entrée qui ne correspondent pas au modéle dynamique congu, il peut étre instable et parfois

diverge complétement [51].

2.6 Les méthodes d’apprentissage profond et leur role

dans la fonction de localisation

2.6.1 L’apprentissage automatique et apprentissage profond

L’apprentissage automatique (machine learning ML) est un vaste domaine de recherche
avec de nombreuses applications. Il est généralement classé en trois catégories principales,
a savoir 'apprentissage supervisé, I’apprentissage non supervisé et l'apprentissage par ren-
forcement. Néanmoins, il existe également d’autres combinaisons telles que I'apprentissage
semi-supervisé. En outre, avec les progrés technologiques, 'apprentissage profond est en plein
essor. De nombreuses techniques d’apprentissage automatique ont souvent une approche pro-
fonde ou sont combinées avec I'apprentissage profond (voir figure . L’apprentissage pro-

fond (Deep learning DL) est une évolution des réseaux de neurones traditionnels et constitue
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une sous-catégorie de I'apprentissage automatique qui consiste a imiter la fonctionnalité du

cerveau humain [61].

En termes d’architecture, ce qui rend 'apprentissage profond différent des réseaux de
neurones traditionnels, ces algorithmes impliquent la conception de réseaux multiples com-
portant plusieurs couches (Nombre de couches cachées > 3), ce qui leur permet de traiter des
données brutes, massives et d’extraire certains modéles pour effectuer des taches complexes
et intelligentes. Le concept fondamental de ’apprentissage profond repose sur les réseaux de
neurones artificiels (artificial neural networks ANN), qui remontent a 1943, lorsque Walter
Pitts et Warren McCulloch [131] ont fait les premiers pas vers la conception d’un modéle
basé sur le principe de fonctionnement des réseaux neuronaux du cerveau humain. Si les
bases de I'apprentissage profond ont été établies il y a longtemps, son émergence récente est
due au développement de puissantes machines de calcul et & la disponibilité des "big data"
nécessaires a l'entrainement des modéles. Récemment, les méthodes d’apprentissage profond
sont appliquées & des problémes réels nouveaux et passionnants dans les domaines suivants
diagnostics médicaux, automatisation des usines, sécurité publique, sciences environnemen-
tales, le transport autonome, les applications militaires, et bien davantage [64], [7]. Dans le
developpement du véhicule autonome, ils ont été intégré dans plusieurs applications. Dans
[88], ils proposent une méthode de détection et de classification des LOS/ NLOS dans un
milieu urbain basée sur le réseau neurones a convolution. Dans [94], ils utilisent les méthodes
d’apprentissage profond pour la segmentation de ’environnement par exclusion les points
caractéristiques qui existent dans le ciel et les voitures en mouvement. La diversité des ar-
chitectures d’apprentissage profond ne cesse de croitre & mesure que de nouvelles méthodes
et techniques sont développées pour répondre & une grande variété de problémes. Ces ar-
chitectures se distinguent des modéles peu profonds principalement par leur topologie. Les
plus fréquemment utilisées sont : la perceptron multicouche ((MLP), les réseaux de neurones
convolutionnels (CNN), les réseaux de neurones récurrents (RNN), les réseaux de croyance

profonds (DBN) et les autoencodeurs (AE).

L’avantage de conception de ces réseaux d’apprentissage profond c’est qu’ils sont com-
posés de plusieurs couches qui forment des approximateurs universels capables d’apprendre
n’importe quelle fonction. Par exemple, les couches convolutionnelles (CNN) utilisent des
poids partagés et I'invariance spatiale pour apprendre efficacement des représentations hié-
rarchiques & partir d’images, de langage naturel et de données temporelles. Les réseaux neu-
ronaux récurrents utilisent la rétropropagation dans le temps pour apprendre a partir de
données séquentielles de longueur variable. Les réseaux & mémoire a long terme (Long Short-
Term Memory LSTM) sont un type de réseau récurrent capable d’apprendre la dépendance
d’ordre dans les problémes de prédiction de séquence. Les réseaux de croyance profonde, les
autoencodeurs et d’autres modéles non supervisés générent des caractéristiques latentes signi-

ficatives pour des taches en aval et modélisent les concepts sous-jacents des distributions en
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FIGURE 2.10 — Les méthodes d’apprentisage automatique, adaptée de |\

reconstruisant leurs entrées. En résumé, 'apprentissage profond permet de créer des représen-
tations abstraites structurées des données qui présentent les caractéristiques nécessaires pour
résoudre les taches que le modéle est formé a résoudre comme la regression ou la classification

ou reconstruction des données.

2.6.2 La fusion de données par des réseaux neuronaux profonds

Ces derniéres années, une progression notable du nombre de recherches associées aux
algorithmes de fusion de capteurs par apprentissage profond dans le domaine du véhicule
autonome. Dans [30], la fusion des technologies GNSS/INS est proposée par l'intermédiaire
des réseaux de neurones. Par la suite, [29] et ont proposé le méme principe avec une
différence au niveau de la tolopogie et de I’architecture des réseaux neuronaux mis en ceuvre.
Ces algorithmes semblent présenter des performances supérieures a celle d’un filtre de Kalman
standard au niveau de la précision d’estimation de position. Dans , un formalisme de
fusion basé sur 'apprentissage profond pour une localisation urbaine est proposé en utilisant le
LiDAR et une caméra. Une méthode de fusion en deux étapes est proposée pour la génération
et la vérification d’hypothéses a ’aide d’une caméra stéréo et d’'un LiDAR afin d’améliorer

la détection des véhicules dans [215]. Un systéme de détection et de suivi de véhicules en
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temps réel est proposé pour des scénarios urbains complexes qui fusionnent une caméra, un
LiDAR 2D et le contexte routier a partir de la connaissance de la carte routiére antérieure
en utilisant un CNN et un KF [194].

Afin d’optimiser la siireté et la fiabilité des systémes de localization, certains chercheurs
[91, 122] utilisent le KF assisté par les réseaux de neurones pour améliorer 'estimation de
I'état. Dans [91], les avantages du filtre de Kalman sont cités, lorsqu’il est utilisé dans le
récepteur GNSS comme estimateur de I’état de navigation, car il fournit des solutions opti-
males si les statistiques de bruit pour la mesure et le systéme sont complétement connues.
En pratique, le bruit varie avec le temps, ce qui entraine une dégradation des performances.
La méthode d’appariement des covariances est une approche adaptative classique pour ’es-
timation de matrices de covariance du bruit. La technique tente de rendre les erreurs réelles
des résidus conformes & leur covariance théorique. Pour résoudre ce probléme, les auteurs
utilisent un réseau de neurones pour identifier la covariance du bruit de mesure et ils ont
prouvé que la précision du positionnement est considérablement améliorée en utilisant cette
méthode.

Finalement, les solutions de localisation combinant plusieurs capteurs ont donné des
meilleures performances qu’un capteur seul. Toutefois, en utilisant la fusion de données,
le risque de défauts logiciels et matériels augmente, en termes de défauts de capteurs et de
problémes de traitement, en raison du nombre croissant de capteurs et des mécanismes de
fusion de données sous-jacents. Il est donc nécessaire d’appliquer une stratégie de tolérance
aux fautes dans les applications critiques de streté de fonctionnement, afin de surmonter
ces problémes et de détecter toute les anomalies, et de garantir des résultats plus fiables en

termes de performances des systémes autonomes.

2.7 Les méthodes de Diagnostic

La surveillance de 1’état des processus est aujourd’hui une procédure de plus en plus
importante dans de nombreux domaines de recherche (transport, électrique, mécanique, chi-
mique, etc). Dans ces domaines, de nombreuses applications présentent des caractéristiques
de plus en plus exigeantes afin de répondre & des critéres tel que la stireté, la disponibilité et
la fidélité pour assurer leur fonctionnement efficace. A titre d’exemple, pour le développement
des véhicules autonomes dans le domaine du transport, il est indispensable de concevoir une
fonction de localisation avec une streté infaillible, une disponibilité reasonable du véhicule
et avec un cott réduit des capteurs utilisés. Dans ces applications, les besoins sont de plus
en plus importants et doivent étre assurés. Le filtre particulaire avec une approche de fusion
multi-capteurs, est proposé dans les travaux (|23|), et montre de bons résultats.

Cependant, 'utilisation de caméras avec d’autres capteurs pour augmenter la précision

entrainera un cott élevé de calcul pour le systéme de localisation. Un algorithme de détection
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des défauts (FD), basé sur 'EKF pour superviser les sorties du sytéme de localisation, suivi
par la méthode CUmulative SUM (CUSUM) pour tester le résidu issu du filtre, est proposé
dans [177] pour identifier toute déviation importante inattendue. Les auteurs de |134] pro-
posent une méthode de FD pour la localisation d’un véhicule en zone boisée. Une fusion de
données est effectuée en utilisant le GPS, les encodeurs et 'IMU sous un estimateur EKF
apres des tests d'innovation au carré normalisée (Normalized Innovation Squared (NIS)) pour
traiter les mesures GPS. Dans ce cadre, la détection et le diagnostic de défauts (ou anomalies)
est une étape déterminante pour limiter les événements tragiques conséquents & la présence
d’un défaut non détecté ou mal estimé, mal localisé voir méme encore dont la prédiction
de I’évolution est inadéquate [74]. Tout d’abord, on commence par définir le concept d’une

anomalie ou d’un défaut.

2.7.1 Diagnostic : Concepts de base et définitions

Dans cette section, nous présentons quelques concepts de base et terminologies dans le

domaine du diagnostic.

e Fonctionnement normal : un systéme est en fonctionnement normal lorsque ses

états, ses entrées et ses sorties sont trés proches de leur valeur nominale (pas de défauts).

e Défaut : un défaut est généralement défini comme une déviation d’une variable ob-
servée ou d’un paramétre calculé par rapport & sa valeur fixée dans les caractéristiques
attendues du processus lui-méme, des capteurs, des actionneurs ou de tout autre équi-

pement|75|.

e Erreur : clle est définie comme l’écart entre une valeur mesurée ou estimée d’une

variable et la véritable valeur de la grandeur physique.

e Défaillance : une défaillence correspond & un défaut ayant un effet néfaste sur le
fonctionnement du systéme. Ce terme est utilisé lorsqu’un dispositif devient inopérant

ou il accomplit difficilement sa fonction.

e Panne : une panne est l'inaptitude du systéme & réaliser sa fonction requise. Elle

résulte systématiquement d’une défaillance et elle implique I'arrét total du systéme.

L’existence de certains défauts et défaillances peut étre totalement évitée. En revanche,
ces défauts doivent étre tolérés et compensés pour ne pas provoquer de défaillance du
systeme. Ceci peut étre réalisé par le principe de "tolérance auz fautes". La tolérance
aux fautes est la propriété qui permet & un systéme de continuer & fonctionner avec des
performances satisfaisantes malgré la présence d’une ou plusieurs défauts ou, plus grave, la

défaillance de certains composants du systéme. La qualité des performances est directement
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proportionnelle & la gravité de la défaillance, ot méme une petite défaillance peut entrainer
une panne totale. Le concept de tolérance aux fautes (FT) peut étre considéré comme une
assurance de la fiabilité du systéme par le biais de tests et de diagnostics. Dans [41], les
auteurs affirement que la tolérance aux fautes ne tolére pas seulement les fautes causées
par la dégradation physique du matériel, les défauts des logiciels ou les perturbations de
I’environnement, mais inclut également la capacité de tolérer des fautes de conception qui
n’ont pas été détectées a ce jour. A proprement parler, un systéme est dit tolérant aux fautes
uniquement s’il ne nécessite pas d’assistance externe pour sa tolérance aux fautes.

Générallement, le concept général de diagnostic comprend les trois téches principales

suivantes :

- Détection des défauts : elle concerne la détection des défauts présents dans un
systéme et éventuellement a 'instant de leur apparition [86]. Elle consiste a concevoir des
indicateurs de défauts avec des objectifs majeurs tels que la détection rapide et précise, la

sensibilité aux défauts et la robustesse aux diverses incertitudes.

- Isolation des défauts : Elle suit souvent la détection des défauts. Sa principale mission
est d’isoler correctement les variables défectueuses et de déterminer la cause exacte et la
localisation d’un défaut en évaluant les symptomes. Cependant, cela nécessite généralement
une connaissance supplémentaire du processus combinée aux variables défectueuses isolées
pour trouver la cause fondamentale. Cette connaissance supplémentaire est généralement

I’'un des principaux problémes & acquérir pour un processus complexe.

- Identification des défauts : elle consiste & identifier les principales informations
correspondant au défaut (taille, type ou nature) [86]. Cette analyse est essentielle pour :
-Prédire I’évolution du défaut.

-Fournir des informations utiles pour réaliser une approche tolérante aux défauts.

-Préscrire une action de gestion de défauts appropriée.

Par ailleurs, un élément important & prendre en compte dans la détection des défauts est
le type du défaut. Les défauts peuvent étre classés dans les catégories suivantes en fonction

de leur comportement variable dans le temps (voir figure [2.11)) :

-Défauts intermittents : un défaut intermittent est un défaut qui se produit et disparait
de fagon répétée.
-Défauts naissants : un défaut naissant est un défaut qui se développe progressivement et
dont 'amplitude augmente avec le temps.

-Défauts brusques ou soudains : Un défaut brusque est un défaut avec un changement
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Amplitude,

.......

FIGURE 2.11 — Evolution temporelle des défauts : a) Défaut brusque ou soudain b)
Défaut intermittent c¢) Défaut naissant

brusque sur les variables ce qui peut étre une anomalie contextuelle lorsqu’une occurrence

de données est anormale dans un contexte spécifique uniquement|27].

Selon les applications, la détection, I'isolation et I'identification de ces différents types de
défauts ont des niveaux de complexité différents. Pour la localisation des véhicules autonome
avec des technologies a cotit faible en utilisant les systémes GNSS, les défauts soudains sont les
plus difficiles & détecter et & caractérisées en raison de leur capacité & apparaitre et disparaitre
soudainement selon le contexte de navigation. Dans ce cadre, de nombreux travaux sont
développés dans le domaine du diagnostic par les communautés scientifiques différentes sur
des aspects méthodologiques (Traitement de I'information, signal et image). Le point commun
de tous ces acteurs est qu’ils développent, mettent en oeuvres des techniques conventionnelles
qu’ils ont été bien évaluées au fil des ans. Ces techniques permettent une quantification
rigoureuse d’un défaut, qui peut étre détecté par I'une des méthodes suivantes : (1) une
déviation par rapport & un modéle sous-jacent attendu (méthodes statistiques) ; (2) une valeur
métrique anormale (par exemple, la distance euclidienne) dans la mesure de la différence entre
la valeur attendue et la valeur prédite (séries temporelles); (3) un changement de fréquence
mis en évidence dans le domaine de la transformation de Fourier (traitement du signal); (4)
une erreur de reconstruction entre I'entrée et sa projection sur l’espace des vecteurs propres
(Panalyse en composantes principales (ACP ou PCA en anglais pour principal component
analysis) - techniques spectrales) ; (5) une fausseté dans le contenu de 'information (théorie

de l'information) [46]. Dans la littérature, ces méthodes de diagnostic sont classifiées, en deux

familles (voir figure :

e Des approches de la redondance matérielle
e Des approches de la redondance analytique

Approches de la redondance matérielle : Elles consistent & mesurer un seul paramétre d’en-

trée crucial a l'aide de deux capteurs ou plus (généralement trois ou plus), puis I'opération
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FIGURE 2.12 — Approche analytique et matérielle, adaptée de [52]

de détection est exécutée par le biais d’'une supervision de cohérence fournie par les capteurs
redondants, et isolation du capteur défectueux par un processus de vote majoritaire. Comme
avantage, les approches de redondance matérielle sont faciles & mettre en ceuvre, et peuvent
fournir un haut degré de certitude pour la technique de détection et l'isolation des défauts,
connue en anglais sous 'acronyme FDI pour Fault Detection and Isolation. Néanmoins, 1'uti-
lisation de capteurs redondants n’est pas toujours possible en raison de restrictions de cofit
et d’espace. En outre, la probabilité d’une défaut est assez élevée car les capteurs redon-
dants travaillent ensemble. En outre, il y a une forte probabilité de présence de défaut(s) car
les capteurs redondants travaillent dans le méme environnement et sont exposés aux mémes

conditions, ce qui conduit & des défaut(s) dans les mesures.

Approches de la redondance analytique : Le concept de ces approches est la réalisation

sur la base des relations fonctionnelles entre les mesures elles-mémes, fournissant un modéle
pour le systéme. L’approche trouve la relation entre les entrées mesurées en se basant sur un
modéle mathématique, et génére des résidus afin de détecter et d’isoler le capteur défectueux.
Dans ce cas, le modéle mathématique est créé en utilisant la physique sous-jacente ou déduit
des mesures. Les résidus générés sont sous la forme de différences entre les sorties du modéle
créé et les mesures réelles recues, en prenant en compte les techniques choisies pour la détec-
tion et 'isolation des défauts qui ne nécessitent pas de capteurs redondants supplémentaires.
Aprés la génération des résidus, une décision est prise par la technique de seuillage pour
évaluer les résidus et prendre la décision finale pour la détection et ’isolation. Les approches

de redondance analytique peuvent étre appliquées en utilisant deux théories différentes :

e Méthodes basées sur des modéles

e Méthodes basées sur données
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2.7.2 Génération des résidus par des méthodes basées sur des

modéles

L’un des challenges scientifiques important aujourd’hui dans le domaine de localisation
des véhicules autonomes est de proposer des solutions pour la détection des défauts dans
une situation donnée le plus tét possible malgré que son effet sur le systéme peut étre trés
faible et sans conséquence majeure ce qui nous méne 4 mettre en place des solutions suivi
(monitoring) en fonction de son évolution dans une situation donnée.

Dans la littérature, il n’existe que peu de travaux concernant la tolérance aux fautes dans la

Modeéle d’espace d’état

Espace de parité

Modele entrée-sortie

Premier modéle principal
Estimation des P P

paramétres modeéle de boite noire

d

Approches

quantitatives Filtre de Kalman ]
Les observateurs ou
les filtres modéle basée sur observateur ]

Génération des Divergence Entropy

résidus informationnelles

Distance ou divergence

Modéles basées sur

. " les digraphes
Méthodes basées Approches
sur les modéles quatitatives Arbre de défauts

Physique qualitative

b

Evaluation des
résidus

Logique du seuil

Théorie de la
décision statistique

La reconnaissance de
formes

|

La prise de décision
par logic floue

Les réseaux
neuronaux

FIGURE 2.13 — Schéma des approches de détection des défauts basées sur les modéles

communauté de la fusion de données multi-capteurs . Les approches basées sur un modéle,
également appelées approches de redondance analytique sont généralement les plus étudiées
pour éliminer les mesures erronées. Ces approches sont divisées en approches quantitatives et
qualitatative. Les deux approches sont basées sur un concept commun. Il consiste principa-
lement en deux étapes de fonctionnement : la détection des défauts et la gestion de défauts.
Le systéme de détection des défauts (dans le cas des deux approches) doit idéalement ré-
pondre a certaines exigences générales :

- Génération des résidus sensible aux défauts (intermittents, naissants et abrupts).

- Robustesse face aux entrées inconnues (perturbations externes, bruits de mesure et incerti-
tudes du modele).

- différenciation des défauts des entrées inconnues afin d’éviter les fausses alarmes et les dé-
tections manquées.

- Réduction du temps de calculs afin de pouvoir intégrer les algorithmes de FD facilement
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dans des systémes & grande échelle.

Une fois ces conditions réunies, une étape primordiale dans le schéma de FD est activée :
I’évaluation des résidus générés d’une facon optimale. Afin d’extraire I'information relative
aux défauts et de prendre la décision au sujet de la présence des mesures erronées dans le
systéme, différentes techniques d’analyse sont proposées dans la littérature. On peut citer le

seuillage, les réseaux neuronaux et la reconnaissance des formes.

Les méthodes quantitatives pour la génération des résidus

Dans ces méthodes, les résidus sont générés en comparant les mesures réelles avec les
valeurs obtenues & partir d’'une modélisation mathématique du systéme. Au cours des deux
derniéres décennies, de nombreuses méthodes de génération de résidus basées sur des modéles

mathématiques ont été développées et peuvent étre divisées en quatre groupes :
e Approche basée sur I'espace de parité
e Approche basée sur les observateurs ou les filtres

e Approche basée sur I'estimation des paramétres

Approche basée sur ’espace de parité

Initié par les travaux de Chow et Willesky dans les années 80 [33|. L’approche de parité
est basée sur le test "vérification de parité" de la cohérence des équations de parité, la relation
qui génére le résidu est appelée une équation de parité, en utilisant les signaux mesurés du
processus réel. Ces relations de parité permettent de découpler les résidus de I'état du systéme
et de découpler les résidus entre eux. L’incohérence dans les relations de parité indique la
présence d’un défaut (voir figure . Cette approche peut étre appliquée soit & un modéle
d’espace d’état dans le domaine temporel [33] ou & un modeéle d’entrée-sortie dans le domaine
fréquentiel |56, [57], [38].

Récemment, la méthode de la relation de parité a été étendue au diagnostic des défauts
pour des modéles non linéaire et complexes tels que la localisation des véhicules autonomes.
Dans [125], une méthode basée sur l'espace de parité a été appliquée pour la détection des
défauts capteurs, pour une localisation fidéle dans un environnement complexe. Les données
des capteurs sont fusionnées et sélectionnés. Ensuite, ils sont combinées dans un ensemble
d’équations de parité linéairement indépendantes. Un ensemble de résidus sont générés. Enfin,
la présence d’un défaut se manifeste par la croissance d’un sous-ensemble unique de ces

résidus.
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FIGURE 2.14 — Schéma de I’approche basée sur I'espace de parité, adaptée de [52]

N

Approche basée sur les observateurs ou les filtres

Le principe de cette approche est de comparer en temps réel la valeur réelle de la sortie du
processus et la valeur estimée issue de 'observateur. La structure standard d’un observateur
diagnostique linéaire d’ordre complet est présentée a la figure 2.15] Le vecteur de sortie réel S
est comparé au vecteur de sortie S du modéle nominal et la différence r = §— S est réinjectée
avec la matrice de gain de retour H. La rétroaction est nécessaire pour compenser les condi-
tions initiales non adaptées et pour stabiliser I’observateur dans le cas d’un systéme instable.
Elle offre également une liberté de conception afin d’atteindre la robustesse, dans le cas idéal
en découplant les effets des défauts de D'effet des entrées inconnues, ou pour découpler les
effets des défauts les uns des autres dans le but d’isoler les défauts. De la méme maniére,
on peut utiliser des observateurs d’ordre réduit, des filtres de Kalman (dans le cas de me-
sures bruitées) ou des observateurs non linéaires (dans le cas de processus non linéaires). Un
exemple principal qui peut étre donné est I'utilisation d’un banc de filtres (filtre de Kalman,
filtre particulaire...). Chaque filtre est un estimateur d’état qui produit un résidu spécifique
en comparant I'estimation & un seuil. Une application de cette méthode peut étre trouvée

dans [211]. Ces derniéres années, le probléme de la génération de résidus a 'aide de la théorie

. Entrées
Deéfauts inconnues
Entrée Sortie
= Processus >

v

FIGURE 2.15 — Schéma de I'approche basée sur un observateur : Filtre de Kalman,
adaptée de [52]
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de I'information est soulevé, o, la quantité d’information obtenue & partir d’une observation
est plus importante que l'information elle-méme. Une description détaillée peut étre trouvée
dans [5]. Dans le cadre de la théorie de l'information, une large gamme d’outils en forme
de divergences ou de distances peuvent étre utilisées (information mutuelle, divergence de
Kullback Leibler, divergence de Jenson Shannon, divergence de a-Rényi, ...). L’idée est de
comparer deux distributions de probabilités afin d’étudier le comportement du systéme. Les
approches basées sur des modéles FDI informationnels ont prouvé leur efficacité pour traiter
les mesures erronées des capteurs. Dans cette section, nous présentons quelques divergences
informationnelles connues :

La divergence de Kullback-Liebler Aprés entropie de Shanon, Solmon Kullback et Ri-
chard Leibler inventent la KLLD en 1951 pour comparer deux distributions de probabilité P
et @ ([113]).

Elle est également définie comme 'espérance d’un rapport de vraisemblance logarithmique

qui joue un role essentiel dans la théorie de la détection, ou elle peut étre écrite comme 182 :

KLD(P||Q) = E, (283) (2.18)

Dans le cas ot P et  sont deux distributions gaussiennes avec des moyennes ji, et i et des

matrices de covariance X, et X, respectivement, le KLD s’écrit comme :

KLD(P||Q) =

) S (2.19)
5 trace(E(;lEp) + log ’EZ

— M+ (pp — Nq)TE;I(Hp - Nq)]

Ou M est la dimension des distributions.

D’aprés I’équation la KLD peut étre interprété comme la somme de deux tests : 1) le test

des moyennes représenté par (pp — f1q)7 Zq_l(up — lig). Ce test est assimilé a la distance de

—M.

Mahalanobis. 2) le test sur les matrices de covariance illustré par trace(X;'¥,)+log ’g—z

Ce test a la forme de la divergence de Bregman et inclut 'information mutuelle entre deux

distributions gaussiennes représentées par log ‘g—i
La divergence de Bahattacharya la divergence de Bhattacharyya est une métrique qui
mesure la similarité entre deux distributions discrétes ou continues. La BD entre deux distri-

butions de probabilité P et @ est s’écrit comme suit [12] :
BD(P||Q) = — log BC(P|[Q) (2:20)

Ot log représente le logarithme naturel, et BC est le coeflicient de Bhattacharyya décrit

comme :

BC(P||Q) = / vp(x)-/q(x)dx ;continous case (2.21)
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C(P||Q) = Z vp(x) v/ q(x)dx; ;cas discret (2.22)

Le BC est lié a la distance de Hellinger au carré par la relation suivante :

Bl (PQ) = 5 [ (Vole) - Vala)) do
= % [/p(m)dw + /q(x)d:c — 2/ V(@) - /q(x)dx (2.23)

=1-BC(P||Q)

L’un des avantages principales de la BD est qu’il n’est pas nécessaire de spécifier une distri-
bution de référence, ce qui n’est pas le cas pour la KLD.

La divergence de a-Rényt Pour deux distributions de probabilités P et @, la divergence
de a-Rényi (a-RD) entre P et @) est non décroissante en fonction de son ordre «. De plus,
cette divergence est continue sur ’ensemble des o pour lequel elle est finie. Elle peut s’écrire

comme suit :

Da(PIIQ) = 0 [ P(@)Q"(a)d(a) (2:24)

Ou a € RT{1} (|190]).

Lorsque « s’approche de zéro, ’entropie de Rényi pondére toutes les possibilités de ma-
niére plus égale, quelles que soient leurs dissemblances. Dans la limite oo — 0, la a-RD glisse
vers la probabilité logarithmique négative sous @ que P soit non nul ([153]) :

RDo(P||Q) = lim RDa(P|Q) = ~log Q(p > 0) (2.25)

Si les deux distributions ont le méme support, alors

lima_y0 RD(P||Q) = 0

Cette divergence n’est symétrique que lorsque a = 0.5, ce qui donne les BC et BD vus
dans 'équation [2.20] ([12]) :

D,
2

(PllQ) = 2log/\/ ) -V Q(x)dx = 2BD(P||Q) (2.26)

Nous retrouvons l'entropie de relativité dans la limite de @ — 1, ou la relation entre
a-RD et le KLD apparait en utilisant le théoréme de Hospital (|11]). Cette relation peut

étre représentée par 1’équation suivante :

RD\(P||Q) = lim (RD(P[|Q)) = KLD(P||Q) (2.27)
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Notez que la RD,(P||Q) est non décroissante en « sur [0, 1] U {«a € [1,00]|RD, < o0}.

La RD,(P||Q) est symétrique pour 0 < « < 1 ou il peut étre écrit comme
RD,(P||Q) = 2% RD1_o(Q||P), et pour a = 2 la divergence devient liée au x? (|15]).

Dans ces travaux, on cherche & comparer les distributions a priori et a posteriori au sein
du filtre informationnel. On propose d’utiliser la divergence a-Rényi pour la conception du
résidu, pour une valeur du paramétre o qui tend vers 1 elle correspond & la divergence de

Kullback-Leibler et a égale & 0.5 & la divergence de Bhattacharyya.

Approche basée sur ’estimation des paramétres

Cette approche repose sur I’hypothése que les défauts se retrouvent dans les paramétres
physiques du systéme tels que la friction, la masse, la viscosité, la capacité, 'inductance, etc.
L’idée de base de la détection est que les paramétres du processus réel sont estimés en ligne
de maniére répétée en utilisant des méthodes d’estimation des paramétres bien connues et les
résultats sont comparés aux parameétres du modéle de référence obtenus initialement dans des
conditions sans défaut. Tout écart important indique un changement dans le processus et peut
étre interprété comme un défaut. Le travail de base dans le développement et ’application
de cette approche a été effectué¢ par Iserman et ses collégues [85]. D’autres contributions
importantes ont été faites par la procédure d’estimation des paramétres qui comprend deux
étapes principales : l'estimation des paramétres mathématiques, p, et leur transformation
en paramétres physiques, g, comme le montre la figure La méthode peut également
étre appliquée a des processus non linéaires & condition que le modéle soit linéaire dans les
paramétres du processus. L’approche la plus courante de I’estimation des paramétres est celle

de la méthode des moindres carrés.

Les méthodes qualitatives de génération des résidus

Dans le cas ol les équations fonctionnelles mathématiques ne sont pas accessible, et que
les relations des fonctions qualitatives centrées sur différentes unités peuvent étre identifiées,
des approches qualitatives basées sur des modeéles pour la détection des défauts peuvent
étre utilisées. Dans les approches qualitatives, la génération des résidus est basée sur une
comparaison du comportement prédit avec le comportement réel. Cette approche utilise des
informations non quantitatives pour décrire la structure et le fonctionnement du systéme. Le
résultat de la comparaison permet non seulement de détecter si le systéme est défaillant, mais
aussi d’identifier la source de la faute. En outre, les résidus dans les approches qualitatives

basées sur les modéles peuvent étre obtenus en utilisant :

e Les modéles basées sur les digraphes
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FIGURE 2.16 — Schéma de I'approche basée sur I'estimation des paramétres, adaptée
de [52]

e [’arbre de défauts

e La physique qualitative

Les modéles basées sur les digraphes

Les relations ou modéles de cause a effet peuvent étre représentés sous la forme de di-
graphes signés (SDG). Un digraphe est un graphe avec des arcs dirigés entre les nceuds et
SDG est un graphe dans lequel les arcs dirigés sont associés & un signe positif ou négatif. Le
nceud représente I'événement ou la variable de processus (ou une autre variable continue).
Les arcs dirigés ménent des noeuds de "cause" aux noeuds d’"effet". Les SDG constituent un
moyen trés efficace de représenter graphiquement des modéles qualitatifs et ont été la forme
la plus largement utilisée de connaissance causale pour le diagnostic des défauts de processus.
Les auteurs dans [83] ont été les premiers a utiliser les SDG pour le diagnostic des défauts.
A partir de SDG, ils dérivent ce que I'on appelle un graphe cause-effet (graphe CE).Dans
[108], les auteurs ont utilisé la dynamique partielle du systéme, des informations statistiques
sur les défauts des équipements et des digraphes pour représenter le réseau de propagation
des anomalies afin d’identifier la localisation des défauts. Des méthodes basées sur des régles

utilisant SDG ont été utilisées pour le diagnostic des défauts par Kramer et Palowitch [110].

L’arbre de défauts

Les arbres de défauts ou défauts sont généralement utilisés pour évaluer la fiabilité et
la sécurité des systémes, ils ont été largement utilisées dans plusieurs domaines tel que les
procédés chimiques, l'ingénierie mécanique, la robotique [196) |214]. L’analyse par arbre de

défauts a été développée a ’origine dans les laboratoires de Bell Telephone en 1961. L’analyse
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par arbre de défauts est une analyse des défauts déductive descendante. Elle contient deux
types de nceuds : les événements et les portes. Les événements sont définis comme un défaut
d’un sous-systéme jusqu’a un composant individuel, et les portes représentent la fagon dont
les défauts se propagent dans le systéme. L’établissement de I'arbre de défauts peut aider a
trouver toutes les combinaisons possibles de causes et de probabilités de défaillances. Ensuite,
les mesures correspondantes peuvent étre prises pour prévenir les défauts du systéme. La
capacité d’analyse des arbres de défauts a été validée dans I’évaluation des risques et ’analyse
de la fiabilité dans de nombreuses applications |98 |188].

Cependant, ces techniques présentent certaines limitations dans le cas ou les données pré-
sentant des défauts ou le comportement sont inconnus. Dans les systémes complexes comme le
véhicule autonome les incertitudes, les perturbations peuvent étre inconnus a cause de ’envi-
ronement principalement. Dans ce cas, le diagnostic des défauts a ’aide d’un arbre de défauts
est peu évident, et conduit & une faible fidélité dans la détection des défauts particuliérement

pour le traitement des défauts soudains.

La physique qualitative

La connaissance qualitative de la physique dans le diagnostic des défauts a été représentée
principalement de deux maniéres. La premiére approche consiste & dériver équations quali-
tatives & partir des équations différentielles appelées équations de confluence. Des travaux
considérables ont été réalisés dans ce domaine de la modélisation qualitative des systémes
et de la représentation des connaissances causales, notamment |37}, [173| et [87]. L’autre ap-
proche de la physique qualitative consiste a dériver un comportement qualitatif a partir des
équations différentielles ordinaires (ODE). Ces comportements qualitatifs peuvent étre utilisés
pour différentes défauts comme source de connaissances. Dans |158], les chercheurs examinent
des approximations linéaires par morceaux d’équations différentielles non linéaires en utilisant
I'utilisation d’un raisonneur mathématique qualitatif pour déduire les propriétés qualitatives
du systéme. Dans [112], les travaux sont basées sur la prédiction du comportement qualitatif
en utilisant des équations différentielles qualitatives (QDE) qui sont une abstraction des ODE
qui représentent ’état du systéme. En termes d’applications des modéles qualitatifs dans le
diagnostic de défauts, les approches les plus populaires sont la simulation qualitative (QSIM)
et la théorie qualitative des processus (QPT). Parmi les exemples de travaux de recherche

réalisés sur la QSIM, notamment [149] et [97].

2.7.3 Génération des résidus par des méthodes basées sur les

données

Depuis quelques années, le développement des technologies et techniques offre la possi-

bilité de stocker et traiter des données en masse. Dans les processus de supervision de la
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performance du systéme, cette possibilité est une réelle opportunité de stocker des données
décrivant bien un processus dans toutes ses conditions de fonctionnement. Les méthodes gui-
dées par les données modélisent les processus en utilisant la relation, les classes de défauts et
les types données. Ces méthodes réduisent les dimensions des données en se basant sur des
approches statistiques multivariables, contrairement aux méthodes basées sur les modéles,
qui apprennent le comportement des défauts en utilisant ’ensemble des données. Ainsi, elle
peut convertir des données de haute dimension en une dimension inférieure uniquement.

Par conséquent, cette stratégie est utile pour les systémes d’ingénierie modernes & grande
échelle. Ces approches peuvent étre considérées comme des approches de type "boite noire"
car elles n'ont pas besoin de modéles de systéme ou de connaissances spécifiques au sys-
téme pour mettre en place un processus de diagnostic. Ils utilisent une variété de techniques
d’exploration de données pour extraire et déterminer les caractéristiques des défauts a partir
d’une quantité massive de données d’exploitation acquises. La figure présente les ap-
proches basées sur les données. Elle peuvent étre classées en deux catégories : des approches
pour l'extraction des caractéristiques et des approches pour l'analyse des caractéristiques
[101] :

e Extraction de caractéristiques : Généralement utilisée dans le domaines de ’appren-
tissage automatique, 'extraction de caractéristiques utilise un ensemble de données
mesurées initial, réduit leur dimensions et génére par la suite des données déduites
appelées caractéristiques. Elles consistent a fournir des informations pertinentes et non
redondantes sur le résidu, qui pourraient étre utiles pour détecter, isoler ou identifier
des défauts. Dans un processus de diagnostic de défauts, les caractéristiques doivent
étre extraites de la grande quantité d’informations caractérisant le systéme. Selon I’ap-

plication, on peut extraire des informations quantitatives ou qualitative.

e Analyse des caractéristiques : Elle permet I’évaluation des informations sélectionnées
pour conduire a la prise de décision. Selon I'objectif si c’est la détection, I'isolation ou
I'identification, cette évalutation peut prendre différentes formes (estimation, test de

seuil, classification, ...).

Les méthodes d’extraction des informations quantitatives peuvent étre classées en deux ca-
tégories principales : les méthodes non statistiques et les méthodes statistiques. Le principe
des approches statistiques est d’utiliser des paramétres statistiques, tels que les moments
statistiques ou d’autres informations comportementales pour procéder a ’analyse basée sur
les distributions probabilistes sous-jacentes connues ou inconnues. Les méthodes non statis-
tiques sont basées sur les données sans utiliser d’informations statistiques. Elles sont divisées
en deux classes : L’apprentissage automatique et le traitement du signal.

D’autre part, I’approche qualitative basée sur les données qui approchent et caractérisent

les informations sur les défauts. Ces approches sont classées en deux catégories : Le systéme
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expert et I'analyse qualitative des tendances. Dans les sections suivantes, une présentation

détaillée des approches basées sur les données sera proposée.

Les méthodes quantitatives

Les approches statistiques Les approches statistiques sont basées sur I'analyse des
propriétés statistiques des données telles que la loi de distribution, ainsi que d’autres critéres.
Le modéle statistique est ajusté sur la base des données qui représentent 1’état de fonction-
nement correct du systéme. Ensuite, les propriétés statistique des nouvelles observations sont
comparées a celles du modéle statistique ajusté pour déterminer I’état du systéme (normal
ou anormal). Dans la littérature, il existe deux méthodes pour ajuster les données dans un
modéle statistique : I'approche paramétrique et I’approche non-paramétrique. Les approches
paramétriques sont basées sur les propriétés statistiques connues généralement sous la forme
d’une distribution connue, comme la loi normale, la loi exponentielle, la loi gamma et d’autre
formes des données. Les approches paramétriques les plus utilisées sont basées sur le test
d’hypothése, I'estimation du maximum de vraisemblance, la théorie des valeurs extrémes,
I’analyse de la variance, etc. Les approches non paramétriques sont proposées pour traiter les
cas ol la distribution de probabilité sous-jacente n’est pas connue et les données ne peuvent
pas étre modélisées avec la distribution standard. Les techniques non-paramétriques les plus
populaires sont ’estimation de la densité par fenétre de Parzen, les approches basées sur

I’histogramme, les approches du plus proche voisin et le test de Wilcoxon-Mann-Whitney.
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FIGURE 2.17 — Schéma des approches de détection des défauts basées sur les données
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Les approches non statistiques

Les méthodes d’intelligence artificielle Les méthodes d’intelligence artificielle sont
utilisées pour entrainer différents algorithmes d’apprentissage sur les données collectées afin
d’identifier automatiquement et intelligemment des défauts complexes et de diagnostiquer les
anomalies. Parmi les techniques d’intelligence artificielle, on peut citer les approches d’ap-
prentissage automatique comme 'arbre de décision, la logique floue, la machine & vecteur
de support (SVM), les ANN, et la tendence actuelle 'apprentissage profond; les réseaux
neuronaux profond et leur variétés. C’est un concept qui fait référence aux modéles ou tech-
niques de développement qui accédent a de grandes quantités de données afin d’en extraire
des informations utiles qui peuvent étre utilisées pour fournir et soutenir des décisions. Ces
techniques ont la capacité de générer une sortie desirée & partir d’entrées inconnues. Dans
la prochaine section une explication du concept de détection de défauts par apprentissage

profond est presentée.

Les méthodes de détection par apprentissage profond

Toutes les techniques conventionnelles nécessitent principalement une bonne connaissance
de ce que l'on appelle la "vérité de terrain", afin de dériver une mesure bien quantifiable de
I’anomalie. Malheureusement, dans de nombreux scénarios du monde réel ou les modéles de
données sont extrémement variables dans le temps, la complexité de ces techniques n’est
pas récompensée par des performances satisfaisantes. Il est donc nécessaire d’introduire des
techniques basées sur un nombre important des données qui, au prix d’une formalisation moins
stricte, permettent des ajustements plus flexibles et par conséquent d’obtenir des résultats
plus précis.

Actuellement, les méthodes basées sur les données, comme ’apprentissage automatique
et apprentissage profond, ont attiré davantage l'attention et se sont avérées de plus en plus
efficaces. Ces techniques font généralement référence & des méthodes basées sur ’apprentissage
ou l'absence d’un modéle mathématique sous-jacent robuste est compensée par la disponibilité
de grandes quantités de données, & partir desquelles on peut "apprendre" des informations
utiles. Par conséquent, Hodge et Austin [80] discernent trois approches fondamentales du
probléme de la détection des valeurs aberrantes, a savoir :

- Supervisée : la normalité et I’anormalité sont toutes deux modélisées qui nécessitent des
données étiquetées pour chacune des catégories.

- Non supervisée : identification des anomalies sans connaissance préalable des données.

- Semi-supervisée : seule la normalité est modélisée ; les anomalies sont identifiées par le fait
qu’elles ne se situent pas en dessous du seuil fixé.

Les trois approches présentent un certain chevauchement avec les principales catégories de

I’apprentissage automatique car elles partagent des caractéristiques communes.

54 CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART



2.7. LES METHODES DE DIAGNOSTIC

Dans la littérature, Différentes approches ont été proposées pour la détection et l’isolation
des défauts. Dans [123], ils proposent une méthode d’apprentissage profond avec plusieurs
modules de mémoire & long terme (multi-LSTM) pour prédire la position du véhicule basé
sur un modéle de mixture gaussienne (GMM) et de la divergence de Kullback-Leibler (KLD).
Dans [176], un RNN multicouche est appliqué dans I’algorithme de RAIM (Receiver Autono-
mous Integrity Monitoring) pour améliorer le taux de détection des petits défauts et réduire

le délai d’alarme des systémes GNSS.

Comparaison entre les méthodes basées sur des modéles et les méthodes

basées sur données

Les avantages des méthodes basées sur des modéles :

-IlIs ont 'avantage de résoudre le probléme d’information incompléte. Aussi, ils peuvent
prendre en compte différents types d’informations de diagnostic que les méthodes basées sur
les données ne peuvent pas utiliser. En outre, elles peuvent appliquer les connaissances du
domaine et 'expérience d’experts au processus FDI en particulier lorsque les 'information
n’est pas suffisante.

- Ils peuvent également étre généralisés. Fondamentalement, ils peuvent extrapoler au-dela
des données d’apprentissage parce que les modéles sont créés sur la base des principes. Ils
peuvent fonctionner correctement a n’importe quel niveau de de gravité des défauts dans un
large éventail de conditions de fonctionnement.

- Puisque la signification physique de l’ensemble des processus FDI est évidente, ils sont
compréhensibles. Les techniciens peuvent comprendre les raisons ou les mécanismes des
résultats. Lorsque les données de surveillance changent en raison d’une dégradation des
performances, de la maintenance et du remplacement des composants, les méthodes basées
sur les modéles peuvent encore fonctionner en ajustant les parameétres paramétres du modéle.
- Un énorme volume de données erronées étiquetées n’est pas nécessaire. La connaissance
du domaine basée sur une compréhension profonde des systémes peut étre utilisée pour
obtenir les relations qualitatives et méme quantitatives entre les fautes et les symptomes

sans données entachées par des défauts étiquetées [152].

Les avantages des méthodes basées sur les données :

-Une compréhension approfondie des relations entre les défauts et les parameétres du systéme
n’est pas nécessaire. Puisque les modéles sont automatiquement appris & partir des données,
ils n’ont pas besoin de modéles physiques. Ainsi, la mise en ceuvre des méthodes basées sur
les données est facile.

- Elles sont avantageuses pour résoudre le probléme de l'incertitude d’informations incer-
taines. Les incertitudes peuvent étre décrites par 'expérience des experts, les relations entre

les défauts et les symptomes, des modeéles physiques/de régression et des mesures utilisant
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des algorithmes comme la logique floue.

- En général, la précision de leur détection et leur diagnostic des défauts est plus élevée que
celle des méthodes basées sur les modéles. En outre, leur sensibilité aux changements de
modéles de données de surveillance est élevée.

- En cas d’absence de variables cruciales, elles peuvent encore fonctionner. Parce que les
modéles de mesure de variables limitées peuvent étre distingués pour l'isolation des défauts.
- Ils peuvent utiliser I'intelligence artificielle comme une stratégie prometteuse. La plupart
des algorithmes algorithmes d’intelligence artificielle sont source ouverte avec une riche

d’informations documentées |95, [152].

Les incovénients des méthodes basées sur des modéles :

-Une compréhension approfondie des relations de cause a effet entre défauts et les paramétres
du systéme est nécessaire. C’est ainsi que la plupart des experts trouvent que ’application
des méthodes basées sur les modéles préalables difficile.

- En général,la précision des méthodes basées sur les données est plus élevée que celle
des méthodes basées sur les modéles. En effet, la précision des modéles physiques est
généralement inférieure a celle des modéles basés sur les données.

- Si les capteurs sont installés d’une maniére incorrecte, des ajustements complets sont
toujours nécessaires. En général, les réglages doivent étre effectués par un expert pour
modifier les équations et les parameétres [95).

Les incovénients des méthodes basées sur des données :

-L’entrainement des modeéles d’apprentissage pour la détection des défauts nécessite un
énorme volume de données avec des défauts étiquetées. Cependant, 1’obtention de données
avec des défauts est cotliteuse. Etant donné qu’en pratique, il est inconcevable de réaliser
autant de défauts dans un systéme réel.

- Les modéles d’apprentissage profond sont concus a partir d’'un ensemble de données
d’entrainement. Ils ne sont pas en mesure d’estimer au-deld de la plage de données
d’entrainement. La plupart des défauts constituent un large intervalle de niveaux de gravité.
En régle générale, le méme défaut peut avoir différents niveaux de gravité. Dans ce cas, la
détection du défaut est plus complexe pour le modéle, qui sont basé sur des données d’un
certain niveau de gravité. Par conséquent, la performance des modéles n’est pas garantie
dans les applications réelles [152].

- L’explicabilité des modéles d’apprentissage profond constitue un véritable défi scientifique,
qui met évidence le besoin d’explication et le doute sur leur d’efficacité. C’est un phénoméne
appelé « boite noire » (« black box » en anglais), dans le sens ou 'on peut juger la qualité
et la quantité des données qui entrent dans le réseau de neurones et des résultats qui en
sortent, mais sans savoir les raisons ou les mécanismes qui ont abouti a ces résultats, qui

sont essentiels pour prendre les décisions.
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2.7.4 Les méthodes d’évaluation des résidus et prise de décision

Aprés la génération du résidu, la deuxiéme étape d’une procédure de détection des défauts
consiste a évaluer le résidu. L’évaluation robuste de résidu est un parameétre clé pour détermi-
ner la faisabilité de 'agorithme de détection de défauts. Généralement, les changements dans
le résidu sont significative indiquant 'apparition des défauts. Dans une situation idéale, le
résidu doit étre affecté uniquement par les défauts. Cela signifie que le résidu devrait s’écarter
de zéro uniquement lorsqu’il y a un défaut. Cependant, une telle situation idéale se produit
rarement dans la pratique et le résidu est influencé par les perturbations du processus, les
bruits de mesure et les incertitudes du modéle. Ces facteurs rendent le résidu non nul méme
dans le cas sans défaut. Si 'on ne tient pas compte de ces facteurs lors de la conception,
le schéma FD peut générer de fausses alarmes. Afin de détecter la présence d’'un défauts,
la fixation d’une limite est crucial. La figure montre une représentation graphique de
génération et d’évaluation de résidu, un résidu r(¢) évalué est comparé a une limite, appelée
"seuil" ("th"), relative aux entrées inconnues et aux incertitudes du modéle. La présence

d’un défaut est déduite si le premier dépasse le second :

r(t) < th absence de défaut
(2.28)

r(t) > th présence de défaut

La sélection du seuil approprié est une tache trés critique en FD. Un seuil trop élevé peut
entrainer une détection manquée, ce qui signifie qu’un ensemble de défauts peut rester non
détecté. De méme, la sélection d’un seuil trop bas peut conduire & de fausses alarmes. Dans
ce cas, le systéme de détection indique un défaut, mais en réalité, il n'y a pas de défaut
dans le systéme. Le seuil est généralement considéré comme une limite de tolérance pour les
entrées inconnues et les incertitudes du modéle. Pour cette raison, la maniére d’évaluer les
entrées inconnues joue un role important dans ’évaluation de résidus et la détermination
des seuils. Dans la littérature, plusieurs approches sont utilisées pour concevoir un seuil, par
exemple par la logique du seuil, la théorie de décision par les tests statistiques, réseaux de
neurones, la reconnaissance des formes, la logique floue ou les seuils adaptatifs. Générallement,
elles sont classées en deux groupes : seuil constant et seuil variable. Les seuils constants sont
congus en considérant la limite supérieure des entrées inconnues et des incertitudes admissibles
pour diminuer au maximum une fausse alarme. Contrairement aux seuils constants, les seuils
variables varient en fonction des valeurs instantanées de ’entrée du processus et de certains
paramétres du systéme. Il s’agit notamment du seuil dynamique et le seuil adaptatif. Dans
la littérature, les tests statistiques sont les plus utilisées pour la prise de décision et plus

particuliérement les méthodes de seuillage optimisées. Ces méthodes sont généralement basées
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FIGURE 2.18 — Schéma du principe d’évaluation des résidus

sur deux hypothéses H; :

-Hj sui représente 'hypothése dans le cas d’absence de défaut(s).

-Hj est I'hypothése en cas de présence de défaut(s).

En effet, ces deux hypothéses aboutissent & deux décisions u; :

-ug est la décision qui correspond & une absence de défaut.

-uq est la décision qui correspond & une présence de défaut.

Le tableau [2.5] présente les probabilités associées aux différentes décisions qui peuvent étre
prises par le systéme de détection, en considérant que les hypothéses vraies :

On peut définit ainsi :

Décision L L
N Décision uyg Décision u,
Hypothese
Hy vrai (pas de défaut) bonne décision fausse alarme
H, vraie (défaut) détection manquée | bonne décision

TABLE 2.5 — Situations de décision pour un test statistique entre deux hypotheéses

La probabilité d’absence de défaut(s) Py : c’est la probabilité de choisir Hy sachant que H
est vraie :

Py = p(uo = Ho) (2.29)
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— La probabilité de détection Pp : c’est la probabilité de choisir H; sachant que H; est

vraie :
PD = p(u1 = Hl) (230)

— La probabilité de fausse alarme Py, : c’est la probabilité de choisir H; sachant que Hy est

vraie :
Pfq = p(u1 = Hy) (2.31)

- La probabilité de détection manquée P,,p : c’est la probabilité de choisir Hy sachant que

Hi est vraie :
Ppp =plug=Hi)=1-Pp (2.32)

Selon la figure les probabilités peuvent étre calculées de la maniére suivante :

1 T T T T T T T
e Sans défaut
,.Seuil: th Avec défaut
0.6 g
0.4 P .
m.[_{ P fa

0.z N Sf .

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Variable de test

FIGURE 2.19 — Modélisation des probabilités de fausse alarme et des détection man-
quées

Py, = /t:op(x/Ho) dx (2.33)

Pp = /t:op(x/Hl) dx (2.34)
th

Pup= [ ple/t)da (235)

Ou p(x = Hp) et p(x = Hj) sont les densités de probabilités de la variable test x suivant
respectivement les hypothéses Hy et Hj.

Dans ce qui suit, nous avons énuméré les tests statistiques qui sont largement utilisés.

Test de Student Ce test statistique vérifie que le signal suit bien une distribution gaus-
sienne, ce qui conditionne un seuillage automatique fournit par la table de Student pour un

niveau de confiance désiré (95% par exemple). Si ce seuil est franchi, la décision est Hj.
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Critére de Bayes Dans cette section, on étudie ’approche Bayesienne aux problémes de
décision, qui est basée sur la connaissance, pour chaque hypothése H; , de la probabilité a
priori pour que cette hypothése se réalise, et qui associe, & chaque comportement possible

du systéme de décision, un coiit (équivalent & une pénalisation ou une récompense) :
C;j= cotit de décider H; quand H; est vrai
A partir de I’équation [2.36] on peut classifier x observation selon 'hypothése Hy et Hj :

p(H, ) % p(H, J2) (2.36)

0

On peut interpréter I’équation [2.36] comme suit :
— Sip(H1=2x) > p(HO = x), alors H; est choisie.
— Sip(Hy =) < p(Hy = x), alors Hy est choisie.

Selon le critére de bayes, on obtient :

p(z/Hy)p(Hy) 2y p(x/Ho)p(Ho)

2.37
p(z) b p(x) (237)
Ce qui conduit & un rapport de vaissemblance (Likelihood ratio test A) suivant :
Hy) Hi p(H

~ p(e/Ho) m, p(Hy)
Critére de Neyman-Pearson

Pour appliquer le test de Bayes, c’est-a-dire, le colit moyen d’une décision wu;, il faut
connaitre les probabilités a priori, qui déterminent la valeur du seuil auquel le rapport de
vraisemblance est comparé. Pour beaucoup d’applications, ces valeurs ne sont pas connues,
et on ne peut pas, en conséquence, appliquer I’approche Bayesienne, ot encore, méme si elles
sont connues, le critére ajusté au probléme n’est pas obtenu par des considérations de ce qui se
passe pour tout I’ensemble de situations possibles. Les tests de Neyman-Pearson constituent,

dans ces cas, une approche alternative.

Tests minimaux

Les tests minimax sont une autre facon de résoudre des problémes de décision quand on
ne connait pas les probabilités a priori , et correspondent & choisir le test qui a la meilleure

performance dans le cas le plus défavorable.

La courbe ROC

Les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) [208] présentée sur la figure

est une maniére de fixer le seuil expérimentalement. C’est un graphique qui trace les taux
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de vrais positifs (probabilité de détection) en fonction des faux positifs (probabilité de fausse
alarme). Cette courbe permet la comparaison de tests de diagnostic effectués sur un méme
jeu de données. Le seuil optimal est représenté par le minimum de la distance d, au point
(0,1) ou la sensibilité (Sy) et la spécificité (Sp) sont respectivement de 100% et 100% en
ce point idéal. Le taux de faux positifs est égal & (1—spécificité), comme un algorithme qui

donne un faux positif de 100% a une spécificité de 0%.

(0,1) (1,1)

Sp=1, Sp=0,
Sy =1 Sy=1
N A N
“

(§

3 (x, )

&

&

&L 3

= >

3 Y

o &

.5 W

>

3

h=}

»

=

kS

(0,0) (1,0)

Sp=1, Sp=
Sy=0 Taux de faux positifs (1-spécificité) Sn=0

FI1GURE 2.20 — Choix du seuil de detection par courbe ROC

Critére d’optimisation informationnel

Dans la théorie Bayésienne, le choix du seuil repose sur la minimisation du risque de Bayes.
Dans ce probléme d’optimisation, les cotits sont supposés connus a priori et constants. Dans
certaines applications, il est intéressant de traiter le probléme d’optimisation du point de vue
quantité d’information plutét que du point de vue de I'information elle-méme. En se basant
sur la figure, 'objectif est de minimiser I’ambiguité entre hypothése vraie et décision prise.
Dans la littérature, plusieurs critére ont été proposées notamment le critére de Kullback

Libler, Bahattacharya et a-Rényi.

Critére de Kullback Liebler En se basant sur le théoréme de Bayes, le probléme
d’optimisation du seuil peut étre reformuler en utilisant le gain inforamtionnel (ou surprise)
entre la distribution a priori (p(H)) et la distribution a posteriori (P(H = w)) sachant
qu'une décision a été prise. Le gain informationnel associé a une décision u; correspond a la
divergence de Kullback-Leibler entre les distributions a posteriori et a priori :
p(Hi/u;)
KLD@H/w)[p() = > 3 pltifuy)log X0 (2.39)
i={0,1} j={0,1} Pisi
Sachant que : p(Hy) = P, p(H1) =Pi=1-F
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En définissant le KLc comme la somme des KLD entre les distributions antérieure et

.. . st -
ostérieure, on peut 1’écrire ce qui suit

KLc= KLD(p(H/uo)|lp(H)) + KLD(p(H/u1)||p(H)) (2.40)
Ce qui donne :
. g (7))
Kle= o + fo tog Po(ao + Bo)
n Bo log Bo
ao+ B0 (1= Po)(ao + Bo)
o o (2.41)
+ log
a1+ p1 - Polar + Br)

B1 log B1
ar+B81 T (1= F)(ar+ pr)

+

ag = Py(1 - Pp)

ay = PyPr

Bo=(1-F)(1— Pp) (2.42)
B1=(1-Py)Pp

Py = p(Ho)

L’optimisation du seuil peut se faire en minimisant la probabilité de détection manquée

P,,p et en maximisant la probabilité de détection Pp, ce qui équivaut & maximiser KLc.

Cette maximisation est atteinte en rendant la dérivée de KLc égale a zéro : 5§ﬁchh: =0,

ou th représente le seuil, et s’écrit comme suit :

OKLc
o

oe% Bi 1— Py 0B a; Py Bi (2.43)
1o e (a5)) o Lt ()|

i€0,1

La dérivée du critére K Le est détaillée ([5]). La probabilité d’absence de défaut(s) Py est

calculée comme suit :

Ph=1- Liz M (2.44)
n

Ot h* = 0 si on a choisit Hy or h* = 1 si on a choisit H;. Par conséquent, Yoy h

représente une fenétre de temps pour n hypothéses passées.

Critére de Bahattacharya Comme la divergence Kullback-Leibler, la divergence de

Bhattacharyya posséde son propre critére.
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Le gain informationnel associé a une décision u; correspond & la divergence de Bhattacharyya

(BD) entre les distributions a posteriori et a priori est :

BD(p(H/uj)|Ip(H)) = ~log Y p(Hi/uj)2q(Hi)? (2.45)
1€(0,1)

Ainsi, la somme des BD associées aux décisions ug et uq, est donnée par I’équation suivante :

Be = BD(p(H Juo)|[p(H)) + BD(p(H /ur)|p(H)) (2.46)

En minimisant la somme des BD, le seuil est optimisé, le Bc peut étre écrit comme suit :

1 1
Be = — |log(ag + fo) + log(ar + f1) — 5 log(70) — 5 log(m) (2.47)
Avec : )
_ % A3
=R TR
_ 0‘% /81
=R T1-R

ag = Py\/1—Pr (2.48)
o) = Po\/ﬁ

Bo=(1—Py)\/1—Pp

Bi=(1-PR)VPp

2.7.5 Les méthodes d’isolation de défauts

Apreés la génération des résidus et la détection des défauts, I’étape finale d’un schéma de
diagnostic est l'isolation des défauts. En outre, dés l'instant ot un défaut est détecté, une
procédure d’isolation est promordial afin de déterminer 'origine de celui-ci. Générallement,
cette étape s’appuie sur la génération de résidus de maniére & ce qu'un ensemble de ces
résidus soit sensible & certains défauts et insensible aux autres défauts. Dans la littérature,
on peut distinguer : les résidus structurés et les résidus directionnels.

Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons & une technique d’isolation aux résidus

structurés nommeée les observateurs a entrées inconnues (UIO).

Ce concept a a été largement étudié et appliqué sur des systémes dynamiques qui puissent
étre modélisé comme ayant des entrées inconnues (par exemple, représentant des perturba-
tions et des défauts). Le probléme de la construction d’un observateur pour de tels systémes
a fait 'objet d’une attention considérable au cours des derniéres décennies, et diverses mé-
thodes de réalisation d’observateurs d’ordre complet ou réduit ont été présentées dans la

littérature. Il a été démontré que les observateurs a entrées inconnues (UIO) s’avérera trés
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utile pour le diagnostic des systémes surtout pour l'isolation des défauts de capteurs. L’UIO
est défini dans (|28]) comme : "Un observateur est défini comme un observateur a entrée
imconnue pour le systéme, si son vecteur d’erreur d’estimation d’état s’approche de zéro de
maniére asymptotique, indépendamment de la présence de l’entrée inconnue (perturbation)
dans le systéme". Le concept général de la conception de la UIO consiste & découpler les
perturbations de l'erreur d’estimation d’état.

En d’autres termes, 'idée est d’extraire un sous-systéme observable du systéme original,
et dans ce sous-systéme, les défauts recherchés sont révélés, tandis que le reste du ou des
défauts ne le sont pas. Ensuite, un gain d’observateur est obtenu par la famille des filtres de
Kalman. Le choix du filtre informationnel se révéle donc trés judicieux et plus adapté a ce
type d’architectures. La ou dans la forme informationnelle, il suffira de retirer la contribution
de chaque observation pour isoler la faute. Dans la littérature, il existe deux types d’approches
différentes de la conception d’UIQO : la premiére suppose une certaine information a priori sur
les entrées non mesurables, tandis que la seconde suggére de reconstruire ’état du systéme
linéaire par le biais d’un observateur capable de gérer la présence d’entrées inconnues.

Il est a noter que les méthodes UIO sont congues pour un systéme linéarisé autour d’un

Entrées inconnues Défauts

E . S

|:>‘ Systeme ——————>
7.

—4>‘ uIo 1 L,

S th
Isolation

r; de défaut

o — Uloi > . Défaut détecté
o et prise [Fom==S

. de
décision

FIGURE 2.21 — Architecture UIO pour l'isolation de défauts

point de fonctionnement. Par conséquent, pour obtenir de bons résultats, la linéarisation ne
doit pas entrainer une grande différence entre le modéle linéaire congu et le comportement
non linéaire. Ainsi, afin de concevoir une méthode UIO non linéaire, trois points principaux

doivent étre pris en considération :

1. Techniques basées sur la transformation d’état non linéaire,
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2. Techniques basées sur la linéarisation,
3. observateurs pour des classes particuliéres de systémes non linéaires.

La figure présente un bref exemple de ’architecture UIO. Dans ce cas, un sous-ensembles
d’observateurs sont utilisés pour chaque combinaison possible de défauts. Ainsi, un résidu
est calculé pour chaque sous-ensemble et comparé au seuil pour prendre la bonne décision
concernant ces défauts. Dans la littérature, ces techniques ont été évoquées dans plusieurs
travaux concernant la tolérance aux fautes pour la fusion multi-capteurs. Dans 48], les auteurs
proposent une méthode de détection et d’exclusion des défauts Fusion tolérante aux défauts
satellitaires basée sur un banc de filtres de Kalman. Dans [47], ils proposent une architecture
hybride basée sur un filtre de Kalman et des techniques de logique floue, ol un ensemble de
données de N capteurs sont introduites dans N filtres de Kalman. Un observateur logique flou
est utilisé afin de superviser chaque filtre et de détecter les défauts des capteurs en évaluant

la valeur du résidu.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de ’art sur les capteurs utilisés avec leurs
avantages et leurs inconvénients pour la localisation. Ensuite, nous avons expliqué l'idée et
les avantages de combiner leurs observations et les différentes architectures possibles ont
été présentées. Pour réaliser une telle combinaison ou fusion de capteurs, certains filtres
stochastiques connues ont été discutés. Ensuite, on a présenté un état de 'art sur la fusion
de données et sur le diagnostic d’une facon générale et les approches de fusion tolérante aux
défauts capteurs. Ces approches nécessitent, dans la plupart des cas, une connaissance a
priori des modéles des défauts, des informations sur les capteurs dans leur fonctionnement
normal, de I’expertise, ou de la disponibilité suffisante des données. Dans ce contexte, on a
présenté un brief état de 'art sur 'apport de ’apprentissage profond dans le domaine de la

fusion multi-capteurs, ainsi que le diagnostic.

Dans le chapitre suivant, on présente I’approche proposée. Un formalisme adaptatif de
fusion basée sur le filtre informationnel non linéaire ainsi que le résidu parametré développé
pour la détection des défauts selon contexte de navigation. Des méthodes d’optimisation
pour la prise de décision selon le besoin opérationnel (stireté/disponibilité) seront également

présentées et développées.
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Chapitre 3

Apprentissage profond pour la
pramétrisation des résidus
informationnels et seuillage d’une
méthode de diagnostic adaptative :

une solution au paradox des KPIs

Dans les applications quotidiennes, un systéme de localisation doit fonctionner
dans un large panel de contextes, pour répondre a des exigences opérationnelles
tel que l'intégrité et la précision. Dans ce chapitre, on propose un formalisme de
fusion multi-capteurs tolérant aux fautes dont la couche de diagnostic est adap-
tive au contexte par apprentissage sur deux parties. Dans une premiére partie
de ce chapitre, on présente la paramétrisation d’un résidu basée sur hybridation
d’une approche informationnelle et d’une technique d’apprentissage en vue de
détecter les mesures GNSS erronées. En deuxiéme partie, pour prendre la dé-
cision concernant ces mesures, une méthode de seuillage basée sur une fonction

d’optimisation renforcée par une approche d’apprentissage profond est présentée.

3.1 Introduction

Dans la conception des applications automobiles, le systéme de localisation doit étre
a la fois précis et intégre, ce qui constituent deux exigences distinctes de la localisation.
L’intégrité est souvent liée aux enjeux de streté, dont I'importance ne cessent de croitre,

comme en témoignent les nombreuses études récentes. Cependant, il existe un défi important

66



3.1. INTRODUCTION

pour Pestimation de la position d’un véhicule, le changement de contexte de navigation. Il est
difficile de maintenir une performance acceptable des capteurs, principalement les systémes
GNSS, dont la qualité de signal dépend de plusieurs facteurs en rapport avec ’environment
d’évolution du véhicule. Dans le chapitre 2, nous avons présenté les défauts auxquels peut
étre confrontés une méthode de localisation d’un véhicule autonome dans un environnement
complexe.

Afin d’assurer l'intégrité et d’améliorer la précision du systéme de localisation, deux
moyens complémentaires peuvent étre employés : les algorithmes de détection et d’isolation
de défauts et la fusion des données des capteurs. Par conséquent, ce chapitre met ’accent sur
I'importance de la combinaison de ces deux approches pour améliorer le positionnement du
véhicule. Dans ce travail, nous proposons une nouvelle formalisation du probléme de la fusion
de données et I'évaluation des performances des capteurs "le concept d’adaptativité par
apprentissage". Le concept fondamental d’un systéme de localisation adaptatif au contexte
a été proposé pour la premiére fois dans , ainsi que des résultats expérimentaux sur la
détection et l'isolation des défauts selon le contexte de navigation.

Dans le prolongement des travaux précédents, cette étude vise & intégrer les méthodes d’ap-
prentissage dans une couche de diagnostic pour détecter et isoler les défauts GNSS selon le
contexte de navigation.

Ce chapitre est organisé comme suit. Il commence par une vue globale sur "approche pro-

W A Environnement dynamique

Observation n
Observation m

Capteurs
Proprioceptives

2 f Etape
Et de détect ]
: Mesures e e d’isolation
H  odométriques [ Etape de prédiction

ﬁ Génération des résidus (r)

Mesures : parametrés par la divergence Isolation basée
inertielles Couche de diagnostic } a-Rényi et apprentissage sur les
v

b adaptative par . — Observateurs
4 apprentissage Seuil optimisé par a entrées

: Positionnement par : : apprentissage (Th) inconnues
Satellites 1; (U10)
E >

Etape de correction Oui

FIGURE 3.1 — Une architecture globale du concept d’adaptativité par apprentissage

posée, illustrée dans la figure [3.I] En premier lieu, la méthode de fusion multi-capteurs est

mise en ceuvre & travers 'utilisation des technologies GNSS, INS et odométre. Pour assurer
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ADAPTATIVE AU CONTEXTE POUR UN VEHICULE AUTONOME

un niveau de précision du systéme, cette méthode met 'accent sur ’ensemble des redon-
dances disponibles entre les capteurs, basée sur une méthode de filtrage. Dans un second lieu,
I’originalité de ce travail est soulignée. Pour garantir un niveau d’intégrité acceptable, nous
proposons dans cette étude une méthode de détection et d’isolation de défauts GNSS basée
sur une hybridation d’une approche théorique et une approche data-driven : une approche
théorique qui se présente par une divergence informationnelle pour la génération de résidus
et une approche orientée données consiste en l'intégration des techniques d’apprentissage

automatique et profond sur deux niveaux de la couche de diagnostic :

e Paramétrisation des résidus selon le contexte de navigation par la sélection du para-

métre a de la divergence a-Rényi.

e L’estimation d’un paramétre prédonderant dans la sélection d’un seuil optimal, et par la
suite prendre la décision la plus approporiée, en fonction des exigences opérationnelles

du contexte de navigation.

3.2 Formalisme informationnel : Fusion tolérante aux
fautes adaptative au contexte pour un véhicule

autonome

La figure [3.2 résume Papproche générale pour une localisation adaptée au contexte envi-
ronnementale. Le détail de chaque partie se trouve dans les sections suivantes. L’approche se
constitue de deux sous-parties :

La premiére partie est des données multi-capteurs en utilisant les observations
GNSS (pseudo-distances) et les données inertielles (accélérations et vitesses angulaires). En-
suite, un filtre informationnel non linéaire global (NIF) est utilisé afin de fournir les estima-
tions des poses.

La deuxiéme partie consiste a détecter et isoler des défauts GNSS par une méthode de
diagnostic basée sur un résidu paramétré et une méthode de seuillage par apprentissage.

Le processus de fusion est composé de deux étapes : I’étape de prédiction et de correction.
Dans I'étape de prédiction, les mesures inertielles sont utilisées afin de déterminer le modéle
d’évolution du systéme. Pour I'étape de mise & jour appelée également étape de correction
les observations GNSS et les données odométriques sont employées.

Cependant, pour évaluer les mesures des capteurs et fournir un niveau d’intégrité ac-
ceptable, une couche de FDI adaptative au contexte est intégrée, basée sur deux étapes
principales : la détection et I'isolation de défauts. Le processus de détection peut étre divisé

en trois parties :
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FIGURE 3.2 — L’architecture de la fusion tolérante aux défauts adaptative au contexte
par apprentissage

1. La premiére étape est la génération des résidus paramétrés. D’abord, un résidu global
est congue a partir d’'une mesure informationnelle appelée Divergence a-Rényi, connue
comme la généralisation des différentes divergences et indexée par un paramétre a.
Cette divergence mesure la dissimilarité entre la matrice de variance-covariance de 1’état
corrigé et la matrice de variance-covariance de 1’état prédit. Le fait de procéder au test
de dissimilarité sur les matrices de covariance (assimilables & des ellipsoides étant donné
que le bruit est considéré de type gaussien), et non seulement sur la moyenne, permet
d’exploiter toute I'information, soit la distance entre les moyennes ainsi que la différence
de dispersion des nuages de points et leur orientation. Dans cette étude, le choix du
paramétre « est déterminant pour la paramétrisation du résidu selon le contexte de
navigation. La sélection de la valeur o est menée par une approche d’apprentissage

automatique/profond.

2. La deuxiéme étape comporte une approche de seuillage basée sur une fonction d’op-

CHAPITRE 3. APPRENTISSAGE PROFOND POUR LA PRAMETRISATION DES RESIDUS 69
INFORMATIONNELS ET SEUILLAGE D’UNE METHODE DE DIAGNOSTIC ADAPTATIVE : UNE SOLUTION
AU PARADOX DES KPIS



3.3. FUSION MULTI-CAPTEURS : GNSS/INS/ODOMETRE

timisation définit comme le critére d’a-Rényi, avec th la valeur de seuil que le résidu
généré ne doit pas dépasser. Cette fonction dépend de la probabilité d’absence de dé-
fauts Py. Cette valeur est estimée par un méthode d’apprentissage profond (réseau de
neurones profond). Si le résidu global est inférieur au seuil spécifié, alors I'utilisation
de toutes les observations dans I’étape de correction du NIF est possible pour estimer
la position. Dans le cas inverse, I’étape d’isolement est activée pour exclure les mesures

erronées.

La méthode d’isolation est un algorithme hiérarchique basé sur I’UIO, ot a chaque niveau, des
ensembles de sous-filtres NI F;, sont créés en utilisant le nombre d’observations disponibles
au niveau (n — 1). A chaque niveau, les résidus locaux a-RD sont calculés pour chaque
sous-filtre et une mesure satellitaire erronée est retirée du niveau suivant. Ce processus se
poursuit jusqu’a ce que toutes les mesures erronées soient retirées et que le sous-ensemble

final d’observations ait un a-RD inférieur au th.

Enfin, cet sous-ensemble final est utilisé dans ’étape de correction du NIF et la position
est estimée. Il est & noter que, durant tout ce processus, le nombre de satellites est pris en
considération. En effet, il ne doit pas étre inférieur a quatre satellites & l'instant k£ afin de

fournir une position.

3.3 Fusion multi-capteurs : GNSS/INS /odométre

Dans 'optique d’améliorer la précision et la disponibilité du systéme de localisation, cette
section présente un couplage serré des données GNSS et des données inertielles basé sur un
NIF. Le vecteur d’état est composé de 17 états : les mesures a partir du systéme inertielle
INS, la position, la vitesse et l'attitude, exprimé dans le repére des coordonnées ENU (East,
North, Up) pour définir un repére de travail proche de la zone de navigation du véhicule. Ce
systéme de coordonnées est décrit en détails dans ’annexe B, les mesures a partir du capteur
inertiel IMU, les biais des accélérométres et des gyroscopes, dans le repére du véhicule et
lerreur de distance causée par les erreurs d’horloge (le biais d’horloge et la dérive d’horloge)

du récepteur GNSS. Le vecteur d’état peut étre écrit comme suit :

Xk = [p:r Dy Pz Vx‘/y V. az Gy Gy brace byacc bzace bzgyro bygyro bzgyro cot C(.St]T

Ot p = [pz,py,p=]T est la position estimée a Uinstant k, V = [V,,V,, V2|7 est la vitesse,
a = [ag,ay, a7 est lattitude (roulis, tangage, lacet), byec est le biais d’accélération, bgyro est
le biais du gyroscope, c est la vitesse de la lumiére, et dt et ot désignent respectivement le

biais de I’horloge du récepteur GNSS et la dérive de 'horloge correspondante.
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3.3.1 Estimation de la position du véhicule par NIF

Considérons le systéme non linéaire suivant :
Xit1 = f( Xk, ug) + wg (3.1)

o, X}, est le vecteur d’état, f(.) est la fonction non linéaire, uy est le vecteur d’entrée, et
wg ~ N (0, Q) est le bruit du modele considéré comme un bruit blanc gaussien de moyenne
nulle et de matrice de covariance Q.

Le modéle d’observation non linéaire a la forme suivante :

Z1, = h( Xy, ) (3.2)

Ou Z, est le vecteur d’observations et ¢ est le vecteur de bruit d’observation considéré

comme un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et de matrice de covariance Ry = Elexel .

Dans I'étape de prédiction, le modéle dynamique discret de I'INS est utilisé. La position,
la vitesse et 'attitude sont dérivées & partir des des mesures brutes de 'IMU & travers les

équations de mécanisation simplifiées présentées comme suit :

Pk+1 = Pk + Vi X T

Virr = Vie + [Roan g X fok + gn] X T

a1 = ag + Epon e X wp g X T (3.3)
bacek+1 = bacek + Vi

bgyro,kJrl = bgyro,k + vk

Ou T est le temps d’échantillonnage, f; est le vecteur de mesure de la force spécifique,
gn représente la gravité indiquée dans le repére de navigation (constante). wj, représente le
vecteur de vitesse angulaire, Rpo, est la matrice de rotation du repére du véhicule au repére
de navigation ENU, et Ejp, est la matrice de transformation de la vitesse de rotation du

repére du véhicule au repére de navigation, comme indiqué dans les équations suivantes :

c(p)e(8)  c(p)s(0)s(¢) = s(p)e(d)  clp)s(B)c(d) + s(¢)s(¢)
Rign = | s(p)e(0)  s(p)s(0)s(9) + clp)e(9)  s(p)s(0)c(¢) — clp)s(d) | (3.4)
—s(0) c(6)s(¢) c(0)c(9)

L s()t(0)  s(0)t(0)
Ewn=10  ¢(¢) —3(9) (3.5)
0 s(¢)/c(8) c(¢)/c(0)
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Ou c(x), s(x) et t(x) représentent les opérations mathématiques de cos(x), sin(zx) et tan(x),

respectivement.

Pour prédire la position du véhicule, la matrice d’information et le vecteur d’information

sont définies comme suit :

Yipik = [FePeF + BeQpBE + Qi ™! (3.6)
Ykrik = Yer1pXhri|k (3.7)

Ces équations s’écrivent dans ’étape de correction comme suit :

N

Yk = Ve + ngi(k‘) (3.8)
=1
N

Yklk = Ye+1|k T pri(k) (3.9)
=1

Le choix du filtre informationnel prend tout son sens dans ’architecture proposée dans
la mesure oul les équations (eq et eq qui permettent la mise & jour du vecteur d’état
ne représentent qu’'une somme des contributions informationnelles de chaque observation
(contrairement a la forme classique du filtre de Kalman). Ainsi, il suffira de retirer la contri-
bution de chaque observation afin d’isoler un défaut. Ainsi, les contributions informationnelles

gl (k) et pI;(k) sont calculées comme suit :

gl;(k) = HZkR;l(k:)Hm (3.10)
pLi(k) = HL R (Zik — Zige) + Hig X 1) (3.11)

Ou N est le nombre d’observations & l'instant k.

Sachant que :
@} est la matrice variance-covariance du vecteur d’entrée,
: . Y
Fy. est la matrice Jacobienne de f : Fj, = aT‘X:Xk+1|k7

By, est la matrice jacobienne calculée comme suit : By = %\u:uk.

Selon [143|, [66] et en se basant sur 'équation (3.3]), la matrice Fj est exprimée comme
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suit : ~ _
I3xg  I3x3Ts  Osxs  Osxs O3x3 O3x2

Osx3z  Izxz  Ts[fux] TsRe2n  Osxs Osx2

O3x3  Osxs I3x3 O3xs  —TsRpon | Osx2

Fi, = | Osxs Osxs  Osxs I3y O3x3 O3x2 (3.12)
O3x3  O3x3  Osx3 O3x3 I3y3 O3x2
1 T

Oa2x3  Oax3  Oax3 Oax3 Oax3 0 1

Ou [fnX] est la matrice antisymétrique de fr,=Rpon fp-
La matrice d’observation H comprend la pseudo-distance du GNSS définit comme suit :
[ VHyy VHyy VHze Oz Oznz Ong Ong| 100

H = VH;CZT VH;’ET Vszr O3:3 0323 0323 O3z3 | 1 0 (3.13)

| VHip VHY VHir Oss Oss Oz Ozes| 10

Ou
s Ip¥i TS — Ty
VHy = S M
xpr O 5
s 9pvl i =g
- _ r
VHypr = or ) psi
2 OpF 2 — gy
szpT = a,f[,‘ = t pSZ'
Avec :

p sont les pseudo-distances du GNSS. En plus de la fusion des technologies GNSS/INS, les
mesures de 'odométre sont utilisées compte tenu de leurs performances pour améliorer la
position et atténuer 'erreur de 'INS. L’erreur de vitesse de INS est réduite en utilisant ce
capteur supplémentaire. En supposant que la vitesse du véhicule a la sortie de I’'odométre est
v0, qui pointe directement devant le véhicule, c’est-a-dire parallélement a I’axe X du systéme
de coordonnées du véhicule, la vitesse tridimensionnelle dans le systéme de coordonnées du
véhicule est exprimée sous forme vectorielle, de sorte que I’expression de la vitesse du véhicule

dans le systéme de coordonnées de navigation est la suivante :

Vo™ = Ry" [V, 0,0]" (3.14)
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3.4 Une couche de diagnostic adaptive au contexte

de navigation par apprentissage

Une fois I'architecture de fusion multi-capteurs et le filtre d’intégration présentés, une
couche de diagnostic adaptée au contexte de navigation et permettant d’atteindre les objectifs
de stireté de la brique de localisation est proposée. Dans cette étude, nous nous restreignons
uniquement & la détection des défauts des observations GNSS générées par I’environnement
local.

Comme présenté dans le chapitre 2, les systémes GNSS sont devenus la principale solution
de localisation pour la navigation extérieure des véhicules. Cependant, ces systémes ont été
concus et dimensionnées pour des applications aériennes. En effet, I'utilisation des mesures
GNSS pour la navigation terrestre n’est pas évidente, en sachant que ’environnement local
pertube la réception des signaux et peut entrainer une mauvaise estimation de la position, ce
qui peut conduire a une situation aux conséquences graves pour les applications sécuritaires.
Pour assurer la streté du systéme, la mise en ceuvre d’'une approche de FDI pour la détection
de mesures aberrantes est nécessaire.

Ces méthodes sont généralement basées sur la génération de résidus, telle que la méthode
de RAIM [197]. Cette approche utilise la redondance des mesures de pseudo-distance afin de
vérifier la cohérence de la solution de navigation, en particulier pour les applications aéro-
nautiques. Dans le contexte du RAIM, un résidu est construit & partir de la différence entre
les mesures et les estimations obtenues par la solution des moindres carrés. Cette méthode
offre de bonnes performances en ciel ouvert mais pas dans des conditions environnementales
complexes (interférences multi-trajets, NLOS dans les canyons urbains, foréts...), dans ce cas
une couche de détection et d’isolation multi-défauts appropirée devient primordiale & intégrer

23], [72).

3.4.1 Un résidu paramétrique basé sur la divergence de Rényi

Pour atteindre un niveau de stireté requis, une couche de diagnostic doit étre intégrée dans
le processus de fusion plus précisément entre I’étape de prédiction et de correction du NIF.
Dans ce travail, une méthode de FDI basée sur une mesure informationnelle est exploitée,
pour générer un résidu. Chaque méthode de diagnostic comporte deux étapes : une étape de
détection et une étape d’isolation des défauts.

Selon P'application, différentes mesures d’information sont utilisées dans la littérature
pour générer un résidu sensible aux défauts a détecter [210] [24]. La sélection de la mesure
informationnelle appropriée a un impact important sur le type de défauts a détecter et sur
la performance générale de la couche de diagnostic. Plusieurs approches peuvent étre citées

pour la génération de résidus basés sur des divergences d’information, telles que la distance de
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Mahalanobis, la divergence de Kullback Leibler. Dans cette étude, le choix de la divergence de
Rényi (a-RD) est effectué en raison de sa capacité a proposer un parameétre o généralisant des
divergences bien connues citées précédamment [111], [79]. Ce paramétre varie de 0 & 'infini
ce qui aboutit & une infinité de résidu. Cela permet entre autre de jouer sur la répartition

des confiances accordées entre le modéle d’évolution et les observations.

Pour rappel, 'a-RD entre deux distributions de probabilité P et @) est défini comme
[111] :

RD4(PIQ) = — L in / P (@) Q' (2)d(2) (3.15)

Concrétement, le résidu de détection est basé sur la comparaison des distributions de
probabilités gaussiennes des deux étapes du filtre informationnel g(k + 1|k) I'étape de pré-
diction et g(k + 1|k + 1) I'étape de correction. La génération de résidus par I’a-RD apporte
plus de flexibilité et d’adaptabilité & un environnement dynamique et au type d’erreurs. Par
conséquent, pour calculer la divergence entre les deux fonctions de distribution de probabi-
lité, g(k + 1|k) et g(k + 1|k + 1), représentant les deux matrices de covariance de 1'étape de
prédiction et de correction fournies par NIF sont exploitées. En se référant a [79], le résidu

a — RD est donné par 1’équation suivante :

(6 —
RDo(g(k + 1|k + 1)[|g(k + 1]k)) :§(Xk+1\k+1 - Xk—i—llk)T(Z) (X1 jer1 — Xger1e)

(03
1 N

— log
20 =1) 7 X hpaperr M ke 2

(3.16)

. 1 1
Oujy, = a2k+1|k +(1—a) Zk+1\k+1 et Ek+1|k = Yerie and Zk+1\k+1 = Yen1

Selon [129], I’équation peut étre exprimée également sous la forme :

RDa(g(k + 1]k)[|g(k + 1]k + 1)) =
Y1 Yer1jper1 )
X - X +
aYp 1k + (1= @)Yk s = Xpsrjern) (3.17)
1 DO

+ log
2(a —1) Vi1 o1 ]®

«
§(Xk+1|k — Xp1per1)” (

Y1k Yeq1jks1
Y1k + (1 — )Y

1
20a—1) %

Ce résidu se présente sous la forme de trois types de tests qui traitent les deux distributions

de probabilités de différentes maniéres :
RD,(g(k+1|k)||g(k + 1]k + 1)) = testA + testB + testC (3.18)

. T Y1 o Yeq1jps1 ,
L. Test A (Xpiip — Xpyijhr1) (aYkHlkaaWkHlkH)(Xk+1\k — Xjt1jk+1) représente

la distance de Mahalanobis pondérée. Ce test consiste & mesurer la distance entre

les moyennes des deux distributions, en tenant compte de la valeur a qui pondére la

distance par son impact sur les matrices de covariance.
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. Yir1 e Yet1ikt1 N R .
2. Test B : IOg’aYk+1\k+(1*a)Yk+l\k+1| peut étre comparé a la divergence de Bregman

pondéré |19], en tenant compte du poids de o pour chaque matrice de covariance.

Y, a—1 . .
3. Test C : log% représente 'information mutuelle pondéré [184], ou dans ce
test, les deux distributions de probabilités sont comparés en fonction de leur valeur de

pondération liée a la valeur de a.

L’ensemble de ces tests permet la génération du résidu généralisé a-RD, tout en témoignant
d’une flexibilité pondérée entre le modéle d’évolution et les observations disponibles liée a la

valeur de «.

3.4.2 Adapatativité d’'une couche de diagnostic & ’environe-

ment
Pourquoi la nécessité d’un diagnostic adaptatif au contexte ?

La navigation en milieu extérieur, en particulier la localisation en extérieur est un champ
de recherche qui ne cesse d’attirer 'intérét des chercheurs et des industriels du transport,
dans la mesure ou les problémes rencontrés n’ont jamais été autant d’actualité. L’exploita-
tion des capteurs a faible cotit, tels que les systémes GNSS, 'IMU et ’'odométre, a contribué
de maniére significative & I’évolution des véhicules autonomes par le biais des algorithmes
développés tel que l'intégration et le diagnostic des mesures capteurs. Ces algorithmes sont
de plus en plus avancés mais doivent étre certifiés pour des applications nécessitant ’accord
des autorités de régulation avant d’étre mis sur le marché. Pour la localisation, 1’évolution des
algorithmes tend a prendre en compte ce qu’on appelle I'adaptativité au contexte de naviga-
tion [53]. Dans la prochaine sous-section, nous détaillons I'impact du contexte de navigation
sur la couche de diagnostic. Ainsi, les motivations pour le développement d’une méthode de
FDI adaptée au contexte par apprentissage sont présentées. Enfin, 'approche compléte est

expliquée.

Le changement d’environnement

La difficulté principale, lorsqu’il s’agit d’assurer la siireté d’une brique de localisation
dans une application sécuritaire intégrant les données GNSS, est 'impossibilité de considérer
cette technologie comme un capteur & point de fonctionnement unique. Il est inenvisageable
de considérer une valeur unique de taux de défaillance du systéme. Ce taux est grandement
variable, selon le nombre de satellites visibles, leur disposition géométrique, les conditions de
récéptions locales (blocage satellitaire, interférences) et d’autres paramétres qui serait trop

long & lister. C’est donc un capteur qui est trés sensible aux contexte dans lequel il évolue.
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Adopter une couche de diagnostic qui considérerait des statistiques constantes de présence

de défaut ne serait pas rigoureux.

Le changement d’exigences opérationnelles

D’autres éléments conduisent & réfléchir au développement d’une couche de diagnostic
adaptative. Parmi eux, un élément qui nécessite une vue macroscopique du systéme. En effet,
lorsqu’on ne pense pas seulement au véhicule mais & ’environnement dans lequel il évolue,
il devient évident que les besoins opérationnels attendus du systéme de positionnement sont
également variables dans le temps. En effet, que le véhicule circule en rase campagne ou qu’il
circule dans un canyon urbain, les exigences sur la précision attendue ou sur la continuité
ne sont pas les mémes. Ces exigences opérationnelles, a travers un processus complexe im-
pactent les métriques liées au niveau de protection procuré avec ’estimation de la position
(une « bulle » garantissant a un pourcentage élevé que la vraie position se situe a l'inté-
rieur) ou encore les probabilités de fausses alarmes et de détection manquée des incohérences

d’observations.

Vers un compromis entre la disponibilité et la stireté

Les exigences liées a la stireté et celles liées & la disponibilité sont typiquement le type
d’exigence contradictoire qui conduit & une situation otl un compromis doit étre trouvé. De
toute évidence, le terme compromis est inadéquat et ne doit pas étre utilisé lorsque 1’on
traite de stireté. Généralement, les exigences relatives a la streté sont exprimées en terme de
taux de danger tolérable THR (en anglais : Tolerable Hazardous Rate) qui représentent une
limite maximale d’itération de défaillances systéme. Pour atteindre ’objectif, une politique
de diagnostic trés conservatrice est nécessaire. Au moindre soupgon d’erreur, cette politique
préférera rendre la fonction de localisation indisponible. Nous pouvons voir ici 'impact négatif
que ce type de politique trop conservatrice peut avoir sur la disponibilité et la continuité
du service. Avoir un diagnostic adaptatif permet d’envisager de relacher les contraintes de
stireté selon le contexte tout en s’assurant que le THR demandé n’est pas dépassé pour
améliorer la disponibilité. En d’autres termes, un diagnostic standard permet de poursuivre
un seul objectif (soit minimiser la probabilité de fausse alarme ou la probabilité de détection
manquée) 14 ou un diagnostic adaptatif ajoute un degré de liberté permettant en fonction
du changement d’environnement et / ou des KPI de parvenir & un compromis entre ces deux

objectifs.
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3.4.3 Quelques méthodes utilisées pour la localisation dans un

environment complexe

La compréhension et ’analyse du contexte environnemental d’un véhicule autonome joue
un role essentiel dans la conception des applications de localisation adaptées au contexte.
Dans la littérature, plusieurs techniques ont été proposées pour améliorer le positionnement
GNSS dans un environment complexe. Ces méthodes sont détaillées dans les paragraphes

suivants.

Utilisation de multi-constellations pour augmenter le nombre d’observa-

tions GNSS

Pour le positionnement & ’aide d’une constellation, au moins quatre signaux de satellites
sont nécessaires pour aboutir & une solution de positionnement. Dans les zones urbaines, cette
condition n’est pas toujours respectée en raison du blocage des signaux par les batiments.
Pour améliorer 'intégrité du systéme de localisation, le nombre de signaux GNSS disponibles
peut étre augmenté en faisant intervenir des constellations supplémentaires et exploiter cette
redondance des satellites. En fonction de la stratégie de positionnement, Une fois que 1’on
a ajouté une constellation de satellites supplémentaire, il peut étre nécessaire d’avoir un
satellite de plus pour estimer le décalage temporel du systéme afin de proposer une solution
de navigation. Dans certains cas, les signaux des satellites ajoutés sont susceptibles d’étre

une source d’erreur pour la solution de localisation.

Implémentation de modéles de batiments 3D pour détecter les défauts

GNSS et compenser leurs effets pour le positionnement

Les modéles de batiments en 3D peuvent étre utilisés pour prédire si les signaux sont
bloqués ou directement visibles lorsque ’emplacement est connu. Comme le montre la figure
la technique de correspondance d’ombre (en anglais : Shadow matching) GNSS détermine
la position en comparant la présence et la puissance du signal recu avec les prédictions faites
a l’aide d’un modéle 3D de la ville. Cela permet d’atteindre des précisions de positionnement
de quelques métres dans des zones urbaines denses ot l'erreur de positionnement GNSS

conventionnelle est de plusieurs dizaines de métres [198].

Modéles de pondération des observations GNSS

Les configurations satellitaires sont souvent étudiées, plus les angles d’élévation ainsi que
les rapports signal/bruit sont élevés, moins le signal est susceptible d’étre contaminé par
des perturbations tel qu’une réception NLOS ou des trajets multiples. Sur la base de cette

hypothése, l'effet de ces perturbations peut étre simplement atténué en sélectionnant les
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FIGURE 3.3 — Principe de la méthode de correspondance d’ombre 'Shadow matching’

signaux dont les ¢élévations sont élevées ou en rejetant /réduisant les mesures a faible rapport
signal /bruit (C'/NO0). Ainsi, 'impact de ces perturbations sur la solution de localisation peut
étre réduit, mais pas complétement éliminé. Dans ce contexte, plusieurs stratégies ont été
proposées dans la littérature pour la pondération des observations GNSS, telles que le modéle
d’élévation sinusoidal ou les observations GNSS sont pondérées en fonction des élévations
des satellites ou les modéles sigma-A et sigma-¢ une pondération en fonction du C/NO
. Ces modéles ont montré leur efficacité dans des zones urbains.

Cependant, ces modéles ne sont peut-étre pas la politique idéale car ils ne peuvent
considérer qu’un seul paramétre et peuvent difficilement obtenir des résultats satisfaisants
pour toutes les exigences opérationnelles mentionnées ci-dessus et dans un large éventail
de contextes d’exploitation . Dans des travaux récents, d’autres paramétres tels que le
nombre de satellites disponibles, le Code-Minus-Carrier (CMC), la Dilution de Précision

(DOP) permettent de mieux évaluer le contexte de navigation |147].

3.5 La stratégie proposée

Bien qu’il existe de nombreuses recherches sur ’adaptation du systéme de localisation au
contexte de navigation. Ces méthodes restent performantes que dans certains environnements
principalement urbains . Ces derniéres années, I’apprentissage automatique et, par exten-
sion, 'apprentissage profond ont connu un succés considérable dans le domaine des véhicules
autonomes. Cependant, le débat du degré d’intégration de ces méthodes dans ces applications

est sans fin. Certains, adeptes de la discipline de 'automatique pure les rejetteront. D’autres
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adoptent une posture inverse qui consisterait a considérer ces techniques comme la réponse a
tout probléme. La posture adoptée dans nos recherches consiste a utiliser la modélisation ma-
thématique, puis d’augmenter ces modéles mathématiques par l'utilisation des algorithmes
d’apprentissage afin d’ajuster leurs paramétres. Cependant, ces algorithmes peuvent avoir
des décisions difficilement interprétables et un comportement incontroélable.

En effet, les taches se compliquent quand il s’agit des applications qui exigent un niveau
de streté élevé et une certification au prés d’autorités régulatrices. Tout comportement, ou
décision doit étre explicable, anticipable, répétable, verifiable et validable. La localisation
est un exemple parfait qui démontre 1’'utilité des méthodes d’apprentissage. Les modéles
d’erreurs d’observations GNSS sont variables selon le contexte considérant sa sensibilité
a lenvironnment. Comme présenté dans le chapitre 2, dans certains travaux le filtre
d’intégration des capteurs est remplacé par un réseau de neurones. Dans d’autres travaux,
ce filtre est « augmenté » par les méthodes d’apprentissage pour l'estimation en temps
réel des bruits des modéles d’évolution et d’observation. Dans cette étude, les algorithmes
d’apprentissage sont utilisés comme un outil, qui contribue & la flexibilité a la couche FDI
pour s’adapter & un large panel de contextes de navigation et augmenter les performances

du systéme de localisation.

Dans ce cadre, le paramétre o de la divergence de Rényi représente un degré de liberté
supplémentaire pour la couche de diagnostic. Il permet de sélectionner, parmi un nombre infini
de résidus, celui qui maximise la détectabilité des défauts, notamment des défauts soudains.
La sélection du parameétre est basée sur deux méthodes différentes. Dans un premier temps,
cette sélection est faite par une fonction ’Sigmoid’. Par la suite, la sélection d’a basée sur une
méthode d’apprentissage qui prend en compte plusieurs caractéristiques, parmi lesquelles les

incertitudes des modéles d’évolution et d’observation.

3.5.1 La sélection du parameétre a

Une sélection basée sur une fonction logistique Sigmoid

Afin de franchir une premiére étape vers 'adaptation du contexte de navigation, diverses
approches existent dans la littérature (voir sectio. Principalement, ces méthodes sont
basées sur la modélisation des erreurs dans la matrice de covariance des observations GNSS.
Pour rappel, les modéles sigma-¢ et sigma-d qui évaluent I'impact de la qualité du signal
regu sur les erreurs de mesure en fonction du C/NO |20],[206]. En paralléle, d’autres études
[117], [59] se sont intéressées a I'impact de I’élévation des satellites sur les erreurs de mesures
en considérant que les perturbations locales (NLOS, multitrajets) affectent fortement les
satellites de faible élévation. Par conséquent, un modeéle d’élévation de type sinus a été proposé

dans [195]. Apreés la comparaison des deux modeéles, des travaux du [127] ont conclu que les
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mesures des satellites & haute élévation sont davantage limitées par un modele basé sur C'//NO,
tandis que pour les satellites a faible élévation, le modeéle basé sur 1’élévation est performant.

Par conséquent, une politique plus efficace peut utiliser les informations des deux critéres.
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FIGURE 3.4 — Illustration de 'approche de paramétrisation de résidu a-RD par une
fonction sigmoid

En se référant a la pondération de |183|, nous proposons de pondérer les observations GNSS,
ot l'estimation de la matrice de variance-covariance Ry prend en compte les élévations (el)

et le C/NO des satellites disponibles & chaque instant par :

, 10=C/N0;
2 10 1
i = sin(el;)? (3.19)

Ot [ est un coefficient représentant un indicateur du signal direct LOS a priori, i est le ijeme

satellite visible, ainsi Ry est définie comme suit :

01,k

Rk - O-ivk (320)

On,k

La figure illustre 'approche proposée pour réévaluer constamment le paramétre «
approprié, en considérant le rapport de force entre les deux incertitudes prises en compte dans
le résidu. On propose une stratégie de pondération de la matrice des variance-covariance par
a sous la forme d’une fonction sigmoide généralisée d'un intervalle ]0, 1[ [142]. L’équation de

cette fonction prend en compte le rapport entre la matrice de de variance-covariance pondérée
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de I’étape de correction et la matrice de variance-covariance de 1’étape de prédiction.

K-A
2 k41)k |

(C+ Qe_ [DIPEETPEY )%

a=A+ (3.21)

Oun A=0, K,C =1, v=1,  and B sont des paramétres calibrés en fonction de la pente

requise de la fonction [142].

Une sélection basée sur un approche d’apprentissage

Dans le optique de satisfaire une politique multicritére et d’assurer ’adaptabilité compléte
au contexte de navigation, une nouvelle formulation du probléme de sélection du paramétre
a de la divergence de Rényi est proposée.

La figure présente une approche de paramétrisation de résidu a-RD basée sur des
algorithmes d’apprentissage supervisé et non supervisé (la différence entre les deux méthodes
est détaillée dans I'annexe A). Cette approche est composée de différentes étapes. Chaque

étape est décrite en détail ci-dessous.

—J

Données GNSS

1
1
Prétraitement des Extraction des 1 Données Modéle
données caractéristiques d’entrainnement d’apprentissage
Données de test ’—D Régression
Environnements |

Classifier les données
Dans chaque groupe

observation selon
son contexte

a pour chaque l

Regroupement des
données par
caractéristiques
similaires

Pour chaque Evaluation des
environnement performance du
Labeliser modéle

Algorithme d’apprentissage

Sans défaut

FIGURE 3.5 — Illustration de I'approche de paramétrisation de résidu a-RD par une
méthode d’apprentissage dans l'algorithme de détection de défauts

e La collection des données GNSS : La premiére étape pour tester et valider I’approche
proposée est 'aquisition des données des capteurs. Dans cette étude, les mesures brutes

GNSS sont collectées de deux sources différentes, détaillées dans le chapitre 4 section

E5.T1

o Le prétraitement des données et extraction des caractéristiques : Aprés avoir collec-
ter un nombre important des données, on passe au prétraitement ou la préparation
des données ; normalisation, transformation. L’objectif principal de la préparation des
données est de s’assurer que les informations collectées pour ’analyse sont exactes et

cohérentes, afin que les résultats de I'application et d’analyse soient valides. Par la suite,
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une sélection des paramétres pertinantes qui caractérise le mieux un signal GNSS est

effectuée par expertise.

o Le partitionnement des données : aprés la collection et la sélection des données, une
catégorisation du contexte environnemental basée sur un algorithme d’apprentissage
automatique non supervisé appelé " K-means" est effectuée. L’objectif de cet algo-
rithme est de répartir les données GNSS en groupes homogeénes, c¢’est a dire des groupes
dont les signaux GNSS recus présentent des caractéristiques communes. En se basant
sur ces caractéristiques, les contextes environnementaux sont classés comme suit ; ciel

ouvert, environnements sous-urbains, urbains et couverts.

e La Labellisation de la valeur du paramétre o : une fois les contextes environnementaux
sont définits, une étape primordiale pour la conception d’un réseau de neurones profond
est la Labellisation (ou étiquetage) de sortie («). Cette étape est réalisé par I'intermeé-
diaire de la couche de FDI, ou 10 valeurs du paramétre o de [0, 1[ sont appliquées a
chaque groupe. Par la suite, une caractérisation de résidu est faite & chaque fois qui
en résulte deux distributions de probabilités (avec et sans défaut). Ainsi, pour chaque
groupe un algorithme appelé ’ToU’(Intersection over Union) mesurant le chevauche-
ment entre ces deux distributions, c’est & dire réduire au maximum la probabilité de
fausse alarme Py, et la probabilité de détection manquée P,,p pour chaque valeur d’a
est appliqué a chaque groupe. Pour chaque groupe de données "context de navigation",
la valeur du paramétre o qui minimise ce chevauchement, est la valeur choisie comme

étiquette pour ce groupe.

o L’entrainnement du réseau de neurones et la sélection de la valeur du paramétre d’a; : La
sélection de la valeur du parameétre « est considérée comme un probléme de régression.
Pour résoudre ce probléme, on propose un algorithme d’apprentissage spécifique pour
la régression supervisée. C’est un réseau de neurones profond nommé ’le perceptron
multicouche (en anglais multilayer perceptron MLP), il est constitué d’unités de calcul
élémentaires appelés neurones. Un neurone posséde des entrées, qui sont des variables &
valeur réelles, notées z1, . . . x,, et une sortie, notée y (parameétre «). Or, 'apprentissage
supervisé consiste a entrainer un réseau de neurones & partir de données labellisées,
c’est-a-dire, a chaque observation GNSS doit étre associée une valeur du paramétre
a. D’abord, les données sont divisées en deux parties : données d’entrainnement et
données de test. A partir de milliers de données étiquetés : un modéle d’entrainnement
établit une relation fonctionnelle entre les caractéristiques d’une observation GNSS
et la sortie le paramétre «. Une fois le modéle est entrainé, ce modéle peut ensuite
généraliser cette régression au données de test, c’est a dire & de nouvelles données qu’il
n’a jamais vues durant la phase d’apprentissage. C’est ce qu’on appelle la capacité de

généralisation. Enfin, le modéle est évaluer en terme d’erreur et la valeur « est estimée
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pour chaque observation a chaque instant.

o L’intégration du résultat du MLP dans la paramétrisation du résidu : Une fois que le
paramétre « est déterminé en utilisant le réseau de neurones, il est implémenté dans

Palgorithme de FDI afin de générer un résidu paramétré.

3.6 Adaptation de la décision en fonction du contexte

Chaque méthode de détection de défauts comporte une étape de génération des résidus
et une étape d’évaluation de résidus. En effet, Une fois que la valeur du parameétre o est
selectionnée et que les résidus sont générés. Une procédure de seuillage doit étre intégrée afin
d’extraire I'information relative aux défauts et de prendre une décision au sujet des mesures
aberrantes. L’une des méthodes la plus commune dans la littérature est la fixation d’un seuil
de détection des défauts, dés qu'un résidu dépasse la valeur du seuil, on peut affirmer qu’on
a réalisé une détection.

Dans la littérature, ce seuil est défini de différentes maniéres, en se basant principalement
sur des méthodes statistiques, notamment le rapport de vraisemblance généralisé décrit en
[10]. Dans certaines études, cette valeur est fixée d’une maniére heuristique en choisissant
une probabilité constante de taux de fausse alarme comme le soulignent les travaux dans [5].
Ensuite, différentes techniques d’optimisation ont été proposées pour le calcul du seuil. Par
exemple, dans [193] les auteurs ont proposé un seuil adaptatif basé sur des simulations de
Monte-Carlo et une estimation du quantile de la statistique de test. Dans [163], la courbe ROC
est présentée comme une solution pour détecter les défauts dans un systéme multi-capteurs.
Cependant, ces techniques considérent un environnement statique. Elles impliquent donc une
forte limitation des performances de détection dans la mesure ot la probabilité de faire face

4 un défaut de mesure dépend de ’environnement traversé qui est par nature dynamique.

3.6.1 Meéthode de seuillage basée sur une fonction d’optimisa-

tion informationnelle le critére de Rényi Rc,

Dans 'optique d’assurer la disponibilité du systéme, la fixation du seuil est basée généra-
lement sur la minimisation de la probabilité de fausse alarm Py,. Mais, cette politique peut
étre insuffisante pour garantir toutes les exigences opérationnelles telles que la siireté qui,
dans la plupart des cas, peut étre liée a la P,,p. Pour assurer un compromis optimal entre les
exigences opérationnelles, et donc entre ces deux probabilités, une fonction d’optimisation de
la décision a été congue.

Afin de concevoir cette fonction d’optimisation, il est possible de considérer le probléme sous

deux possibilités :
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e une fonction de récompense, dont I'objectif est de maximiser les cas ou la décision
est en accord avec '’hypothése p(Hy/ug) et p(Hi/u1), donc la probabilité d’absence
de défaut Py et la probabilité de détection Pp (ces probabilités sont définies dans la

section [2.7.4)).

e une fonction de risque, dont le but est de minimiser les cas ol la décision est contraire
a I'hypothése p(Hi/uo) et p(Ho/uq), donc la probabilité de fausse alarme Py, et la

probabilité de détection manquée P,,p.

Dans cette étude, nous optons pour une fonction de risque (une fonction d’optimisation
informationnelle nommeée le critére de Rényi Re,), considérant que le coiit attribué a une
mauvaise décision est plus élevé que celui attribué a une bonne décision. Et pour faciliter
I’étape d’optimisation, on introduit une échelle logarithmique en utilisant la divergence

utilisée pour concevoir le résidu.

D’aprés ’équation le gain informationnel associé a la décision uj, représente la
divergence a-Rényi entre les distributions a priori et a posteriori. Ce gain peut étre écrit

comme suit :

RD(p(H ) [p(H)) = ——log S~ (p(Hfuy))* (p(H)' (3.22)

i,j€{0,1}
Par conséquent, le critére Rc, représenté par la somme du gain informationnel, s’écrit comme

suit :

Rea = [RDo(p(Hi/uj)||lp(H:i)) + RDa(p(Hj/ui)||p(H;))] (3.23)

avec i # j

Ce qui donne :

Rew — ﬁ [log (W)a p(Ho) + log (%)a p(Hl)] (3.24)

Ainsi, la dérivation de cette fonction developpée dans les travaux [129] a prouvé que le
maximum de cette fonction de risque correspond au seuil optimal A.

Ainsi, le critére a-Rényi s’écrit comme suit :

A > a(Ao1 + A1) + b(Bo1 + Bio) + 5¥)
iy Co1(Aot — Aro) — Cro(Ao1 + Aro) + d(Boi + Bio) + £

(3.25)
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Ou
lij = PoBjyi + (1 — Fo) 358
nq; = Poyiy; + (1 — Po) B
Aij =13, Bij = ngj, Cij = n%_l(l — Py)o
a=[=Po(yo—m)+ (1= Po)bilng " + [~ Po(yo — 1) — (1 — Bo)Boln; '
b=13""Pofr — 15 Pofo (3.26)
d = Pyyo — (1= Ro)(Bo + Bl = Poyy + (1 — Po)(Bo — B)IS;
P = (g +n%) (1% +1%)
M = 2P (y0 — ) + 2Po(1 — Bo)(Bo — B1)
N =2(1 = Py)(m1 — ) +2(1 = Po)*(B1 — o)
V = Piyom + (1= Po)ProBi + (1 = Po) Pofor + (1 = Po)*fofr
Et:

i=j€{0,1}

Le critére informationnel pour 'optimisation du seuil global est presenté comme suit :

Algorithm 1: La fonction d’optimisation du seuil basée sur le critére infor-
mationnel a-Rc
L’estimation de Py par RNP; Rcomar = 0;

for A = \pin to A\paz do
Calculer Pg and Pl?

calculer a-RD),
if a-RD) > a-Rcpmq,: then
a-Remar = a-RD)y;

Py = Pp;

P = Ppy

)‘opt = Ax;
end

end

En fonction de I'application, cette méthode offre une plage de réglage permettant de choi-
sir le seuil approprié & chaque cas. Pour calculer ce seuil, il faut prendre en compte une valeur
d’un paramétre critique qui a un impact prépondérant sur la décision. Ce paramétre peut
étre considéré comme la jauge pour prendre la décision appropriée qui dépend essentiellement
du contexte de navigation : la probabilité Py de 'hypothése « absence de défaut ». Généra-
lement, pour estimer cette valeur & chaque instant, une méthode appelée MLE ( Mazimum

Likelihood Estimation) |5 est employée. Pour prendre une décision, cette méthode prend en
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compte ’historique du comportement du systéme sous forme d’une fenétre temporelle.

Cependant, cette méthode présente certaines limites :

e La taille de la fenétre temporelle et la valeur initiale de Py sont fixées heuristiquement.
e La détection tardive des erreurs cumulées

e La détection erronée de certaines erreurs soudaines

Par conséquent, cette approche ne tient pas compte des changements soudains de ’environ-
nement ou des exigences opérationnelles. En effet, cette méthode ne permet pas de traiter
tous les types d’erreurs, en particulier les plus menagantes comme les erreurs soudaines du
GNSS. II est donc indispensable de développer une approche de seuillage qui s’adapte au
contexte et aux exigences opérationnelles. Dans la section suivante, une approche basée sur
un réseau de neurones profond pour l'estimation de Py est proposée. Ensuite, I'intégration

du P, estimée dans la partie de seuillage est également détaillée.

3.6.2 L’estimation de F, et son intégration dans l’algorithme
FDI

Entrées (Informations Réseau de neurones profonde

du filter de fusion) (apprentissage hors-ligne) Couche de diagnostic

adaptive au contexe

Etape de détection

Génération de résidus

/‘\i"\ I‘ P, estimée

[\
NN
N il

) 1y
i

Intégration de P, dans
Le critére de Rc,,

2

Etape d’isolation

- Y.i -

FIGURE 3.6 — Illustration d’intégration de la valeur estimé de Fy par un réseau de
neurones profond dans I'algorithme de détection de défauts

La figure [3.6] illustre I'intégration de l'estimation de Py dans le processus de seuillage.
Cette estimation est basée sur méthode d’apprentissage supervisé, particuliérement un ré-

seau de neurones profond (RNP) pour une tache de régression. Tout d’abord, une procédure
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d’apprentissage hors ligne est nécessaire pour sélectionner le modéle le plus appropprié afin
estimer la valeur de Fy. Pour atteindre cet objectif, le processus de détection est exploité pour
sélectionner les entrées (des informations sur les signaux GNSS et des informations venant
du filtre de fusion) du réseau de neurones dans un premier lieu. Et par la suite, avoir un
ensemble de données de sortie étiquetées pour établir un lien fonctionnel entre les données
d’entrées et la valeur de Py désirée.

La procédure d’apprentissage est composée d’une étape d’entrainnement et d’une étape
de test, cette derniére étape peut étre considérer comme la validation de la performance du
modéle d’entrainnement. Lorsque ’étape de test fournit un P, satisfaisant selon les données
étiquetées (évaluées par une fonction de perte), le RNP est considéré comme suffisamment
entrainé. Dans ce cas, la sortie du réseau de neurones (P estimé) est intégrée dans le processus
de détection en ligne. Par la suite, cette valeur est utilisée pour le calcul du critére Rc,
dans le but d’adapter la décision au contexte. Ensuite, la décision concernant la présence
de défaut(s) est prise, et enfin suivie par une étape d’isolation des défauts. Cependant, lors
de l'utilisation des méthodes d’apprentissage profond, la collecte et la sélection des données
d’apprentissage sont d’une importance capitale pour concevoir les connaissances souhaitées
sur I’environnement de l'utilisateur et établir un lien entre les entrées choisies et les sorties
souhaitées. Dans le chapitre suivant, le choix des entrées et la méthode de labellisation de la

sortie sont justifiés.

3.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté en détail un ensemble d’approches pour un systéme de localisation
adapté au contexte de navigation pour un véhicule autonome. Ces méthodes ont été détaillé
sous différentes sections, afin de mettre en évidence chaque contribution proposée. En premier
lieu, un schéma illustratif d’un formalisme globale multi-objectives a été présenté. C’est un
formalisme qui répond a des exigences opérationnelles d’une fonction de localisation telles
que; la stireté, la précision et la disponibilité, dont certaines présentent un aspect antagoniste
tel que la siireté et la disponibilité. Pour répondre & ces exigences, cette étude a proposé des

solutions mutli-niveaux :
e Une fusion de données multi-capteurs
e La détection des défauts et la prise de décision
e L’isolation des défauts

Pour augmenter la précision et la disponibilité du systéme, nous avons proposé la fusion des
données brutes GNSS, IMU et les données odométriques. D’abord, nous avons présenté le

modéle d’évolution du filtre d’information non linéaire. Ce modéle est basé principalement
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sur la navigation inertielle qui détermine la position du récepteur & partir des mesures de
I’accélération et de la vitesse angulaire. Puis, le modéle de mesures basé sur les pseudo-
distances GNSS et les données odométriques. Cependant, en utilisant les systémes GNSS une
difficulté particuliére due & ce choix doit étre considérée : il faut étre capable de détecter
des défauts en considérant plusieurs facteurs tel que le changement brusque du contexte de
navigation et les exigences opérantionnelles & chaque instant. Or, les approches standard
supposent couramment que I’environnement est statique et qu’il existe qu'une seule exigence
a satisfaire la fois (améliorer la précision au détriment de la stireté et inversement). Dans cette
mémoire, le choix a été donc d’intégrer les méthodes ’apprentissage en vue d’adapter la couche
de diagnostic au contexte environnemental de navigation tout en assurant un compromis entre
les exigences opérationnelles.

Tout d’abord, nous avons présenté le concept d’adaptativité. Ensuite, nous avons pro-
posé I'approche détaillée de diagnostic adaptive & I’environnement qui permet de localiser
précisément le véhicule tout en gérant des défauts GNSS soudains pouvant affecter 'intégrité
du systéme de localisation. Cette approche a été développée en deux parties : une partie
théorique présentée dans le chapitre 2 afin de tirer profit des outils informationnels et une
partie orientée données basée sur les algorithmes d’apprentissage.

En premier lieu, nous avons proposé un résidu paramétré basé sur la divergence de Rényi
(a-RD). La particularité de cette divergence consiste a établir un lien entre les résidus et
I’environnement par le biais de son paramétre «. Ce paramétre a un impact important sur
le résidu, il rétablit I’équilibre de confiance entre les matrices de covariance de prédiction et
de correction dans différents cas. Pour la sélection de ce paramétre, deux solutions ont été
proposées. La premiére est une fonction sigmoide généralisée, qui prend en compte le rapport
entre la matrice de covariences d’étape de prédiction et la matrices de covariences de ’étape
de correction du filtre d’intégration. La deuxiéme est une approche d’apprentissage qui prend
en compte les informations pertinantes qui caractérisent les signaux GNSS.

En deuxiéme lieu, le critére de Rényi (a-Rc) a été proposé pour un seuillage adaptatif. Le
but de ce critére est de générer un seuil optimal dont le dépassement indique la présence d’un
défaut. En outre, le calcul du a-Rc est basée sur un paramétre prépondérant pour une prise
de décision optimisée, I’estimation de la probabilité F,. Dans cette étude ce paramétre a été
estimé par un réseau de neurones profond en vue d’assurer un compromis entre la stireté et
la disponibilité. Enfin, une conception hiérarchique de ’'UIO a été brievement présenté pour
I’isolation de défauts.

Afin de démontrer I'intérét et valider certains volets du travail réalisé, le chapitre suivant
présente la mise en ceuvre expérimentale des approches proposées sur des données réelles via

I'utilisation d’un véhicule expérimental robotisé de type Renault Zoé.
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Chapitre 4

Validation de ’approche proposée :
entre données réelles et jumeau
numeérique vers une convergence

nécessaire

Afin de valider la localisation adaptive en fonction du contexte, ce chapitre
est dédié a la mise en ceuvre expérimentale et I'analyse des résultats des ap-
proches proposées. Dans une premiére partie, pour détecter les mesures GNSS
erronées, le processus de paramétrisation d’un résidu basée sur hybridation d’une
approche informationnelle et d’une technique d’apprentissage est détaillée. En-
suite, les résultats d’estimation du paramétre « sont présentés. les performances
de I'approche proposée sont comparées a ceux d’une approche de diagnostic ba-
sée sur un valeur du paramétre « fixe (la divergence KLD). En deuxiéme partie,
pour prendre la décision concernant ces mesures, les résultats de la méthode
de seuillage basée sur une fonction d’optimisation renforcée par une approche

apprentissage profond est présentée.

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, la localisation multi-objectives d’un véhicule autonome a été
étudiée avec une méthode de détection des défauts GNSS adaptive au contexte de navigation
par apprentissage. Le concept d’adaptativité a été présenté. Ainsi, une étape clé pour la mise
en occuvre d’une couche de diagnostic adaptée a I’environnement est la paramétrisation du
résidu a-RD par le biais du paramétre a.

Ce chapitre commence par une présentation des moyens expérimentaux utilisés, leurs
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installations et leurs configurations, pour effectuer les essais et les tests des algorithmes
développés.

Par la suite, la nécessité d’alimenter les algorithmes d’apprentissage avec des données
provenant d’un panel de situations & risque sera abordée, nous conduisant ainsi & un outil
plutét numérique. Cependant, nous avons adopté 'utilisation d’'un jumeau numérique qui
sera présenté dans ce chapitre.

En premier lieu, le processus expérimental du concept d’adaptativité par apprentissage
sera détaillé sous 3 phases. Nous introduisons la collection des données, la sélection des
entrées du réseau de neurones, le partitionnement (clustering) des données et la méthode de
labellisation du paramétre c.

En second lieu, une présentation sera faite des résultats de ’algorithme de localisation,
sur des trajectoires de tests dans différents contextes, avec 'approche de diagnostic adaptive
par apprentissage présentée auparavant. Les résultats expérimentales montreront I'impact de
la variation du paramétre « selon le contexte sur les performances du systéme en termes
d’erreur de position. Ensuite, les résultats de 'approche proposée seront comparé avec une
approche avec une valeur fixe du paramétre a.

Pour la prise de décision concernant les mesures aberrantes, ’algorithme de seuillage a été
testé avec une fonction d’optimisation renforcée par un réseau de neurones profond. Enfin,

I’analyse de ces résultats est discutée.

4.2 Mise en place expérimentale

Cette section présente une bréve introduction sur le type de données et les principaux
outils utilisés lors des tests expérimentaux.

L’ensemble des tests expérimentaux est réalisé 4 ’aide d’un véhicule robotisé de la gamme
Renault Zoé pour 'aquisition des données réelles (voir figure . Ce véhicule est équipé avec
des capteurs extéroceptifs, proprioceptifs et du matériel pour 'enregistrement des données
et I'estimation d’une référence de positionnement. Ce matériel est complété par des suites
logicielles nécessaires au traitement hors ligne des données enregistrées. Par la suite, les
données réelles enregistrées seront exploiter pour tester et valider les algorithmes proposées,
mais également pour alimenter I'entrée du jumeau numérique pour la génération des scénarios

pour le processus d’apprentissage.

4.2.1 Equipements techniques

Le véhicule expérimental du laboratoire CRIStAL est équipé d’un systéme Novatel Pwr-
Pak7D qui fusionne le systéme GNSS, INS and les messages RTCM pour mesurer la position

exacte du véhicule. Les mesures obtenues & partir des données en transit sur le bus de com-
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FIGURE 4.1 — Véhicule de test équipé du matériel

munication Controller Area Network (CAN), tel que les capteurs de série : les odométres, le
gyromeétre du lacet sont accessibles via une prise dédiée. Les données odométriques seront
enregistées & une fréquence de 100 Hz. Le véhicule est équipé également d’'un ensemble de
capteurs de localisation. Pour enregistrer la dynamique du véhicule, on utilise les données
brutes de 'IMU OS3D-FG & une fréquence de 200 Hz. Les données brutes GNSS sont en-
registrées par un répecteur Ublox M8P & une fréquence de 1 Hz. Cette partie matérielle est
mise en ceuvre sur un ordinateur Linux avec le systéme d’exploitation ROS (Robot Operating
System), qui assure l'enregistrement de I’ensemble des données via le format rosbag. Comme
chaque capteur a son propre repére, toutes les données sont transformées dans le repére prin-
cipal attaché au véhicule a l'instant t = 0. La figure [£.2] présente un schéma de quelques

équipements embarqués sur le véhicule et leurs caractéristiques dans le tableau

4.2.2 Les trajectoires réelles

Les équipements mentionnés précédemment sont utilisés dans différentes trajectoires pour
la collecte de données et les tests expérimentaux. Nous présentons une vue réelle satellitaire
en 2D, a partir du logiciel Google Earth, La figure [£.3] illustre un ensemble de trajectoires
réelles utilisées de différentes contexte de navigation. Pour générer les distributions avec et
sans défauts, la collecte les données statistiques a été réalisée avec les méme équipements et
la méme configuration pour les six trajectoires (C1, C2, C3, C4, C5 et C6).

Le tableau suivant fournit des informations détaillées pour les trajectoires utilisées.

Tester et valider les approches de diagnostic destinées & une application présentant
un aspect sécuritaire important, telle qu'un véhicule autonome, il est nécessaire d’avoir a
disposition un grand volume de données avec défauts sans endommager le prototype et

sans risquer la sécurité de 'utilisateur. Cette nécessité nous conduit rapidement vers les

92 CHAPITRE 4. VALIDATION DE IL’APPROCHE PROPOSEE :
ENTRE DONNEES REELLES ET JUMEAU NUMERIQUE VERS UNE CONVERGENCE NECESSAIRE



4.3. LE JUMEAU NUMERIQUE : VERS DES OUTILS NUMERIQUES FIDELES
POUR UNE VALIDATION ACCELEREE DE I’APPROCHE DEVELOPPEE

. Caméra
LIDAR Leddar Pixell Interface Kvaser
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Novatel
PwrPak7

@ Direction positive vers le haut @ Direction positive vers le bas

FIGURE 4.2 — Schéma des équipements présents dans le véhicule de test pour I'enre-
gistrement des données réelles

simulateurs de systémes, vu leur capacité de produire facilement d’importantes quantités
de données. Ces modéles de simulation aident les utilisateurs a évaluer la performance
réelle du systéme. Bien que les simulateurs habituels basés sur un scénario de test prédéfini
soient toujours d’'un grand intérét, il est nécessaire d’intégrer ces simulations dans un
environnement de test plus large. Il est nécessaire d’intégrer un simulateur de véhicule dont

les utilisateurs/conducteurs prennent potentiellement le controle et la décision en temps réel.

4.3 Le jumeau numérique : Vers des outils numé-
riques fidéles pour une validation accélérée de

I’approche développée

Aujourd’hui, avec le progrés de l'intelligence artificielle dans le domaine des véhicules
autonomes, les expérimentations industrielles et scientifiques évoluent d’une maniére signifi-
cative pour tester et valider les méthodes de localisation basées sur les techniques d’appren-
tissage. Cependant, il reste de nombreux défis & relever pour généraliser et commercialiser ces
méthodes. Pour atteindre une performance acceptable, ces techniques nécessitent un volume
important de données pour anticipater le comportement du systéme et prendre les bonnes

décisions.
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Technologie

Caractéristiques

ROS

e Données brutes
GNSS, cap, filtre de
kalman (IMU+GPS)

e Précision: RTK :1cm
+ 1 ppm

e Eréquence : 20 Hz

/gps/fix/novatel /
e oem7/bestpos

/novatel/oem7 /oem?7
. raw

e Précision en RTK :

e < lcm avec une sta-
tion de base jusqu’a
35km

e Eréquence : 1Hz

o /f9p/fix

y/a

i
= ———— .
e =

Ublox-MST

e Précision de position :
2.0m

e Mesures brutes GNSS

e Fréquence : 1Hz

e /m8t/fix

IMU OS3D-FG

e Précision :
e Gyroscopes : 500 ppm

o Accéléromeétres
700ppm

e Eréquence : 200Hz

e /imu os3d/imu

Kwvaser

e Informations du bus
CAN (odométrie, vi-

tesse des roues...)

e Fréquence : 100Hz par
message

o /writer2/can tx

o /writer2/can 1x

TABLE 4.1 — Les spécifications de quelques équipements utilisés

Généralement, la simulation est 'une des solutions principales pour tester la fiabilité

de ces algorithmes. En effectuant des millions de kilomeétres de roulage virtuellement on

peut réduire considérablement le cotit de développement du véhicule autonome. En plus du
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(a) Trajectoire T1 (b) Trajectoire T2

) S

(e) Trajectoire TH (f) Trajectoire T6

FIGURE 4.3 — Vue satellitaire des trajectoires de références

TABLE 4.2 — Les caractéristiques des trajectoires utilisées

Indice trajectoire || Distance parcourue
T1 1134.2 meters
T2 3444.6 meters
T3 9844.71 meters
T4 12448.55 meters
TH 6461.20 meters
T6 3520.90 meters

gain de temps et d’argent, la simulation numérique permet de réduire considérablement le
risque d’accident pour les utilisateurs. Cependant, la simulation ordinaire présente des limites
importantes pour les essais dans différents environnements. Elle ne peut pas prédire comment

1é véhicule réagirait a des scénarios complexes ou & des changements de circonstances.

Ces derniéres années, la simulation a atteint un progrés potentiel grace a un concept appelé

« jumeau numérique » en anglais « digital twin ». Par définition |16}, un jumeau numérique
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est "une représentation virtuelle dynamique d’un objet physique ou d’un systéme tout au long
de son cycle de wvie, utilisant des données en temps réel pour permettre la compréhension,
lapprentissage et le raisonnement”. C’est un concept qui relie un systéme physique (un avion,
une machine, un véhicule,...) & un modeéle numérique, permettant a l'utilisateur de prendre
des décisions dans un environnement contrdlé et sans risque. Cependant, cette technologie
génére et traite un grand volume de données sur le systéme en temps réel , ce qui offre
I'opportunité de tester et valider la performance du systéme et de prendre des décisions dans

un environnement numérique sans risque permettant de :

e Disposer d’un volume important de données avec la possibilité d’injecter des scénarios
de défauts capteurs pour tester et valider les méthodes de diagnostic sans endommager

le prototype et sans risquer la sécurité de 1'utilisateur.

e Batir un modéle représentatif de la réalité (allant d’un niveau de précision de 95% a

99%) qui prend en compte les sources de variabilités internes et externes.

e Réduire des cotits d’investissement et d’exploitation du matériel en prenant les bonnes

décisions au bon moment.
e Maximiser la disponibilité du systéme.
e Développer et générer des scénarios et expérimentation.

e Prédire la performance du systéme entier en quelques minutes.

Carla || Trajectoire | | Stella-NGC || Ucenter/ RxControl |
Simulateur Visualisation de la trajectoire. Logiciel de simulation des Enregistrement des données
d’environnement et la position du véhicule signaux GNSS

Matériel informatique:

. PC linux pour la simulation des
véhicules
PC windows pour la simulation des
signaux GNSS
Récepteur GNSS: Septentrio AsterX3
HDC
Récepteur GNSS: U-Blox M8T
USRP: générateur de signaux

FIGURE 4.4 — Le jumeau numérique pour la génération et I’enregistrement des données
simulées GNSS

Dans ce travail, le jumeau numérique constitue I'une des sources principales de données

pour tester et valider 'approche proposée dans le chapitre 3. Cette solution est composée de
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deux parties principales : un simulateur/émulateur de signaux GNSS couplé & un simulateur
de conduite dans un environnement virtuel. L’un des principaux avantages de cette technolgie
est la capacité d’intégrer des données de localisation réelles fournies par un récepteur GNSS
réel dans un environnement virtuel. Il peut également simuler d’autres capteurs de localisation
proprioceptifs et extéroceptifs comme encodeurs, IMU, Lidar....

Le jumeau numérique développé au sein du laboratoire CRIStAL est présenté dans la
figure ou le simulateur /émulateur GNSS (Stella NGC), est couplé avec le simulateur de
conduite dans un environnement virtuel CARLA| par le biais d'une connexion TCP/IP. Le
simulateur CARLA a été entiérement congu pour faciliter le développement et la validation
des systémes de conduite autonome. En plus des protocoles open-source, CARLA fournit
des ressources numériques ouvertes (plans urbains, batiments, véhicules) qui ont été créées
a cette fin et peuvent étre utilisées librement. La plateforme de simulation prend en charge
la spécification flexible des suites de capteurs, des conditions environnementales, le controle
complet de tous les acteurs statiques et dynamiques et la génération de cartes. Dans ce
travail, on se focalise sur I'acquisition et la génération des mesures GNSS en utilisant le

simulateur/émulateur Stella NGC.

4.4 Stella NGC

Stella NGC est un simulateur/émulateur des signaux GNSS développé par la société M3
Systems| et utilisé dans le cadre du projet ANR [LOCSP No 2019-CE22-0011. Ce logiciel est
capable de :

e Simuler toutes les constellations GNSS (GPS, Galileo, GLONASS, Beidou)

e Reproduire les signaux émis par les satellites de navigation et les signaux regus a ’aide

du récepteur GNSS réel dans une configuration en boucle fermée (voir figure |4.5)).

e Emuler le mouvement du véhicule

Cet outil permet également de générer de multiples scénarios (des situations réelles)
présentant des défauts GNSS réalistes, par I'injection de défauts avec des niveaux de gravité
différents sur les mesures brutes GNSS pour alimenter les algorithmes d’apprentissage. Ces
scénarios sont générés sans créer des situations de test dangereuses et sans endommager
le véhicule réel. Ces trajectoires de scénarios peuvent étre créées de maniére continue en
un temps trés court pour la génération d’une base de données des mesures GNSS avec un
nombre important de kilométres, ce qui est difficile & faire dans un environnement réel. Cet
outil permet également 'intégration d’'un modéle IMU afin que des données GNSS et IMU
cohérentes puissent étre générées simultanément (par exemple, pour le test d’une solution de
fusion de données GNSS/IMU).

CHAPITRE 4. VALIDATION DE I’APPROCHE PROPOSEE : 97
ENTRE DONNEES REELLES ET JUMEAU NUMERIQUE VERS UNE CONVERGENCE NECESSAIRE


https://carla.org/
https://m3systems.eu/
https://m3systems.eu/
https://locsp.univ-gustave-eiffel.fr/

4.5. DEVELOPPEMENT ET RESULTATS DU CONCEPT D’ADAPTATIVITE
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FIGURE 4.5 — Le principe de fonctionnement de Stella NGC en boucle fermée

La conception de ce simulateur/émulateur est basée sur 4 couches :

1.

La couche trajectoire fournit la trajectoire a simuler.

La couche de navigation fournit les données brutes attendues susceptibles d’alimenter

en temps réel un filtre de navigation pour la trajectoire simulée.

La couche de modulation fournit une représentation du signal tel que récupéré a ’extré-
mité de I’entrée d’un récepteur pour la trajectoire simulée, sous la forme d’échantillons
numériques du signal analytique en bande de base pour le GNSS, et sous la forme de

trames de données pour I'IMU.

La couche physique fournissant une représentation du signal GNSS tel que regu au
niveau du connecteur d’antenne, ou des données IMU au niveau du connecteur de

liaison de données, pour la trajectoire testée.

4.5 Développement et résultats du concept d’adap-

tativité par apprentissage

Afin de tester et de valider 'approche proposée, les tests sont appliquées & 1’aide de trois

étapes principales comme présenter sur la figure [4.6] :

e [’hase 1 : La collection des données

e Phase 2 : 'extraction des caractéristiques, le clustering et ’analyse des données GNSS
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FIGURE 4.6 — Illustration de la partie expériementale de ’approche proposée

4.5.1 La collection des données

Afin de collecter un volume important de données GNSS pour alimenter le réseau de
neurones, des scénarios élaborés avec une connaissance approfondie des instants et du type
de défaut doivent étre employés. Cependant, en raison des défauts imprévisibles (un nombre

infini de types de défauts) qui peuvent étre regus pendant la réception des signaux GNSS,
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les données collectées a partir de la trajectoire réelle doivent étre exemptes de défauts par
le simulateur. Pour cette raison, le simulateur prend comme entrée des trajectoires réelle ou
simulés (sous format KML) avec une possibilité d’intégrer la dynamique du véhicule. A partir
des informations fournient par le fichier KML, il génére les positions des satellites GNSS
a partir des éphémeérides (importer a partir du fichier de navigation de 1'Institut national
de linformation géographique et forestiere (IGN)) et simule les signaux & recevoir par le
récepteur GNSS, & partir des satellites visibles (nombre maximale : 8 satellites) a la date et
I’heure définies par l'utilisateur. Par conséquent, des trajectoire de référence "sans défaut"
sont générées, et un enregistrement des données brutes de ces trajectoires est réalisé a l'aide
d’un récepteur GNSS.

Ainsi, pour générer un volume important de données avec et sans défauts, un générateur de
scénarios a été developpé afin d’automatiser les scénarios entachées de défauts. Les trajectoires
sans défauts sont utilisées comme entrée pour le générateur de scénarios pour générer un
volume important de scénarios, ol on injecte un ou une combinaison de différents types de

défauts au niveau des mesures GNSS & des périodes spécifiques, tels que :

1) Les erreurs troposphériques

\V]

Les erreurs ionosphériques

w

Les NLOS

LS

La diminution de l'intensité du signal

(@)

)
)
)
) Le biais d’horloge du récepteur
)
) Le masquage satellitaire

)

7) La suppression des signaux de certains satellites

Concernant le masquage satellitaire, la cartographie a source ouverte « OpenStreetMap »
a été utilisée en vue d’intégrer une source de données supplémentaire au simulateur /émulateur
pour améliorer nos connaissances sur le contexte de navigation et renforcer I'aspect réaliste
des scénarios.

Dans ce contexte, un profil réaliste d’un masquage satellitaire (I’élévations des satellites en
fonction d’azimuth) est intégré dans Stella NGC a partir des données fournies par cette carte
comme la hateur des batiments, le nombre des étages, le type des matériaux des batiments,
les zones boisées, les tunnels et les ponts. Pour avoir toutes ces information nous avons utilisé
une bibliothéque Python nommé « Pyrosm ». Elle facilite I’extraction de divers ensembles
de données a partir d’OpenStreetMap, notamment les réseaux routiers, les batiments, ’oc-
cupation des sols, les éléments naturels, les limites administratives et bien plus encore. Des
requétes entiérement personnalisées sont prises en charge, ce qui permet d’analyser tout type
de données provenant de la carte.

La figure .(a) et (b) montrent une vue polaire du profil de masquage et la surface
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FIGURE 4.7 — Masquage satellitaire des signaux GNSS pour la trajectoire T4 a 'aide
d’OpenStreetMap

masquée par des batiments et des arbres. Les batiments sont représentés par des polygones.
La couleur batiments varient selon le type de matériaux du batiment et le nombre d’étage.
La direction du véhicule est indiquée par la fléche rouge correspond au Nord. La ﬁgure(c)
et (d) présentent la position dynamique du véhicule sur la carte. Sur la Fig @(d), lors
du passage du véhicule au dessous d’un batiment le masquage est plus important (voir figure
A (1)),

Aprés la génération des scénarios avec les défauts, la simulation de ces scénarios est lancé
d’une maniére successive et I'enregistrement des mesures GNSS est réalisé. Au total 1000
scénarios pour chaque trajectoire ont été simulées ce qui vaut plus que 60 000 km.

La figure montre un exemple d’une trajectoire réelle intégrée dans Stella NGC sans
défaut en la comparant avec la trajetoire issue de ’aquisition réelle, et la méme trajectoire

entachée de défauts dont les caractéristiques sont détaillés dans le tableau suivant :

(a) Scénario nominal vs la trajectoire réelle (b) Scénario 1 (c) Scénario 2 (d) Scénario 3
10° " 3 B
e 56069 71 56069 10 56060 10"
soocts -
o -~ by . y
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FIGURE 4.8 — (a) Un scénario nominal (sans défaut) de la trajectoire T4 , (b), (c) et
(d) les scénarios avec défauts

CHAPITRE 4. VALIDATION DE IL’APPROCHE PROPOSEE : 101
ENTRE DONNEES REELLES ET JUMEAU NUMERIQUE VERS UNE CONVERGENCE NECESSAIRE



4.5. DEVELOPPEMENT ET RESULTATS DU CONCEPT D’ADAPTATIVITE
PAR APPRENTISSAGE

Nombre Nombre Type

Scénarios | Trajectoire | de satellites | de défauts | de défauts Détails
Scénario 1 T1 8 2 5) -15dB

7) 2 sat
Scénario 2 T1 8 1 3) biais doppler

biais phase

Scénario 3 T1 8 2 5) -20dB

6) masque de 40°
Scénario n T1 8 n n n

TABLE 4.3 — Extrait des scénarios de défauts pour la trajectoire T4

4.5.2 Identification des entrées du réseau de neurones

La sélection des données est la premiére étape principale pour acquérir les connaissances
souhaitées sur ’environnement de 'utilisateur et établir un lien entre entrées et sortie du
réseau de neurones. Dans ce contexte, aprés la collecte d’une base de données volumineuse a
partir des données acquises au cours des campagnes d’acquisition réelles et simulées/émulées.
Ces données sont analysées par goGPS : C’est logiciel de positionnement sous 'interface
MATLAB congu pour le traitement des observations GNSS |76]. Ce logiciel peut traiter les
données collectées par n’importe quel récepteur, mais se concentre sur le traitement des ob-
servations des récepteurs a faible cott. Il traite les observations d’entrée en lisant les fichiers
RINEX standard. Par la suite, ce logiciel met en ceuvre plusieurs algorithmes pour ana-
lyser les données et produire des solutions époque (instant) par époque par une méthode
des moindres carrés, ou des solutions multi-époques par un filtrage de Kalman. Dans cette
étude, nous extrayons les données qui permettent d’avoir une idée sur la qualité des mesures
GNSS en se référant aux paramétres caractéristiques pertinantes des signaux GNSS, comme
les informations des satellites (élévation des satellites) et les informations sur la propaga-
tion des signaux (C/NO). Des recherches antérieures ont montré Uefficacité de ces données
dans un environnement urbain dynamique, généralement pour la classification des signaux
regus en trajet direct (LOS) et trajets indirects (NLOS) [213]. Afin d’appliquer le concept
d’adaptativité par apprentissage, notre jeu de données d’entrée est composé d'un vecteur de

7 parameétres :

e Le nombre de satellites visibles : le nombre de satellites disponibles & un instant est

I’'un des indicateurs principales de la qualité des observations en lien avec la position
et qui a un impact direct sur la qualité du signal satellitaire [159|. Par exemple,

dans un environnement comportant des perturbations au niveau de la propagation
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des signaux, le nombre des satellites visibles peut largement varier. Pour pouvoir se
positionner en 3D, un minimum de 4 satellites visibles doit étre atteint. Ce critére est

fortement lié¢ & un autre critére caractérisant la précision du positionnement : le DOP.

e Le positionnement des satellites : effet de la géométrie des satellites sur les erreurs de

positionnement est appelé DOP (pour Dilution of Precision ou affaiblissement de la
précision). La précision du positionnement GNSS dépend généralement de ce critére. 11
quantifie la bonne répartition des satellites & un instant donné. Plus les satellites seront
écartés les uns des autres, meilleur sera le DOP. En effet, la position de 'utilisateur
est obtenue par trilatération qui consiste & chercher le point d’intersection de sphéres
dont les centres sont les satellites et les rayons sont les pseudodistances (voir chapitre
2 sectio. Quand les satellites sont éloignés les uns des autres, alors la superficie
de 'aire d’intersection, qui correspond & l'incertitude sur la position, est moindre que
lorsque les satellites sont proches ou alignés. Dans un environnement urbain dense,
une valeur DOP élevée signifie souvent une grande probabilité d’effet multi-trajets et
de réception NLOS.

o L’élévation des satellites : L’élévation définit l'angle entre le satellite et 'horizon

dans le plan vertical. La valeur de ’élévation est comprise entre 0 et 90°. Certains
récepteurs ne considérent que les satellites ayant une élévation supérieure a 10°
car les signaux provenant de satellites bas en élévation subissent généralement des
perturbations de propagation importantes liées & une traversée de l’atmosphére
plus longue ou encore & une probabilité de réflexion plus élevée. En général, le
signal satellitaire provenant de l’angle d’élévation le plus élevé est moins suscep-
tible d’étre bloqué et réfléchi par un batiment. En fonction de la hauteur et de
la répartition des béatiments, les signaux & élévation forte peuvent devenir des
NLOS, et les signaux a élévation faible peuvent devenir des NLOS. Néanmoins, I'angle

d’élévation reste un indice caractéristique important pour distinguer les signaux NLOS.

e Le rapport signal/bruit (C/N0O) : Le rapport entre la puissance du signal et la

puissance du bruit est une information importante pour toute application des GNSS.
La force du signal peut étre une bonne indication de la qualité du signal recu.
Dans un environnement complexe, les réflexions ou diffractions des signaux GNSS
atténuent le signal et augmentent le bruit. Ces perturbations impactent donc sa force
en l'affaiblissant. La mesure C'/NO est couramment utilisée comme paramétre pour
réduire les effets multi-trajets. Il a été prouvé que la pondération basée sur le rapport

C/NO pour la précision du positionnement est optimale par rapport a la pondération
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basée sur 1'élévation. [114].

e Le code minus carrier (CMC) : afin de déterminer les erreurs fournies par une mesure

du GNSS dans une zone urbaine dense, en particulier, d’estimer les effets de la
propagation par trajets multiples, nous avons besoin de disposer de deux types de
mesures de portée fournies par le GNSS, appelées mesures de code et mesures de phase
de la porteuse, et d’une analyse de la différence entre ces deux mesures, appelée "code
minus carrier" [6], les chercheurs prouvent qu’elle peut étre un parameétre permettant
d’atténuer les effets de la propagation par trajets multiples grace & sa capacité a
estimer avec précision la composante de retard ionosphérique, une estimation de la

composante de bruit du multi-trajets et du récepteur [14], [103].

e Les covariances : la moyenne, la trace et le déterminant des matrices de variances-

covariances des étapes de prédiction Pp,qq, €t de correction Poy,.. du filtre de fusion.

Elles permettent, d’intégrer les tendances de fond par I’étude des variations temporelles.

Ainsi, les caratéristiques des données GNSS sélectionnés constitueront les entrées du réseau
de neurones. L’objectif de ce réseau consiste & approximer une fonction de régression afin
d’établir une relation entre les entrées pertinentes et la sortie souhaitée du réseau. Dans ce
travail, on utilise un algorithme d’apprentissage supervisé. Cependant, il est indispensable
d’étiqueter au préalable ces données, c’est-a-dire d’attribuer a chaque donnée une valeur
du paramétre a. Dans la prochaine section, nous présentons la technique développée pour

labellisation les données par apprentissage automatique.

4.5.3 Le clustering des données par caractéristiques

Aprés avoir définit le jeu de données, celles-ci sont regroupées par caractéristique similaires
a I’aide d’un algorithme d’apprentissage automatique appelé "K-means”. Ce dernier est une
méthode de partitionnement de données faisant appel & un algorithme non supervisé de
clustering non hiérarchique. Cette méthode permet de regrouper en K clusters (groupes)
distincts les observations du jeu de données. Ainsi les données a caractéristiques similaires se
retrouveront dans un méme cluster.

La premiére étape consiste a sélectionner k centroides, ol k est égal au nombre de clusters.
Les centroides sont des points de données représentant le centre d’un cluster. Pour sélectionner
le nombre approprié de clusters, le coefficient de silhouette est employée |43]. C’est une mesure
d’évaluation pour décider du nombre de clusters a établir & partir des données. Il mesure la
similarité d’un point de données au sein d’un cluster (cohésion) par rapport aux autres clusters

(séparation). L’objectif de cette mesure :
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e Sélectionner une échelle de valeurs de k£ (1 & 10) la valeur la plus approprié.

e Tracer le coefficient de silhouette pour chaque valeur de k

Ce coefficient est calculé pour chaque échantillon et la formule est la suivante :

(—y) (4.1)

Coefficient de silhouette =
maa(a, )

O1, y est la distance moyenne entre les clusters : distance moyenne par rapport aux
autres échantillons du méme cluster. x représente la distance moyenne entre les clusters les
plus proches, c’est-a-dire la distance moyenne par rapport aux échantillons du cluster le plus
proche.

Ce coefficient est compris entre [-1, 1]. Une valeur proche de 1 implique que l'instance est
proche de son cluster et fait partie du bon cluster. Alors qu'une valeur proche de -1 signifie

que échantillon est affectée au mauvais cluster. Le figure montre que les valeurs de k de
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FIGURE 4.9 — Résultat de ’algorithme de k-means pour le partitionnement des don-
nées : (a) Coefficient de silhouette en fonction des clusters étiquetés (b) Coefficient de
silhouette en fonction du nombre de clusters selectionnés k

2, 3, 5 et 6 sont un mauvais choix pour les données en raison de la présence de clusters avec
des scores de silhouette inférieurs & la moyenne. Le nombre le plus approporié pour notre jeu
de données est 4.

Il est & noter que ’épaisseur du tracé de la silhouette permet également de visualiser la taille
de la classe.

Aprés avoir sélectionner le nombre approprié de clusters, 1’élément principal de 'algo-
rithme fonctionne par un processus en deux étapes appelé ‘expectation-mazimization’ [89).
La premiére étape attribue chaque point de données a son centroide le plus proche. Ensuite,
I’étape de maximisation calcule la moyenne de tous les points pour chaque groupe et définit

le nouveau centroide. L’algorithme k& — means est présenté ci-dessous : En se basant sur
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Algorithm 2: L’algorithme de K-means
Spécifier le nombre k & attribuer par I'analyse de silhouette.
Initaliser les k& centroides.

while true do
Expectation : affecter chaque point au centroide le plus proche

Maximization : calculer le nouveau centroide (la moyenne) pour chaque
cluster

if La position du centroide ne change pas then
| break

end

end

les caractéristiques des signaux signaux GNSS recus, les contextes environnementaux sont

catégorisés comme suit : ciel ouvert, environnements sous-urbains, urbains et couverts.

4.5.4 La labellisation du paramétre o

En apprentissage profond, les problémes rencontrés s’inscrivent dans différents para-
digmes. Le plus étudié en apprentissage supervisé est certainement la labellisation appelé
également étiquetage [186]. Son objectif est d’associer & un objet, décrit par un vecteur de
variables attributs, un unique concept d’intérét (variable cible) que 'on définit comme ’la-
bel’. Cependant, avant d’associer & chaque donnée d’un cluster un label (une valeur d’'«),
une caractérisation des résidus doit étre effectuée. En premier lieu, la génération des résidus
pour chaque cluster avec et sans défauts. En considérant que les époques des défauts sont
déja labélisées par le générateur de scénarios, les fonctions de densité de probabilité sont
crées pour les cas avec et sans défaut(s) (voir figure [4.10)). Dans ce cadre, le processus de
labellisation s’active. D’abord, un panel de valeur de « [0, 1] sera appliqué a chaque cluster
pour sélectionner le résidu le plus sensible aux défauts pour chaque cluster par 'algorithme
IoU. Rappelons que c’est une mesure d’évaluation du chevauchment entre les distributions
avec et sans défaut(s). Cet algorithme prend en entrée les deux distributions, comme son
nom l'indique, il calcule le rapport de l'intersection et de I'union des deux. Cette mesure est
définit par un score qui varit de [0,1], plus que la valeur de score s’approche de 0, moins
on a du chevauchement entre les distributions avec et sans défaut(s). Le tableau montre
les résulats de labellisation du paramétre o pour les données GNSS basée sur le score de
I’algorithme IoU. On constate que pour le premier cluster; la valeur du paramétre o qui
minimise le chevauchement entre les deux distributions c’est a=0.2, alors que pour le cluster

4 la valeur la plus appropriée c’est a=0.8.

Intersection
IToU = ——F—— 4.2
© Union (4.2)
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FIGURE 4.10 — Les fonctions de densité de probabilité des résidus a-RD dans les cas
avec » défaut pour chaque cluster pour différentes valeurs d’av

« sans » et «

Clusters a=0.2 | a=04 | a=06 | a=0.8
Cluster 1 0.55480 | 0.67488 | 0.89754
Cluster 2 0.36411 0.54872
Cluster 3 0.28755 0.87549
Cluster 4 0.32521 | 0.52366 | 0.27219

TABLE 4.4 — Résultats de la labellisation de « basée sur le score de I'loU pour chaque

cluster

4.5.5 Analyse des résultats

Apreés avoir collecter et labelliser les données, le processus d’apprentissage peut débuter,

ou les données sont divisées en 2 groupes de données « les données d’entrainement » et «

les données de test et validation » (voir figure [4.11). Le premier groupe représente 70% de
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I'ensemble de données. Ce groupe a pour fonction d’établir un lien (ou une fonction) entre les
paramétres d’entrées et la sortie qui est la valeur d’«r afin de synthétiser une relation fonction-
nelle entre eux pour développer des modéles de régression pour ’estimation d’a. Le deuxiéme
groupe représente 30% de ’ensemble de données. C’est I’étape d’évaluation de la performance
et de l'efficacité du modéle d’apprentissage sélectionné & partir des données d’entrainement,
puisque ce groupe contient des données qui n’ont jamais été vu par I'algorithme auparavant.
Cependant, le choix de la topologie du réseau de neurones pour la sélection de la valeur d’a,
est une étape essentielle pour la phase d’apprentissage. Dans ce contexte, la section suivante
présente la topologie de réseau de neurones pour la paramétrisation d’un résidu a-RD, avec
les résultats détaillés de ’approche proposée. Par la suite, nous détaillons I'architecture du
réseau de neurones dévellopé pour la partie de seuillage pour maximizer la détectabilité des

défauts. Enfin, les résultats sont présentés et discutés.

étiquettes
70% Jeu de données Austement | Modele de . . i
> , . ; des e T . I Estimation | a
d’entrainement b \ Régression ]
! parametres
i Algorithme MLP
Répartition | |  rmTmmrmeeemememeeey ,T\ """"""""""""""""
des données " :
Mise a jour des poids
Architecture Jeu de données de Modéle Evaluation de @ estimé
de RNP 30% test entrainé performance
a
labellisé

FIGURE 4.11 — Le processus d’apprentissage du paramétre «

Résultats de ’estimation du paramétre a par apprentissage

En raison de I'importance de la streté dans notre application, nous proposons une mé-
thode de localisation adaptée au contexte de navigation basée sur un réseau de neurones
profond. Cet outil sera performant pour aider l'utilisateur a sélectionner la valeur du pa-
ramétre « la plus appropriée. Par conséquent, en choisissant le résidu le plus sensible aux
défauts en fonction du contexte de navigation, les résidus sont robustifiés, ce qui conduit &
une augmentation du niveau d’intégrité afin d’améliorer la sécurité du systéme. La topologie
du RNP choisie est le perceptron multicouche (multilayer perceptron MLP). Ce réseau a été
developpé a l'aide de la bibliothéque de calcul numérique et d’apprentissage profond Ten-
sorFlow| et Keras compatible avec le langage Python. Ce MLP comprend 3 parties : une

couche d’entrée et une couche de sortie, et 4 couches intermédiaires cachées. Chaque couche
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de réseaux de neurones comprend une séquence de neurones interconnectés les uns aux autres.
Cette interconnexion est caractérisée par des parameétres appelés « poids » et « biais ». Un
neurone désigne une unité de calcul qui applique une fonction d’activation non linéaire a ses
entrées et transmet le résultat aux neurones de la couche suivante, puis la derniére couche

cachée est connectée a la couche de sortie qui fournit le résultat de ’estimation du paramétre
a (voir figure 4.12)).

Dans I’équation 4.3}, a;, I;, W;, b; désignent I’état d’activation de la sortie, I’entrée, le poids
et le biais de la i-iéme couche. Le calcul d’une couche de neurones entiérement connectée (en

anglais Fully connected layer) est défini comme suit :
a; = U(Ii.VVZ' + bz) (4.3)

Ot o est une fonction d’activation, elle a pour but d’ajuster et d’optimiser le réseau des
neurones. Concernant la fonction d’activation, nous optons pour la fonction Rectified Linear
Unit (ReLU) en raison de sa puissance en modélisation [58|, son efficacité de calcul du
colit pour les modeles de régression [160| et sa capacité a résoudre les problémes comme le

probléme du vanishing gradient |3].

ReLU(x) = maz{0,z} (4.4)

Son gradient est représenté comme :

d 0 ifz<0
L ReLU(z) = s (4.5)
dx 1 ifz>0

Dans D'apprentissage profond, la clé pour évaluer les performances du modéle, est la
quantification de l'erreur d’apprentissage en utilisant les critéres appropriés & ’application
(modéle de régression) comme la fonction de cott (en anglais Loss function). Pour évaluer
les performances de notre modéle d’apprentissage, deux fonctions de cotit sont testées :
Ierreur quadratique moyenne (MSE) et l'erreur moyenne absolue (MAE) [18]. La sélection
de la fonction de cofit appropriée est basée sur plusieurs variables du réseau : nombre de
couches cachées, nombre de neurones dans chaque couche, le taux d’apprentissage, la taille
des batchs et nombre d’itérations pour estimer les erreurs d’apprentissage. La fonction qui
présente le minimum global le plus petit est sélectionnée comme fonction de cott [191] La
figure montre que la MAE est la métrique d’erreur la mieux adaptée a notre application.

L’erreur moyenne absolue M AFE est définie comme suit :

1 n
MAFE = — Ji — Y 4.
PR (46)

ol y; est la valeur estimée d’a, y; est la valeur labellisée d’a, n correspond au n-iéme
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Mise a jour des poids de chaque neurone

Rétropropagation

Nb_Sats g

Elevation Sats g

C/Ng !"

cmec ¢/

Cov de Correction

Cov de Prediction @

DOP

Couche d’entrée Les couches cachées Couche de sortie

FIGURE 4.12 — Architecture du réseau de neurones proposée « le perceptron multi-
couche »

échantillon de données.

Métrique d’erreur
o o o o o
N W » o O

o

1 1.5 2 25 3 35 4

Nombre couches cachées
Couches| CC1: 128 CC1:128 CC1:128 CC1:128
Cachées CC2:128 CC2: 128 CC2:128
Métrique CC3:128 CC3:128
d’erreur CC4:128
MSE - - 4 - - |1,2116 1,3658 0,7863 0,0648
MAE —0— 0,8516 0,1038 0,0544 0,0134

FIGURE 4.13 — Choix de nombre de couches de

reurs

neurones basé sur les métriques d’er-

Une partie du succés de nos réseaux neuronaux profonds multicouches peut étre expliquée

par la capacité de ’algorithme d’estimer et d’ajuster les poids du réseau a partir des données
grace 4 une méthode basée sur une fonction d’optimisation appelée 'la Rétropropagation’.

Pour mettre a jour les poids de réseau itératifs basés sur les données d’entrainement, nous
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proposons 1’ Adam optimizer |104] |216] qui utilise la descente de gradient stochastique (en
anglais : Stochastic Gradient Descent SGD) comme fonction d’optimisation. Cette méthode
s’est avérée efficace pour les problémes de regression, comme en témoignent les travaux
dans ([40] et [78]). Le principal avantage de cette méthode, consiste a calculer a partir
des estimations des premier et deuxiéme moments des gradients, un taux d’apprentissage

adaptatif individuel pour les différents parameétres.

(a) (b)

Alpha labellisée "
Alpha estimée par MLP = Entrainement

09 ] 10 - Test

i T

05

Valeurs d'alpha

o
~

03

02

01 , . , . T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Temps [s] Itérations

FIGURE 4.14 — (a) Résultats de 'estimation du parameétre « par le réseau de neurones
proposée, (b) résultats de I’évalutation du modéle d’apprentissage par une métrique
d’erreur (I'erreur absolue moyenne)

La figure [£.14h montre les résultats de la performance du modéle sélectionné pour 'esti-
mation de la valeur du paramétre « labellisée pour la trajectoire de test T1. Chaque valeur
du paramétre « est sélectionnée en fonction des caractéristiques spécifiques du signal, tel que
le nombre de satellites disponibles, les élévations, le HDOP, etc.

La figure compare les performances du modéle d’entrainnement au données de test.
Ces résultats indiquent que le RNP dévellopé fournit une estimation précise avec une MAE

moyenne d’environ 0,01%.

Résultats et analyse au niveau de ’estimation de position

Pour tester et valider le concept d’adaptativité par apprentissage. En utilisant le NIF, les
valeurs du paramétre a estimées par RNP sont intégrées dans la couche de diagnostic, dans
I'optique de paramétriser le résidu basée sur la divergence de Rényi. Pour cela, une analyse du
résidu avant la mise en ceuvre de 'approche doit étre effectuée. Dans la Figure le résidu
a-RD est calculé sans 'implémentation de la couche FDI. Sur I’ensemble de la trajectoire de
test T1, une variation significative des valeurs de résidus est constatée, susceptible de signaler

la présence de défauts.
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FIGURE 4.15 — Résidus avant 'intégration de I’approche de FDI

La figure montre I'impact de l'intégration de I’approche basée sur une hybridation

modeéle/données sur le résidu. Aprés la sélection de la valeur appropriée du paramétre o

basée sur le RNP selon le contexte de navigation, le résidu a-RD est généré. Ensuite, le seuil

optimisé (détaillé dans la section |3.6]) est mis en ceuvre pour décider des mesures erronées.

Nous pouvons constater que ’amplitude du résidu a diminué et il présente un comportement

plus régulier.

é}é £ *  Rényisans FDI
035 « * Ren}n avec FDI
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T
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FIGURE 4.16 — Résidus avant et aprés 'intégration de ’approche de FDI

La figure[4.26] présente les résultats de 1’estimation du position avant et aprés 'intégration

de ’approche de FDI proposée. La performance de ’algorithme FDI est mise en évidence par
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FIGURE 4.17 — Trajectoire avec et sans 'intégration de I’approche de FDI

Cependant, il est nécessaire d’analyser de maniére approfondie la variation des paramétres
liés & I’état du signal GNSS a la réception, tels que le résidu de chaque satellite disponible
pendant la période de réception. Le résidu individuel a-RD de chaque satellite est illustré
a la figure [£.18] Par exemple, les résidus des satellites 8, 10 et 26 présentent la plupart du
temps une variation plus importante que les autres, généralement en raison d’un satellite ou

plus de faible élévation, qui augmentent la probabilité des mesures erronées.

0.04 * * x g ]
* *
« % *  sat7
0.035 * *  sat8
* % * k4 t sat10
% % * *  sat15
003t M %L | o satte
* * sat20
* % *  sat21
> 0025 - ¥ x ° % % *  sat26
g - * ¥ *  sat27
o Fox * ok o ¥
% % * gk *
002 X Ty
* - 4
0.015 7% o : B %
0.017
| | |
50 100 150 200 250
Tempsl[s]

FIGURE 4.18 — Les résidus a-RD Partiels de chaque satellites pour la trajectoire entiére

La présence de nombreux défauts peut étre dii & divers facteurs tels que les satellites, le
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récepteur, ou de la propagation des signaux. Par exemple, la dégradation d’un signal GNSS
peut venir de plusieurs sources, comme des trajets multiples causés par les NLOS, la réflexion
du signal mais aussi la faible élévation des satellites. La figure montre que durant toute
la trajectoire, les satellites 7 (bleu foncé), 8 (marron), et 10 (jaune) ont une basse élévation

qui correspond & une source des défauts observés.

- sat7
- sat8
sat10
sat16
- sat20
sat21
sat26
- sat27

Degré d’élevation [deg]
T
|

I I I I I
0 50 100 150 200 250 300

Temps [s]

FIGURE 4.19 — Les élevations des satellites durant toute la trajectoire

Comparaison avec une approche de FDI basée sur un parameétre o fixe

Pour montrer lefficacité et généralisation de 'approche proposée, il est important d’ana-
lyser et de comparer ’approche proposée basée sur la variable a & un algorithme avec une
valeur fixe d’a. La figure montre la comparaison entre ’erreur quadratique moyenne
(EQM) de lapproche proposée basée sur la variable « estimée par le modéle RNP et d’une
approche de FDI basée sur la divergence de Kullback Liebler (KLD) qui correspond & une
valeur du paramétre « tend vers 1, pour une évaluation de la position finale. Les résultats
montrent que l'algorithme proposé permet d’obtenir une erreur moyenne de la position esti-
mée d’environ 5,23 métres, alors que I'erreur moyenne de KLLD pour I’estimation de la position
est d’environ 7,88 métres, avec des valeurs des pics d’erreurs qui pouvant atteindre jusqu’a 62
métres d’erreur, ce qui témoigne de la performance de ’approche proposée a pouvoir réduire

des erreurs de position.

4.5.6 Reésultats d’une décision adaptée au contexte

Afin de prendre une décision appropriée concernant les mesures erronées, I'impact de la
probabilité d’abscence de défauts Py sur la partie de seuillage est préponderant. Dans cette
section, I'estimation de cette probabilité par un RNP est étudiée. Les entrées et le processus
d’apprentissage du RNP proposés sont identiques a celui utilisé pour la sélection du paramétre

a. Par contre, la labellisation de notre sortie (Py) est complexe a réaliser pour chaque instant
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FIGURE 4.20 — Résultats de la comparaison de ’approche proposé avec la divergence
de Kullback Liebler

k dans notre application, sachant que les conditions environnementales changent. En effet,
il est difficilement envisgeable de pouvoir procurer un jeu de données d’apprentissage, dans
lequel nous pourrions garantir & chaque instant que la probabilité de ne pas faire face a un
défaut procurée a une valeur précise. En ’absence de toute possibilité de disposer d’une valeur
précise, l'algorithme de FDI de référence est utilisé. Si celui-ci ne détecte pas de défaut la
valeur du Py est fixée a une valeur haute (par exemple 0.8). Ensuite, pour chaque détection

nouvelle le Py est négativement impacté (plafonné & 0.2).

Résultats de ’estimation de F, par apprentissage

Pour l'estimation de la probabilité de ne pas faire face & un défaut Py, I'architecture
proposée est un réseau de neurones de convolution (CNN) a une dimension. Cette topolgy de
RNP est illustrée dans la figure Elle comprend 9 couches, dont une couche d’entrée, 2
couches de convolution, une couche de pooling max, une couche de flatten, 3 couches denses
entiérement connectées et une couche de sortie pour l'estimation de Fy. La couche d’entrée
est composée d’une taille d’entrée de 114 x 4112 représentant des informations sur I’état du
signal GNSS & chaque instant avec diverses variables telles que 1’élévation des satellites, le
DOP, le CMC, etc. Les couches suivantes représentent le bloc principal de construction d’un
CNN : les "2 couches de convolution". Inspirée biologiquement par le traitement du cortex
visuel des mammiféres, chaque couche CNN est composée de 128 noyaux ou filtres avec une
taille de fenétre de 6. Particuliérement différente des topolgies des réseaux neuronaux clas-
siques, qui sont des couches entiérement connectées les unes aux autres, 'architecture CNN
est basée sur 'opération dite de convolution, chaque neurone de la carte de caractéristiques

recoit des connexions uniquement d’un sous-ensemble de neurones de la couche précédente,
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qui permettra d’abord d’extraire une corrélation locale des données d’entrée, et ensuite d’ex-
traire les caractéristiques inhérentes de la couche CNN précédente. Au cours de ce processus,
une nouvelle carte de caractéristiques est générée & chaque instant par la convolution entre
les cartes de caractéristiques d’entrée et les noyaux puis une fonction est appliquée a ces
opérations de convolution. Ainsi, la carte de caractéristiques de sortie de chaque couche est

calculée comme suit : [175] :

i =fO) ]y k4 b)) (4.7)
lEM]‘

Ou y; représente la carte de caractéristiques produite par le jéme noyau convolutif a la iéme
couche ; M; représente toutes les cartes de caractéristiques a la i-1éme couche ; k; représente
un noyau convolutif & la 7éme couche; bé- représente le biais correspondant aux caractéris-
tiques y; a la iéme couche; f() représente la fonction d’opération ; et * représente 'opération
de convolution.

Ensuite, pour réduire la dimension des caractéristiques, une couche de mise en commun maxi-
male est mise en ceuvre pour extraire les valeurs les plus élevées (252 caractéristiques les plus
actives) de la derniére couche de convolution; les caractéristiques extraites et apprises sont
fusionnées en un vecteur unique composé de 252 fois128 nombres, suivi de 3 couches cachées
entiérement connectées composées de 128 nceuds chacune. La derniére couche est connectée
a la couche de sortie qui contient 4112 noeuds avec ReL U comme fonction d’activation car
la topologie développée est destinée a 'approche de régression [73|. Pour l'optimisation des
réseaux neuronaux, un algorithme de rétropropagation est utilisé, en calculant la SGD qui
met & jour les poids des neurones en utilisant des connexions de rétroaction pour délivrer

l'erreur.

Les résultats concernant la performance du Py proposée en utilisant le RNP comparé a
I’algorithme MLE pour les trajectoires de validation T1 et T2, sont présentés dans la figure
Pour rappel, ces deux trajectoires n’ont pas été utilisées pour la phase d’apprentissage.
Les figures et montrent que les valeurs initiales de Py fournies par l'algorithme
MLE sont différentes de celles attendues. Pour cet algorithme, la valeur initiale est fixée
de maniére heuristique, généralement autour de 0,5 en absence de connaissance préalable.
En revanche, le Py estimé par RNP (figures et est, dés le départ, adapté au
contexte en considérant le nombre de satellites présents, leurs élévations, leur disposition
géométrique et toutes les entrées RNP citées précédemment. De plus, le Py basé sur le RNP
montre des variations dynamiques cohérentes par rapport a ’algorithme de fenétrage qui suit
une tendance de filtrage avec une faible variation (en fonction de la fenétre choisie comme le
montrent les figures et 4.22c)). Dans ces cas, Py utilisant MLE est souvent une faible
probabilité de situation non défectueuse ce qui conduit & un seuil trés conservateur. Le modéle

du RNP sélectionné montre une amélioration significative par rapport & MLE et se rapproche
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FIGURE 4.21 — Topologie du réseau de neurones de convolution proposée

du Py labellisé avec une erreur moyenne de 0,02%.
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FIGURE 4.22 — Testing trajectories F, estimation performance
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Résultats au niveau de I’estimation de position

Pour valider la solution proposée pour la prise de décision dans I’approche de FDI, ’ana-
lyse du comportement du résidu a-RD est une étape importante. La figure [4.23] montre le
résidu a-RD est calculé avant et aprés l'intégration de la couche FDI. On constate qu’apres

I'intégration la valeur du résidu diminue, ce qui indique la présence de défauts.
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FIGURE 4.23 — Résidus avec et sans l'intégration de ’approche de FDI

Afin de préciser quel(s) satellite(s) apporte(ent) des mesures erronées, la figure repré-
sente les résidus a-RD pour chaque satellite visible. A titre d’exemple, les erreurs simultanées
de l'instant 334 a 356 (zone rose 1), sont causées par les satellites 7 (bleu foncé), 8 (brun)
et 27 (rouge). Concernant la période de 414 & 432 (zone rose 2), les satellites 8 (brun) et 27

(rouge) peuvent étre la cause principale des erreurs dans cette zone.
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FIGURE 4.24 — Les résidus a-RD Partiels de chaque satellites pour la trajectoire entiére

La figure montre que durant toute la trajectoire, les satellites 7 (bleu foncé) et 8

(marron) ont une basse élévation qui correspond & une source des défauts constatés.
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FIGURE 4.25 — Les élevations des satellites durant toute la trajectoire

Les résultats dans présentent I'estimation du position avant et aprés 'intégration de

lalgorithme FDI. La performance de I'algorithme FDI est mise en évidence par une ellipse

bleue par rapport a la référence (courbe verte).
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FIGURE 4.26 — Trajectoire avec et sans l'intégration de I’approche de FDI

Comparaison de I'impact de ’estimation de F, sur la prise de décision

Dans cette section, nous menons une analyse approfondie de la performance de la partie

de prise de décision dans la couche de FDI, et de son impact au niveau de la position, en

utilisant ’estimation de Py basée sur le RNP proposé par rapport & un algorithme basé sur

MLE avec fenétre temporelle de taille 20 pour la trajectoire T2. Les résultats expérimentaux

sont présentés en deux parties :
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1. Nous analysons tout d’abord la différence entre les décisions de ’approche de FDI pro-
posée dont I'estimation Py est basée sur un RNP et 'approche de FDI dont I’estimation

est basée sur un MLE.

2. Nous comparons les performances des deux méthodes étudiées au niveau de la position,
afin de montrer D'efficacité de la méthode proposée & retirer les défauts soudains dans

des zones critiques de localisation.

(a) (b)

Reényi sans FDI, h " Reényi sans FDI|
Rényi avec FDI Rényi avec FDI
Seuil e Seuil

Divergence de Rényi
Divergence de Rényi

‘(I"emps [s] ‘ ‘ ‘ ‘ ) :I'emps [s]

FIGURE 4.27 — (a) Résidus avec et sans défauts basés sur un seuil utilisant MLE, (b)
Résidus avec et sans défauts basés sur un seuil utilisant un RNP

La figure montre une comparaison du seuil calculé sur la base des deux approches. Dans
la figure [4:27h le calcul du seuil est basé sur I'agorithme de MLE, tandis que sur la figure
le seuil est calculé en se basant sur le RNP. La méthode proposée permet d’obtenir des
améliorations significatives en termes d’isolation de défaut(s) avec des variations dynamiques

de cohérence avec les changements de contexte de navigation.
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lées basées sur une décision prise par MLE  lées basées sur une décision prise par RNP

FIGURE 4.28 — L’impact de Fj sur la prise de décision

Analyse de ’erreur de position

Afin d’évaluer la performance de la fonction de localisation, une comparaison des déci-

sions résultant des deux approches est effectuée. La figure montre les satellites isolés
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FIGURE 4.29 — La différence au niveau de la prise de décision en utilisant P, estimé
avec MLE et RNP

en se basant sur l'estimation de Py par MLE. La figure [£.:28D] montre les satellites isolés en
utilisant un Py estimé par le RNP proposé. Les deux figures montrent une majorité de déci-
sions identiques, ainsi que quelques différences.

La Figure [£:29 montre uniquement les décisions différentes en utilisant les deux approches
pour lestimation de Fy. En rouge, on constate l'isolation des défauts effectuée par une mé-
thode de FDI dont la prise de décision est basée sur MLE. En noir, on trouve I’isolation,
ou la prise de décision dans la couche de diagnostic est faite par RNP. Par exemple, de
I'instant 451 & 470 (zone rose), la décision utilisant I’algorithme MLE était d’isoler les sa-
tellites 7 et 21 alors que dans la décision utilisant ’algorithme RNP, les satellites 10 et 26
présentent des mesures erronées. Comme certaines décisions ne sont pas les mémes, on peut
s’attendre & une dégradation des performances de la fonction de localisation pour 'une des

deux méthodes. La figure montre une comparaison des performances relatives des deux

sof- : B
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FIGURE 4.30 — L’évaluation des performances de I’approche proposée au niveau de la
position
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approches. En calculant la différence entre les erreurs de position fournies par l’indicateur de
performance relative (Relative Performance Indicator RPI) détaillé dans I’équation suivante,
nous constatons I'impact des décisions de I’approche RNP proposée et de ’algorithme MLE

sur la position.
RPI = RMSE(XMLE, XReference) - RMSE(XRNPa XReference) (48)

Avec RMSE (Root Mean Square Error) : L’écart quadratique moyen d’erreur.

En se basant sur cette équation, la partie positive de la courbe, indique que I"approche
de FDI proposée basé sur le RNP prend la (les) meilleure(s) décision(s), puisqu’elle est la
plus proche de la vérité terrain. Inversement, la partie négative de la courbe, montre que
I’approche de diagnostic basée sur MLE prend les meilleures décisions des deux méthodes
étudiées. Si le RPI est égal a zéro, cela signifie que les deux approches ont pris des décisions
identiques et fournissent la méme erreur de position. Nous pouvons souligner, que ’approche
proposée prend des meilleures décisions et par conséquent estime une position plus précise
que l'algorithme MLE, ce qui résulte en une diminution de lerreur de position (prés de
80 métres pour le meilleur cas). Cependant, pour certains cas, l'algorithme MLE réalise un
meilleur positionnement et par conséquent de meilleures décisions. Ces situations peuvent étre
expliquées par quatre raisons complémentaires. La premiére est que la quantité de données
utilisées pour entrainer le RNP n’était pas suffisante, et lors de la phase de test, le RNP a été
confronté a des situations non apprises. La deuxiéme explication possible est I'insuffisance
des entrées. La troisiéme explication est ’absence d’une meilleure possibilité de labelliser Fy.
Et la derniére explication, qui est la plus probable, est la différence entre les types fautes
ciblées. En effet, la solution proposée basée sur un RNP est congue pour des défauts soudains
alors que MLE est plus performant avec des erreurs naissantes.

Afin d’évaluer les performances des deux méthodes, nous calculons I’erreur moyenne et
I’erreur maximale détectées par chaque approche. Les résultats sont présentés dans le tableau
4.5

TABLE 4.5 — Evaluation des performances des deux approches par des métriques d’er-
reur

Erreur ., .
Métrique [m] Retiré par RNP | Retiré par MLE
Erreur moyenne 8.247 3.353
Erreur maximale 80.141 15.347

La Figure présente une vue 2D de la trajectoire avec les deux algorithmes mis en
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— Décision par RNP

— DéCision par MLE ,—7.”“—

Zone critique

FIGURE 4.31 — Performance des deux différentes méthodes d’estimation de la
position ; position estimée basée sur une décision utilisant le RNP (magenta) et
position estimée basée sur une décision utilisant MLE (violet) dans différents
contextes de navigation.

ceuvre par rapport & la référence. La trajectoire obtenue avec ’approche de FDI basée sur le
RNP est tracée en couleur magenta, et la trajectoire bleue est la résultante d’une approche
de FDI avec une prise de décision basée sur ’algorithme MLE. De plus, nous avons zoomé
sur les zones critiques (zone jaune) a la sortie d’un tunnel, le passage a coté des arbres pour

montrer clairement 'effet de chaque méthode sur la position finale.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une mise en oceuvre expérimentale des approches
proposées dans le chapitre 3. Tout d’abord, le cadre expérimentale global a été présenté;
le véhicule de test, les équipements techniques utilisé et I’ensemble des trajectoires réelles
utilitées pour la collection des données.

Pour tester et valider le concept d’adaptativité, nous avons présenté le processus d’ap-
prentissage pour deux parties de la couche de diagnostic :

-La sélection du paramétre .
-La prise de décision sous-incertitude.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons commencé par une illustration générale
du processus de paramétrisation du résidu et la sélection du parameétre «. Dans cette sec-
tion ’ensemble du processus d’adaptativité a été détaillé par étape. Tout d’abord, les outils
de collection de données ont été présenté : Les observations GNSS réelles avec le véhicule
expérimentale et par 'utilisation du simulateur/émulateur Stella NGC.

Par la suite, nous avons présenté les critéres de choix concernant les entrées du réseau de
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neurones (la sélection des caractéristiques des signaux GNSS pertinentes et leur partitionne-
ment selon le contexte de navigation), I’architecture du réseau de neurones et la technique
de labellisation de la sortie (le paramétre «).

Pour montrer les performances de 'approche proposée, nous avons comparé les résultats
de la méthode de diagnostic adaptive basée sur un résidu paramétré, dont le paramétre «
varie selon le contexte de navigation, avec une approche de FDI ou la valeur du paramétre
a est fixe (KLD). Les expérimentations réelles ont permis de montrer le bon fonctionnement
de la stratégie développée. Sur toute la trajectoire de test, nous retiendrons que la meilleure
performance est & accréditer a la méthode de FDI basée sur a-RD paramétré par rapport a
la méthode de FDI basée sur KLD.

Dans la deuxiéme partie, nous avons discuté la probabilité d’absence de défauts Py et son
impact sur le calcul de seuil. Ainsi, nous avons implementé un réseau de neurones profond a
la place de 'algorithme MLE pour retirer les défauts soudaines du GNSS. Dans ce contexte,
une comparaison des résultats de performances de I’approche de FDI basée sur des décisions
prises par RPN et 'approche basée sur des décisions prises par MLE a été réalisée. Les
résultats de localisation sur la trajectoire de test qui en découlent sont trés satisfaisants.

Enfin, le concept d’adaptativité a été testé et validé compte tenu de sa capacité pour

retirer les erreurs GNSS et réduire ’erreur de position du véhicule.
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Chapitre 5

Conclusion et perspectives

5.1 Conclusion

Depuis plusieurs décennies, ’évolution dans le domaine de transport a mis & profit la
localisation par les systémes de positionnement satellitaire GNSS. Ces systémes ont gagné
en intérét et en popularité. En effect, en termes de développement et d’exploitation des sys-
témes GNSS, I'innovation a toujours été au cceur des préoccupations, en considérant qu’ils
sont capable de répondre a de nombreuses exigences opérationnelles, principalement 'inté-
grité. Ces technologies ont permis d’envisager la réalisation d’applications critiques ou & haut
niveau de siireté, telles que les véhicules autonomes. Les systémes GNSS présentent divers les
avantages : leur couverture mondiale, leur continuité et leur prix en ont fait les plus répandus
pour la localisation extérieur.

Cependant, ces systémes ont certains inconvénients tels que la perturbation des signaux
provoquée par le changement du contexte de navigation. Dans les environements complexes,
plusieurs phénoménes peuvent perturber la réception d’un signal GNSS, et par conséquent
dégrader la performance du systéme de localisation. Par exemple, les réflexions des signaux
entrainent une augmentation de I'imprécision de la position ou encore les masquage de signaux
peut entrainer une indisponibilité de la position. Pour atténuer ces phénomeénes, plusieurs
solutions existent dans la littérature. Pour 'augmentation de la disponibilité du systéme de
localisation, ’ajout de capteurs supplémentaires est souvent utilisé pour compenser I’absence
du signal GNSS. Pour assurer la streté, 'implémentation des algorithmes pour détecter les
erreurs au niveau de la position est généralement proposée. Néanmoins, I’effet du changement
du contexte de navigation est peu abordé dans la plupart des travaux et reste & présent un
véritable défi pour la communauté scientifique. Dans ce contexte, les travaux de cette thése
ont été focalisés sur les différentes niveaux d’amélioration des exigences de la localisation
en se basant sur une approche innovante de localisation qui s’adapte & 1’environnement par

apprentissage.
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Pour atteindre ces objectifs, le travail réalisé a été structuré autour de 4 chapitres. Le
chapitre 1 présente le contexte générale de la thése : les enjeux principales dans le dével-
loppement d’un véhicle autonome et particulierement la brique de localisation. Ensuite, les
exigences opérationnelles (KPIs) sont détaillées. Enfin, 'originalité et les contributions pro-

posées dans ce travail sont présentées.

Le chapitre 2 aborde un état de I’art sur les différentes couches d’amélioration des perfor-
mances du systéme de localisation. En premier lieu, les principes fondamentaux des capteurs
utilisées pour la localisation, particuliérement les technologies de positionnement par satel-
lites pour les applications transports ont été détaillées. Nous introduisons les concepts de
base des systémes GNSS : le principe de fonctionnement, les constellations, les avantages et
les perturbations connues de la propagation du signal dues principalement & I’environnement
du véhicule. Ensuite, les capteurs proprioceptifs et extéroceptifs tels que IMU/INS, LiDAR
et odométre ont été présentés. Par la suite, la complémentarité des technologies a été mise
en évidence afin de souligner I'intérét de la fusion de données multi-capteurs et son réle pour
améliorer la précision de la position. Puis, nous avons présenté les différentes architectures
d’intégration des mesures brutes GNSS/INS. En deusiéme lieu, la nécessité d’une couche de
diagnostic pour assurer l'intégrité du systéme est soulignée. Dans cette partie, les méthodes
de diagnostic classiques et par apprentissage ont été introduites, ainsi que plusieurs défini-
tions, acronymes et termes généralement utilisées dans le domaine du diagnostic. Nous avons
également évoqué le besoin d’un estimateur robuste en ce qui concerne la non-linéarité du
systéme, nous attardant particulérement sur le filtrage bayésien (le filtre informationnel) pour
estimer la position du véhicule. Par la suite, les méthodes d’évaluation des résidus et prise de
décision sont évoquées. Enfin, nous avons présenté I’UIO pour l'isolation des mesures erronées

GNSS.

Dans le chapitre 3, nous avons présenté ’approche proposée "le concept d’adaptativité
par apprentissage". Nous avons détaillé cette approche multi-objectives sous plusieurs ni-
veaux. D’abord pour assurer la précision de la position, nous avons présenté l'intégration a
couplage serré en utilisant le filtrage informationnel des technologies GNSS/INS/odométre.
Ensuite, pour augmenter I'intégrité du systéme, nous avons repris la problématique de I’adap-
tativité d’une couche de diagnostic a ’environnment. Dans ce contexte, nous avons présenté
briévement des travaux qui s’intéressent a améliorer les performances des systémes GNSS
par la caractérisation environnementale. Cependant, ces travaux sont souvent dédiées & un
environnement statique comme ’’environnement urban’. Ils ne considérent pas le changement
brusque d’un environnement & un autre qui peut représenter une source principale des défauts
soudaines GNSS. Afin de répondre au contraintes exposées, nous avons évoqué la nouveauté
de notre approche, qui propose une couche de diagnostic capable de satisfaire les exigences
opérationnelles (KPIs) a chaque instant et dans différents contextes environnementaux. Dans

I’optique de concevoir une méthode de FDI adaptive & 'environnement, nous avons proposé
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I'utilisation des méthodes d’apprentissage automatique et profond dans la partie de détection
de défauts sur deux niveaux. Dans un premier temps, la conception des résidus parameétrés
basés sur la divergence informationnelle a-Rényi. Nous avons ainsi proposé la sélection du
paramétre « selon le contexte environnemental par un réseau de neurones profond. Dans se-
cond temps, les résidus sont évalués par une méthode de seuillage en vue d’isoler les mesures
erronées de la procédure de fusion. Cette approche est basée sur un critére d’optimisation
informationnel et renforcé par un réseau de neurones de convolution.

Afin de tester et valider les performances de 'approche proposée, nous avons présenté
au début du chapitre 4 les moyens expérimentaux utilisés, leurs installations et leurs confi-
gurations, pour effectuer les essais et les tests des algorithmes développés. Ensuite, nous
avons présenté les agorithmes d’apprentissage développés, leurs entrées, leurs topologies et la
méthode de labellisation de leurs sortie.

Finalement, I'importance d’une couche de diagnostic adaptative a ’environnement de
navigation par rapport & celles existantes dans la littérature apparait a travers une compa-
raison des résultats des performances de ’approche proposée, dont le paramétre « appris
par RNP varie selon le contexte de navigation, a celles d’une approche de FDI basée sur un
a fixe (KLD). Les résultats ont montré que l'utilisation des méthodes I’apprentissage pour
la sélection du paramétre a et la méthode de seuillage a rendu plus performante ’étape de

diagnostic des mesures GNSS erronées.

5.2 Perspectives

Les résultats encourageants obtenus confirment nos motivations pour le choix des outils
méthodologiques proposés, en particulier le diagnostic adaptatif par apprentissage. Cepen-
dant, certaines limitations peuvent étre pointées et peuvent constituer des pistes pour des
travaux futurs. Nous énumérons ci-dessous plusieurs points, & traiter dans la perspective de

ce travail :

e Amélioration du modéle d’apprentissage L’utilisation de I’apprentissage profond
dans le domaine du diagnostic pour la localisation est de plus en plus fréquente. Nous
pensons que notre outil pourrait étre amélioré en le rendant dynamique, c’est a dire
d’utiliser une méthode d’apprentissage en ligne. Concernant le modéle d’entrainnement,
il serait mieux d’augmenter le nombre de données (plus de scénarios diversifiés) pour
améliorer ses performances et réduire son erreur d’estimation. Avec la disponibilité des
ressources en terme de puissance de calcul, les résultats du modéle d’apprentissage
pourraient étre donnés en temps réel, pourraient devenir plus accessible et seraient un

nouveau pas envers une localisation stire et précise.

e Intégration des informations d’une cartographie 3D Une perspective serait de
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pouvoir intégrer des données supplémentaires dans les entrées du réseau de neurones
comme les données d’une cartographie 3D qui peut fournir des informations pertinentes
sur 'environnement d’un véhicule comme la taille des batiments, les Foréts pour aboutir

4 un outil plus complet qui assisterait les utilisateurs dans leur décision.

e Estimation des matrices de covariences du filtre d’intégration par apprentis-

sage Le filtre informationnel, lorsqu’il est utilisé pour les applications GNSS comme
estimateur d’état, fournit des solutions optimales si les statistiques de bruit pour la
mesure et le systéme sont complétement connues. En pratique, le bruit varie dans le
temps, ce qui entraine une dégradation des performances. Il est nécessaire d’adapter
I’estimation des matrices de covariance de prédiction et correction au contexte environ-
nemental et aux KPIs. Dans un travail futur, on souhaite utiliser un réseau de neurones
multicouches pour identifier les matrices de covariance du bruit de mesure et du modéle
d’évolution a chaque instant en vue d’avoir une cohérence entre l’estimation du filtre

et le contexte de navigation.

Variété des défauts capteurs L’approche proposée a été appliqué seulement sur des
défauts GNSS. Dans un travail futur, nous souhaitons nous orienter vers la détection

des défauts d’autres capteurs IMU, odométre.

Détermination des bornes de protection : Il serait intéressant de déterminer
les bornes de protection horizontale HPL et verticale VPL (Horizontal and Vertical
Protection Level) correspondant a la divergence a-Rényi afin d’étudier la disponibilité

du systéme.

Application sur un systéme multi-véhicules Dans cette thése, I’approche proposée
a été appliquée pour un seul véhicule. Dans les travaux futurs, nous prévoyons de

montrer I'intérét de la méthode proposée pour les systéme autonome multi-véhicules.
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Annexe A

Les méthodes d’apprentissage

Dans I'apprentissage automatique, les méthodes peuvent se catégoriser selon le type d’ap-

prentissage qu’ils emploient. On peut les classifier en trois grandes approches [164] :
e [’apprentissage supervisé
e [’apprentissage non-supervisé

e [’apprentissage par renforcement

A.1 L’apprentissage supervisé

Pour pouvoir appliquer 'apprentissage supervisé, il faut disposer de données étiquetées
ou labellisées. Pour obtenir un jeu de données, on considére x,, entrées et les sorties désirées
associées y,. L’objectif est d’entrainer le modéle d’apprentissage choisi & prédire correctement
la sortie y pour des nouvelles entrées non étiquetées x, a partir de la connaissance fournie par
les n observations étiquetées du jeu de données. Pour répondre a cet objectif, on considére
une fonction de prédiction f,, paramétrée par w. La prédiction de I'étiquette de sortie y
qui correspond & d’une nouvelle observation x qui ne fait pas partie du jeu de données est
définit comme f,, (). Afin de prédire correctement les labels de sortie, deux phases doivent
étre réalisées : la phase d’apprentissage, aussi appelée d’entrainement et la phase de test.
Dans la premiére phase, I’ensemble des paramétres w est adapté de maniére & optimiser la
performance de prédiction basée sur les observations étiquetées, qui représentent une base
d’entrainement. Par la suite, la phase de test est entamé. Dans cette phase, la valeur de sortie
prédite d’une nouvelle observation z est définit comme f,, (), en se basant sur les paramétres
w obtenu par la phase d’apprentissage. L’évaluation de la méthode d’apprentissage est basée
sur une mesure qui minimise ’écart entre les sorties « vraies » étiquettes y, et les étiquettes
prédites f,, (zy). Le résultat de la prédiction dépend de divers facteurs tel que : le choix de

la famille a laquelle appartient la fonction de prédiction, le choix du critére d’optimisation
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A.2. I’APPRENTISSAGE NON-SUPERVISE

de w et d’autres facteurs. L’apprentissage supervisé est généralement utilisé pour deux types

de problémes :

e La régression est utilisée lorsque la sortie a prédire peut prendre des valeurs continues,

il s’agit d’une variable réelle (y est une valeur scalaire ou vectorielle).

e La classification est une tache consistant & choisir une classe (y désigne une classe)

parmi toutes celles possibles.

Parmi les algorithmes d’apprentissage supervisé classiques, on peut citer l'algorithme de la
régression linéaire, la régression logistique et les modéles tels que les réseaux de neurones, les

arbres de décision, les foréts aléatoires et les machines a support de vecteur.

Des entrées labellisées
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FI1GURE A.1 — La différence entre un apprentissage supervisé et non-supervisé

A.2 L’apprentissage non-supervisé

Dans le cas ot les données ne sont pas étiquetées, ’apprentissage non-supervisé est utilisé.
L’objectif de cette méthode est d’identifier des caractéristiques communes aux observations.
L’apprentissage non-supervisé est principalement composé des algorithmes de regroupement,
ou de partitionnement (clustering), dans lequel 'objectif est d’identifier automatiquement
des groupes (ou clusters) d’observations partageant des caractéristiques communes. Ces al-
gorithmes cherchent a séparer les données d’entrée en un nombre donné de groupes. Chaque
élément du groupe doit avoir des caractéristiques davantage similaires des éléments du méme
groupe mais des caractéristiques relativement éloignées de celles des autres groupes. Par
conséquent, ces algorithmes regroupent les entrées en familles afin de les étiqueter automati-

quement. Généralement, I'identification des groupes partageant un profil commun est basée
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A3, APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT

sur le calcul d’une distance D entre les observations. Parmi les algorithmes d’apprentissage
non-supervisé les plus courants, on peut citer algorithme des k-moyennes (k-means), 'ana-
lyse en composante principale, le DBSCAN, la décomposition en valeurs singuliéres et certains
réseaux de neurones.

La distinction entre I'apprentissage supervisé et non-supervisé est illustrée dans la figure [A71]

A.3 L’apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est une méthode d’apprentissage automatique qui
consiste & entrainer un modéle en le faisant interagir avec son environnement. L’agent
dispose d’un modéle initial qui doit étre optimisé et placé au sein de son environnement
(généralement simulé). Il doit alors atteindre son objectif en faisant certaines actions, basée
sur des observations, provenant généralement de capteurs. Un systéme de récompense et de
pénalité permet de guider 'agent vers les bonnes actions a réaliser et d’améliorer le modéle
utilisé pour la prise de décision. Ce systéme de récompenses permet de renforcer les bons
choix du modéle et pénaliser les mauvais choix. Le modéle est initialisé aléatoirement et
adapte sa stratégie en fonction de son expérience durant la phase d’entrainement. Il s’agit
d’un fonctionnement itératif. A chaque itération le modéle réalise une tache et un score
lui est attribué en fonction de ses performances. Les paramétres du modéle sont ensuite
légérement modifiés et la tache est répétée. Un meilleur score oriente le choix des paramétres
vers certaines valeurs, assurant que le modéle se rapproche a terme de résultats satisfaisants.
Le choix des récompenses et pénalités a un impact important sur les résultats du modéle
final.

Par exemple, une méthode d’apprentissage par renforcement a été utilisé pour entrainer
l'ordinateur AlphaGo, ayant vaincu le champion du monde du jeu de Go en 2019 [170].
Le modéle avait alors la possibilité de jouer contre lui-méme ou contre d’autres machines
afin d’apprendre la stratégie & adopter. Récemment, l'efficacité de ['apprentissage par
renforcement profond a été exploré pour la navigation et la localisation d’un véhicule
autonome. Dans les travaux [84], un algorithme d’apprentissage par renforcement est
employé pour gérer les problémes d’intersection pour une navigation stire. Les algorithmes
d’apprentissage par renforcement ont été souvent utilisé pour ’entrainement d’un modéle.
Ce modeéle de comportement est complexe et peut étre modélisé par un réseau de neurone.
L’utilisation d’apprentissage profond (réseaux de neurones) est aujourd’hui majoritaire pour
I’apprentissage par renforcement en raison de la complexité des modéles.

L’apprentissage par renforcement est également couramment utilisé pour des problémes
complexes d’optimisation sous contrainte, en attribuant des récompenses en fonction du

critére d’optimisation et des pénalités selon les contraintes voulues.
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Annexe B

Les repéres de réferences

Les repéres de coordonnées sont utilisés pour exprimer la position d’un point par rapport
a une certaine référence. Certains repéres de coordonnées sont utiles pour la navigation. On

définit quatre différents repéres important pour la navigation et la localisation d’un véhicule

terrestre |138 .

B.1 Repére ECI

Le repére inertiel ECI (Earth Centered Inertial) est un repére stationnaire (voir figure
dont l'origine est le centre de la Terre. L’axe z est paralléle & ’axe polaire de la Terre
ou a I'axe de rotation de l'ellipsoide de référence. L’axe des x pointe vers I’équinoxe vernal
moyen et I’axe y compléte le systéme de coordonnées orthogonales & droite. L’équinoxe vernal

est le noeud ascendant entre ’équateur céleste et 1’écliptique.

Equateur
céleste

< Equatey ~~~_
terrestre *
‘ —~

équinoxe vernal

Eléptique

X]f(fl

FIGURE B.1 — Le repére inertiel ECI
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B.2. REPERE ECEF

B.2 Repére ECEF

Dans la localisation et par extension la navigation, différents systémes de coordonnées
peuvent étre utilisés pour différents objectifs. Les coordonnées géodésiques sont classique-
ment utilisées pour localiser des véhicules avec des récepteurs GNSS. Ainsi, les récepteurs
GNSS utilisent des coordonnées géodésiques décrivant une position & partir de deux angles
et d’une hauteur. La latitude et la longitude sont deux angles par rapport au centre de la
terre qui caractérisent la position 2D des véhicules. La latitude est exprimée par rapport
a l'équateur. Elle est positive dans I’hémisphére nord et négatif dans I’hémisphére sud.
La longitude est relative au méridien de Greenwich. Finalement, la hauteur étant donnée
par rapport & un modéle de réference ellipsoidal de la Terre. Cette référence est souvent
le systéme géodésique WGS 84 puisqu’il est utilisé par le systéme GPS. C’est systéme de
référence terrestre tridimensionnel exprimant la position en termes de latitude, de longitude
et d’altitude. Elles sont basées sur un ellipsoide de référence qui est une approximation de la
forme de la Terre. Comme de nombreuses transformations géométriques sont compliquées, il
est nécessaire de procéder & des approximations avec un systéme de coordonnées cartésiennes

approprié.

L’ECEF (Earth-Center Earth-Fized) est un systéme de coordonnées cartésiennes ortho-
normé cartésien, centré sur le centre de la Terre. Ce systéme de coordonnées cartésiennes
n’est pas bien adapté aux véhicules se déplagant a la surface de la Terre : le centre est situé a
une distance importante de la zone de navigation et les axes ne sont pas alignés avec le plan
horizontal ol des simplifications peuvent étre faites pour se positionner en 2D. Donc, il est

nécessaire d’utiliser un repére local.

B.3 Repére de navigation

Le repére local est également connu sous le nom de repére de navigation (n-frame). Le
systéme de coordonnées ENU (East North Up) est un systéme de coordonnées cartésiennes
situé a la surface de la Terre. L’axe x (N) pointe vers Uellipsoide Nord (voir figure [B.2)), 'axe z
est orthogonal a ellipsoide de référence et pointe vers le haut (U). L’axe y compléte le repére
orthogonal & droite, et pointe donc vers 'Est (E). Le repére local peut également étre appelé
ENU. Les principaux avantages de I'utilisation de ce repére sont que les axes coincident avec
le roulis du corps mobile (r), le tangage (p) et le cap (A) lorsque le véhicule se dirige vers
le nord sur une route nivelée. Le centre du ENU est 'origine du systéme de navigation. Le

calcul de la transformation du repére ECEF au repére ENU est détaillé dans |44].
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B.4. REPERE DU VEHICULE
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FIGURE B.2 — Position du égo-véhicule e dans un systéme de coordonnées géodésiques
(longitude latitude) ainsi que dans un repére ECEF (Xgpcpr Yecer Zecpr) et dans

un repere ENU(Xgny Yenu Zenv)

B.4 Repére du véhicule

Le repére du véhicule (b-frame) est un cadre orthogonal aligné sur les axes de roulis, de

tangage et de cap du véhicule d’une maniére particuliere. Pour la mise en ccuvre du repére
de navigation de la ENU les axes x, y et z du repére du véhicule doivent étre respectivement

alignés sur les axes de roulis, de tangage et de cap (Yaw, Pitch, Roll) du véhicule (voir figure

B3).

FIGURE B.3 — Le repére de la voiture li¢ au ENU, I’axe z est orthogonal a 'ellipsoide

de référence et pointe vers le haut, 'axe des y tourne d’un angle a dans le sens inverse
des aiguilles d'une montre & partir du nord et ’axe des x est orthogonal aux axes des

y et des z et forme un repére de coordonnées a droite.
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