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le modele

e ['évolution de I'état est modeélisée par

iid

Xp = fr(Xp—1) + Wi wi ~ N (0, QF)
e |'observation est décrite par
iid

Vi = hi(xx) + vi vi, ~ N(0,Q})

® Wy, Vi, Xo Sont L




le probleme

e on veut calculer récursivement la loi conditionnelle 7, de 'état xy

sachant les observations présentes et passées y1.x = {y1,---,Y&}
7k (dx) = P(xx € dzly1.k) l0i (X1 |y1:%)
- (dx) = P(xx € dx|y1.6-1) l0i (X |y1:6—1)

e la loi conditionnelle 7, représente tout ce que I'on sait sur x;
sachant le modele a priori et les observations y;.;




le filtre non linéaire

methode récursive pour calculer m;, a partir de 7mp_1 et yg:
e prédiction: calculer m,— a partir de m,_; est du modele d’état

T (') = iy Qu(dz) / T (d) Qu(x, da')

o noyau markovien Qg (z,dx") = P(xx € da’|xx_1 = x)
e correction: calculer m; a partir de m,— et de y; (formule de Bayes)
m(dx) o Pp(x) X - (do)
N—— N—— N——

posteriori vraisemblance priori

o Yr(z) = Yr(z,yx) et Yr(z,y) dy = Plyx € dylxx = z)
o équation non linéaire (coef. de normalisation [ oy (z)my- (dx))




le filtre non linéaire

ICI
o Qi(z,dr") = N(fe(z), QF)
o Yp(z) ox exp(—3lyr — hi(2)] [Q%] 1 [“])




en pratique

e le FNL est une équation dans un espace infini-dimensionnel
e a chaque itération: integrales

e peu d’interét en pratigue: peut se résoudre comme une EDP
o différences finies
o meéthodes multigrilles




filtre de Kalman et extensions
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modele linéaire/gaussien

c’est le seul cas ou (1) la solution est connue explicitement (2) elle
peut étre calculée a I'aide d’un algorithme

X = Fp Xp—1 + Wy

Ve = Hp X + Vi,
alors . (dx’') = N (X, Px) et m,- (dz’) = N(x;,-, P,.—) avec
Xp— = FrXp—1
Py = F, P Fy, + QY
Ky = P,- H} [Hy P- Hj + Q)]
X = X— + Kj |yr — Hp Xg—|
P, =[I — Ky H;| P,.-




filtre de Kalman étendu

linéariser les fonctions autour des estimees courantes et supposer que
toutes les lois sont gaussiennes
on obtient

mp(dx') ~ N(X, Py), 7 (dz') ~ N(x-, P,-)
avec
Xp— = [r(Xp—1)
Py- = F, P, Fi, + QY ot Fy, = O f(Xx—1)
K, =P, H[H, P,- Hf +Q}]™*
Xp = Xpo— + Ky [yr — hi(Xpe- )]
Pk:[l—Kka]Pk— Ol\JHk:ahk()A(k—)




Unscented Kalman filter

e but: ne pas calculer de gradient.
e ldée: transformation non linéaire de formules de quadrature

o Julier, J. Uhlmann. A general method for approximating nonlinear
transformations of probability distributions, Technical report, University of
Oxford, 1996.

o Julier, Uhlmann, Durrant-Whyte. A new method for the nonlinear
transformation of means and covariances in filters and estimators, |IEEE
Transactions on Automatic Control, 2000.

o Julier, Uhimann. Unscented filtering and nonlinear estimation. IEEE Review,
2004.




Unscented transform

e on dispose d'une formule de quadrature (w?, z*);—1., au second
ordre pour x, i.e.

Z w' " = Ex Z w' (2" — Ex) (2" — Ex)* = cov(x)
i=1

1=1

then (w?, y*);—1., With y* = f(z*) can be used for a quadrature
formula fory = f(x).

e les auteurs proposent une methode simple de calcul des o—points

2t — E(x) + [v/(d+ A) cov(x)] W' < 2(di>\) i=1---d
7 — E(x) — [V/(d+ A cov(x)],  wit?- 2(d{|—>\) i=1---d
5172d+1 - E(X) w2d—|—1 - d_{_%

(A parametre d’échelle libre)

\ \ \




Unscented Kalman filter

Op_1 = (w,i_l,:cfc_l) o—points pour N (X1, Pr_1)

Xp— = Z Wi—l fk(@i;—ﬂ

Ok—1

Py- = Z Wi el 1) = %=1 1" + Q%

Op— = (wk_,a:z:_) o—points pour N (X, — , Pp.—)

Vi— = Z W;i— hk(m};_)
Uk_
Sp— = Y wp (e ) — 911" + @y
k_
U,— = Z wz_ [502_ — Xp— | [hk(a:};_) — 91"

i = Xy + Up— [Sp= 17" ye = Y3 ]
Py =Py = Uy [Sp- 171 U1

\ \



approximation particulaire
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approximation particulaire

e méthode de Monte Carlo sequentielle
e hiblio
o Gordon, Salmond, Smith. Novel approach to nonlinear/non—Gaussian
Bayesian state estimation, IEE Proceedings, 1993.

o Doucet, de Freitas, Gordon (eds). Sequential Monte Carlo Methods in
Practice. Springer-Verlag, 2001.




Monte Carlo

e valable pour tout ¢

loi(x Z O

e convergence assez lente (en Viﬁ) — mais ne depend pas de la
dimension

e comment faire évoluer un échantillon en temps ?




Monte Carlo séquentiel

e supposons gue I'on dispose d’un N—échantillon £ de la
IOi(Xk_1|y1;k_1), l.e.

T — 127Tk | = 255k1
e prédiction: on simule indépendamment
S~ Qu(€hy,dr) = N (fu(€h1), QF)

Le. & = fr(&_1) +[Q)]'/? randn(), et

1 N
Tl — Zﬂk_ :N 552_
1=1




Monte Carlo séquentiel

e correction: on pondere les particules en fonction de leur
vraisemblance

wi o< Y (8- ) = exp(—5lyx — hi(§-)] [QK T [*]7)

N

e ré—eéchantillonage:

1 N ||d Zwk (551

o eviter la dégénérescences des poids
o implémentation spécifique




Monte Carlo séquentiel

e on doit
o +/- savoir simuler I'équation d’état
o calculer la vraisemblance
o utiliser une procedure de reéchantillonnage efficace

e avantages
o simple a développer et a mettre en ceuvre (intuitif)
o beaucoup de variations
o reellement non linéaire

e inconvénient
o peut-étre lent (beaucoup de particules)




filtres de Kalman d’ensemble
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acquisition de données

e prévision d’ensemble

o prévision metéo avec 1 seule simulation: impossible

o on génere plusieurs simulation issues de conditions initiales
différente

o interprétation probabiliste: frequence relative des évenements

e acquisition de donnees

o c’est un probleme de filtrage (prévision/prédiction +
analyse/correction)

o dimension de I'espace d’état tres grande




Kalman étendu

® Systéme Xp = fr (Xk—l) + wg etyr = hyg (Xk) + Vi
e FKE

Xp— = fr(Xp—1)
Py = Fy, P F, +Q} ot Fy, = O fp(Xp—1)
Ky, = Py Hj; [Hy, P Hi +Qp]™
Xp = Xp— + Ky [yx — Hp X ]
P, =[I — Ky H;| P,.-
e deux problemes concernant la covariance

o place memoire
o calcul prédiction/correction




représentation d’ensemble

e représentation de la loi

loi(xkly1:s) «— &

o moyenne empirique: p(&EN) = + Zf;vﬂ &
o covariance empirique: D(&4) = 15 o (€8 — p(EEN)] [

e on dispose de N états : attention N est petit




prévision (prédiction)

e on se donne un ensemble d’état a I'instant k — 1: {;“,1_]%

e dans I'étape de preévision:

code de simu

e Monte Carlo




analyse (correction)

e ONn s’inspire de
‘X = Xi— + Py- Hj [Hy Po- Hi + Q3 ye — Hi %i-]
e ensemble de mesures
y}’; = Yk + V?:C
e analyse

Y = N DG B [ D) i+ DY) | [ = Hy 6




analyse (correction)

e l'inversion de
M = HyT(§2) Hy +T(v")
décomposition
M=ZAZ

(A matrice diagonale) le rang de M est < N, donc moins de N
termes sont non nuls dans A

e 0N Ne conserve en memoire que les N premieres colonnes de Z




Pham

e echantillonnage au second ordre:
wh Y S N(0,Q) tels que { plw

(réduire le nombre de particules sans déegrader les performances)
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