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Résumé - Le problème de filtrage linéaire gaussien est résolu par le filtrage de Kalman. Dans le cas non linéaire, le filtrage de Kalman 
étendu (EFK) est la méthode classique de résolution. Le problème de forte non linéarité ou le problème de régularité de la fonction 
d’observation entraîne une inadaptation du filtrage EFK. Le filtrage de Uhlmann et Julier est une solution efficace avec une meilleure 
estimation du filtre. Dans cet article, une décomposition du bruit d’observation uniforme par mélange de bruit gaussien est proposée dans 
l’application du filtrage de Julier et Uhlmann.  

Mots-clefs - Filtrage non linéaire, Filtre de Kalman, Filtre EFK, Filtre UFK, Mélanges gaussiens,  

Abstract - The problem of Gaussian linear filtering is solved by the filtering of Kalman. In the nonlinear case, the extended Kalman 
filtering (EFK) is the approved method of resolution. The problem of strong non linearity or the problem of regularity of the observation 
function entails a maladjustment of the EFK filtering. The filtering of Uhlmann and Julier is an efficient solution with a better evaluation 
of the filter. In this article, a decomposition of the uniform observation noise by mixture of Gaussian noise is proposed in the application 
of the filtering of Julier and Uhlmann. 

Key-words - nonlinear Filtering, Filter of Kalman, Filter EFK, Filter UFK, Gaussian Miscellanies,  

 

 

I. INTRODUCTION 

Etant donné un signal non observable. Le filtrage consiste à estimer de façon récursive l’état caché du signal au vu d’un autre 
signal observable. Le problème de filtrage possède une solution explicite, appelé filtre de Kalman [8], dans le cas particulier des 
systèmes linéaires gaussiens. Pour un système non linéaire [2], le filtrage de Kalman étendu (EKF) [1], [8] consiste à approximer 
les fonctions non linéaires par des fonctions linéaires autour des points déterministes. Les fonctions devront être localement 
différentiables pour pouvoir linéariser par la méthode d’Euler par exemple. Pour des fonctions de forte non linéarité, on peut 
introduire une approximation particulaire de la moyenne conditionnelle et variance conditionnelle dans les formules du filtrage de 
Kalman [7], adapté initialement aux modèles à bruits gaussiens. Dans cet article, on introduit des σ-points dans les moyennes et 
variances conditionnelles dans le filtrage de Kalman, principe de filtrage de Julier et Uhlmann (JKF) [3], [4], [5] [9]. Pour les bruits 
d’observation quelconque, on peut considérer une approximation de leurs lois de densité par une loi gaussienne [6] avec un mélange 
de lois gaussiennes. 

II. FILTRAGE NON LINEAIRE 

Considérons le système non linéaire avec les bruits blancs 𝑊௡ de matrice de covariance 𝑄௡
ௐ 

 et 𝑉௡ de matrice de covariance 𝑄௡
௏ 

, 
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൜
𝑋௡ ൌ 𝑓௡ሺ𝑋௡ିଵሻ ൅ 𝑊௡

𝑌௡ ൌ ℎ௡ሺ𝑋௡ሻ ൅ 𝑉௡
                                                                                           (.1) 

Le filtrage de Kalman inodore consiste à remplacer les distributions conditionnelles par des distributions gaussiennes et 
approcher les moyennes et les matrices de covariance conditionnelles par des formules de quadratures sur des points déterministes. 

De (1), notons le filtre prédit par 

𝜇௡
ିሺ𝑑𝑥ሻ ൌ 𝔼ሺ𝑋௡  ∈ 𝑑𝑥|𝑌௡, … , 𝑌௡ିଵሻ 

Et le filtre corrigé par, 

𝜇௡
 ሺ𝑑𝑥ሻ ൌ 𝔼ሺ𝑋௡  ∈ 𝑑𝑥|𝑌௡, … , 𝑌௡ሻ 

La moyenne conditionnelle de 𝑋௡ sachant les observations  𝑌௡, … , 𝑌௡ିଵ est telle que : 

𝑋෠௡
ି ൌ ׬ 𝑓௡ሺ𝑥ሻ𝜇௡ିଵሺ𝑑𝑥ሻ

 
ℝ೏  et la covariance conditionnelle de 𝑋௡ sachant les observations  𝑌௡, … , 𝑌௡ିଵ est telle que  

 

𝑃௡
ି ൌ නሺ𝑓௡ሺ𝑥ሻെ𝑋෠௡

ିሻሺ𝑓௡ሺ𝑥ሻ െ 𝑋෠௡
ିሻ∗𝜇௡ିଵሺ𝑑𝑥ሻ

 

ℝ೏

                                          ሺ2ሻ 

De même, La moyenne conditionnelle de 𝑌௡ sachant les observations  𝑌௡, … , 𝑌௡ିଵ est telle que : 

𝑌෠௡
ି ൌ ׬ ℎ௡ሺ𝑥ሻ𝜇௡ିଵሺ𝑑𝑥ሻ

 
ℝ೏  et la covariance conditionnelle de 𝑌௡ sachant les observations  𝑌௡, … , 𝑌௡ିଵ est telle que  

𝑄௡
ି ൌ නሺℎ௡ሺ𝑥ሻെ𝑌෠௡

ିሻሺℎ௡ሺ𝑥ሻ െ 𝑌෠௡
ିሻ∗𝜇௡ିଵሺ𝑑𝑥ሻ                                        ሺ3ሻ

 

ℝ೏

 

Dans l’approximation, la distribution conditionnelle de la loi jointe ሺ𝑋௡, 𝑌௡) sachant les observations  𝑌ଵ, … , 𝑌௡ିଵ est une 

distribution gaussienne de moyenne ቀ௑෠೙
ష

௒෠೙
షቁ et de matrice de covariance ൤

𝑃௡
ି 𝐶௡

𝐶௡
∗ 𝑄௡

ି൨  où  

𝐶௡ ൌ නሺ𝑥െ𝑋෠௡
ିሻሺℎ௡ሺ𝑥ሻ െ 𝑌෠௡

ିሻ∗𝜇௡
ି

 ሺ𝑑𝑥ሻ

 

ℝ೏

                                             ሺ4ሻ 

est la covariance conditionnelle de la loi jointeሺ𝑋௡, 𝑌௡) sachant les observations  𝑌௡, … , 𝑌௡ିଵ.   

En supposant que 𝑄௡
   est inversible, on obtient les relations suivantes : 

ቊ
𝑋෠௡ ൌ 𝑋෠௡

ି ൅ 𝐶௡. 𝑄௡
ିଵ. ሺ𝑌௡ െ 𝑌෠௡

ିሻ
𝑃௡ ൌ 𝑃௡

ି െ 𝐶௡. 𝑄௡
ିଵ. 𝐶௡

∗                                                         (5) 

En posant, 𝑃௡ିଵ ൌ 𝑆௡ିଵ. 𝑆௡ିଵ
∗  et 𝑃௡

ି ൌ 𝑆௡
ି. 𝑆௡

ି∗ , on a 𝑓ሚ௡ሺ𝑢ሻ ൌ 𝑓௡൫𝑋෠௡ିଵ ൅ 𝑆௡ିଵ. 𝑢൯  et ℎ෨௡ሺ𝑢ሻ ൌ ℎ௡൫𝑋෠௡
ି ൅ 𝑆௡

ି. 𝑢൯ et les 

approximations gaussiennes : 

ℙሺ𝑑𝑢ሻ ൌ exp ൤െ
1
2

|𝑢|²൨
𝑑𝑢

ሺ2𝜋ሻௗ/ଶ 

                           

𝑋෠௡
ି ≃ න 𝑓ሚ௡ሺ𝑢ሻℙሺduሻ

 

ℝ೏

 𝑒𝑡 𝑌෠௡
ି ≃ න ℎ෨௡ሺ𝑢ሻℙሺduሻ

 

ℝ೏

                                     ሺ6ሻ 

 

 

  

𝑃௡
ି ≃ න൫𝑓መ௡ሺ𝑢ሻ െ 𝑋෠௡

ି൯൫𝑓መ௡ሺ𝑢൯ െ 𝑋෠௡
ିሻ∗ℙሺduሻ

 

ℝ೏

൅𝑄௡
ௐ                     ሺ7ሻ 
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Et la matrice de corrélation, 

𝐶௡ ≃ 𝑆௡
ି. න 𝑢൫ℎ෨௡ሺ𝑢ሻ െ Y෡୬

ି൯ ∗ℙሺduሻ                                                 ሺ9ሻ

 

ℝ೏

 

2.2 Approximation par σ-points 

La méthode d’approximation par σ-points consiste à estimer des deux premiers moments d’une distribution de moyenne 𝑥̅ et de 
matrice de covariance 𝑄௫, à partir d’un système de points, appelés des σ-points.  

Pour le vecteur X de dimension d, on considère un échantillon de taille 2d+1  

𝜉଴ ൌ 𝑥̅   et pour 1 ൑ 𝑖 ൑ 𝑑, 

              𝜉௜ ൌ 𝑥̅ ൅ ൫ඥሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ𝑄௫൯
௜
  

De poids  𝜔௜ ൌ 1/2ሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ 

𝜉ି௜ ൌ 𝑥̅ െ ൫ඥሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ𝑄௫൯
௜ 

 

De poids  𝜔ି௜ ൌ 1/2ሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ où 

൫ඥሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ𝑄௫൯
௜
 , correspond à la IIème ligne de la racine carrée de la matrice     ሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ𝑄௫ .  

Dans la décomposition1 𝑄௫ ൌ 𝑆௫. 𝑆௫
∗ , ൫ඥሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ𝑄௫൯

௜
ൌ 𝑆௫. 𝑒௜. ඥሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ où 𝑒௜ est le IIème vecteur de base de ℝௗ. 

Les poids des σ-points sont à distinguer dans les approximations de la moyenne et de la matrice de covariance  pour 𝜉଴. 

En effet, pour la moyenne le poids est 

 𝜔଴
௠ ൌ 𝜅/ሺ𝑑 ൅ 𝜅ሻ et pour la covariance le poids est 𝜔଴

௖ ൌ
఑

ௗା఑
൅ ቀ3 െ

఑ାௗ

ௗ
ቁ. 

Le paramètre contrôlant la dispersion des σ-points  𝜅 donne un degré de liberté que l’on fixe à 𝜅=3-d dans le cas où X est vecteur 
gaussien. 

Pour toute fonction test 𝜑 mesurable bornée sur ℝௗ 

𝔼𝜑ሺ𝑋ሻ ൌ න 𝜑ሺ𝑥ሻ sin ൤െ
1
2

|𝑥|²൨
𝑑𝑥

ሺ2𝜋ሻௗ/ଶ

 

ℝ೏

 

est approximée par  ∑ 𝜔௜
ାௗ
௜ୀିௗ . 𝜑ሺ𝜉௜ሻ 

2.3 Approximation par mélange gaussien 

Le bruit d’observation est en général non gaussien mais admet une densité de probabilité 𝑓௏. Cette densité peut être approximée 
par une somme finie pondérée de N-densités gaussiennes. 

𝑓௏ሺ𝑥ሻ ≃ ∑ 𝜛௜. 𝑝௜ሺ𝑥ሻே
௜ୀଵ   

𝑝௜ ∼  𝒩ሺ𝜉௜, 𝑃ത௜ሻ , une densité gaussienne de moyenne 𝜉௜ et de matrice de covariance 𝑃ത௜. 

 
1 Par la méthode de Cholesky                                                                                                                                                                               

                                                             𝑄௡
ି

≃ න൫ℎ෠௡ሺ𝑢ሻ െ 𝑌෠௡
ି൯ሺℎ෠௡ሺ𝑢ሻ െ 𝑌෠௡

ିሻ∗ℙሺduሻ

 

ℝ೏

൅𝑄௡
ௐ ሺ8ሻ 
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Il suffit de choisir une grille fixe dans le support de 𝑓௏ pour obtenir N-points 𝜉௜ . La décomposition en mélange gaussien peut 
être obtenue par une formule d’interpolation. Les poids 𝜛௜ sont obtenus par le système d’équations linéaire : 

෍ 𝜛௜. 𝑝௜ሺ𝜉௜ሻ ൌ 𝑓௏ሺ𝜉௜ሻ

ே

௜ୀଵ

 

Où 𝑝௜ est la densité gaussienne de moyenne 𝜉௜ et de matrice de covariance 𝑃ത௜ ൌ
ଵ

ே
. 𝐼ௗ 

III. FILTRAGE DE UHLMANN ET JULIER 

Avec un bruit d’observation quelconque, on reformule l’équation d’observation telle que : 

 𝑌௡ ൌ ℎത௡ ሺ𝑋௡ሻ ൅ 𝑉෨௡ où  

ℎത௡ ሺ𝑋௡ሻ ൌ ℎ௡ሺ𝑋௡ሻ ൅ ∑ 𝜉௜ ே
௜ୀଵ et 

 𝑉෨௡ ∼  𝒩ሺ0, 𝑃ത௜ሻ Gaussiennes.  

On applique le filtrage de Kalman à sigma- point avec : 

𝑓ሚ௡ 
ሺ𝑢ሻ ൌ 𝑓௡൫𝑋෠௡ିଵ ൅ 𝑆௡ିଵ. 𝑢൯𝑋෠௡

ି ൌ ෍ 𝜔௜

ାௗ

௜ୀିௗ

𝑓ሚ௡ 
ሺ𝜉௜ሻ 

𝑃௡
ି ൌ ෍ 𝜔௜. ൫𝑓ሚ௡ሺ𝜉௜ሻ െ 𝑋෠௡

ି൯

ାௗ

௜ୀିௗ

. ൫𝑓ሚ௡ሺ𝜉௜ሻ െ 𝑋෠௡
ି൯

∗
൅ 𝑄௡

ௐ 

ℎ෨௡ ሺ𝑢ሻ ൌ ℎ௡൫𝑋෠௡
ି ൅ 𝑆௡

ି. 𝑢൯ 

𝑌෠௡
ି ൌ ෍ 𝜔௜

ାௗ

௜ୀିௗ

ℎ෨௡ ሺ𝜉௜ሻ 

𝑄௡
 ൌ ෍ 𝜔௜. ൫ℎ෨௡ሺ𝜉௜ሻ െ 𝑌෠௡

ି൯

ାௗ

௜ୀିௗ

. ൫ℎ෨௡ሺ𝜉௜ሻ െ 𝑌෠௡
ି൯

∗
൅ 𝑄௡

௏ 

De matrice de corrélation, 

𝐶௡
 ൌ ෍ 𝜔௜. ൫𝑓ሚ௡ሺ𝜉௜ሻ െ 𝑋෠௡

ି൯

ାௗ

௜ୀିௗ

. ൫ℎ෨௡ሺ𝜉௜ሻ െ 𝑌෠௡
ି൯

∗
 

On a les paramètres du filtre corrigé, 

ቊ
𝑋෠௡ ൌ 𝑋෠௡

ି ൅ 𝐶௡
 . 𝑄௡

ିଵ൫𝑌௡ െ 𝑌෠௡
ି൯

𝑃௡ ൌ 𝑃௡
ି െ 𝐶௡. 𝑄௡

ିଵ. 𝐶௡
∗  

IV. APPLICATIONS 

IV.1 Modélisation 

Considérons le système d’équations dans la poursuite de la trajectoire d’un projectile : 

൜
𝑋௡ାଵ ൌ 𝑓௡ሺ𝑋௡ሻ ൅ 𝑊௡

𝑌௡ ൌ ℎ௡ሺ𝑋௡ሻ ൅ 𝑉௡
        

À l’instant n,   𝑋௡  est la position du mobile non observée et 𝑌௡ est la position observée repérée à partir d’un capteur avec les 
coordonnées polaires 𝑟௡ et 𝜃௡. 
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La fonction dans l’équation d’état 

 𝑓௡ ൌ ൬
𝑓ଵ,௡

𝑓ଶ,௡
൰ , est telle que 

ቐ
𝑓ଵ,௡ሺ𝑥௡

ଵ, 𝑥௡
ଶሻ ൌ 𝑥௡

ଵ ൅ 𝑉଴. cos 𝛼. 𝜏

𝑓ଶ,௡ሺ𝑥௡
ଵ, 𝑥௡

ଶሻ ൌ 𝑥௡
ଶ െ 𝑏௡. 𝑥௡

ଵ െ
1
2

𝑔଴𝜏² ൅ 𝑉଴. sin 𝛼. 𝜏
 

, avec 𝑏௡ ൌ
௚బ..ఛ

௏బ.ୡ୭ୱ ఈ
  . 

La fonction dans l’équation d’observation ℎ௡ ൌ ൬
ℎଵ,௡

ℎଶ,௡
൰  est telle que 

൞

ℎଵ,௡ሺ𝑥௡
ଵ, 𝑥௡

ଶሻ ൌ ඥሺ𝑥௡
ଵ െ 𝑎ሻଶ ൅ ሺ𝑥௡

ଶ െ 𝑏 ሻଶ

ℎଶ,௡ሺ𝑥௡
ଵ, 𝑥௡

ଶሻ ൌ arctan ቈ
𝑥௡

ଶ െ 𝑏
𝑥௡

ଵ െ 𝑎
቉

 

 

 

 

𝑔଴=10m/s², est l’accélération de la pesanteur,  𝑉଴ est la vitesse initiale au lancement 

𝛼 est l’angle de lancement, A(a,b) est la position du capteur 𝑊௡ ∼  𝒩ሺ0, 𝜎ௐ. 𝐼ଶሻ est un bruit blanc dans la mesure d’état et  𝑉௡ 

est un bruit blanc non nécessairement gaussien dans la mesure d’observation considéré comme imprécision des mesures, 𝜏 est 
la période des temps d’observation. 

En application numérique,  𝜏 ൌ 10𝑠, a=500 et b=5000, 𝜎ௐ ൌ 1.2, nombre de mesure N=101, espace de temps, 𝑡 ∈
ሾെ100; 100ሿ, 𝑇 ൌ 200. 

 

Fig 1 : Trajectoires réelle et observée 

IV.2 Filtrage de Kalman étendu 

Dans le filtrage de Kalman étendu, avec les approximations d’Euler, on a le nouveau système linéaire : 

ቊ
𝑋௡ାଵ ൌ 𝐹௡. 𝑋௡ ൅ 𝑓ሚ௡ ൅ 𝑊௡

𝑌௡ ൌ 𝐻௡. 𝑋௡ ൅ ℎ෨௡ ൅ 𝑉௡
       ሺ4.2ሻ 

Avec, 

 𝐹௡ ൌ ቈ
1 0
0

௚బ..ఛ

௏బ.ୡ୭ୱ ఈ
቉  et  

𝑓ሚ௡ ൌ ൥
𝑉଴. cos 𝛼. 𝜏

െ
𝑔଴.. 𝜏

𝑉଴. cos 𝛼
  ൅ 𝑉଴. sin 𝛼. 𝜏൩
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La moyenne et la covariance du filtre prédit sont définies par : 

ቊ
𝑋෠௡

ି ൌ 𝐹௡𝑋෠௡ିଵ ൅ 𝑓ሚ௡
𝑅௡

ି ൌ 𝐹௡𝑅௡ିଵ𝐹௡
௧ ൅ 𝑄௡

ௐ 

𝑋෠௡ିଵ est la moyenne du filtre à l’instant n-1 et 𝑅௡ିଵ sa matrice de covariance, 

𝑄௡
ௐ ൌ ൤

𝜎ௐ² 0
0 𝜎ௐ²

൨ la covariance du bruit d’état, avec les conditions initiales 𝑋଴ et 𝑅଴ 

Comme  

ℎ௡ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ቎
ඥሺ𝑥 െ 𝑎ሻଶ ൅ ሺ𝑦 െ 𝑏 ሻଶ

arctan ൤
𝑦 െ 𝑏
𝑥 െ 𝑎

൨
቏ 

Notons, après le gradient de ℎ௡, 

𝑐௡ ൌ
1

ඥሺ𝑥̅௡
ଵ െ 𝑎ሻଶ ൅ ሺ𝑥̅௡

ଶ െ 𝑏 ሻଶ
 

 

𝐻௡ ൌ 𝑐௡ ൤
𝑥̅௡

ଵ 𝑥̅௡
ଶ

𝑐௡ሺ𝑏 െ 𝑥̅௡
ଶሻ 𝑐௡ሺ𝑥̅௡

ଵ െ 𝑎ሻ
൨

 

 

ℎ෨௡ ൌ ℎ௡ሺ𝑥̅௡
ଵ, 𝑥̅௡

ଶሻ où 𝑥௡
ଵ et 𝑥௡

ଶ sont les coordonnées de 𝑋෠௡ିଵ. 

La covariance de l’innovation est telle que, 

𝑄௡
ூ ൌ 𝐻௡𝑅௡

ି𝐻௡
௧ ൅ 𝑄௡

௏ 

𝑄௡
௏ ൌ ൤

𝜎௏² 0
0 𝜎௏²

൨ la covariance du bruit d’observation, 

Le gain de Kalman est tel que : 

𝐾௡
   ൌ 𝑅௡

ି𝐻௡
௧ 𝑄௡

ூ   

La moyenne et la covariance du filtre corrigé sont donc : 

ቊ
𝑋෠௡

ି ൌ 𝐹௡𝑋෠௡ିଵ ൅ 𝑓ሚ௡
𝑅௡

ି ൌ 𝐹௡𝑅௡ିଵ𝐹௡
௧ ൅ 𝑄௡

ௐ 

 

Fig 2 : Trajectoire estimée par filtrage de Kalman étendu 
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IV.3 Filtrage d’Uhlmann et Julier 

Approximation en mélange gaussien du bruit d’observation 

Dans le filtrage d’Uhlmann et Julier, avec les mêmes applications numériques, on a la décomposition du bruit d’observation 

supposé uniforme 𝑉௡ ൌ ൬
𝑉ଵ,௡

𝑉ଶ,௡
൰  

avec𝑉ଵ,௡  ∼  𝒰ሾെ10; 10ሿ et  

𝑉ଶ,௡  ∼  𝒰ሾെ
గ

ଶସ଴
;

గ

ଶସ଴
ሿ où la matrice de covariance de 𝑉௡ est  

𝑄௏ ൌ

⎝

⎜
⎛

10²
3

0

0
ሺ

𝜋
240ሻ²

3 ⎠

⎟
⎞

௡

 

𝑑 ൌ 2, 𝜅 ൌ 1. 

 La densité de 𝑉௡ est  

𝑓௏ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ
6
𝜋

𝕀ሾିଵ଴;ଵ଴ሿൈቂି
గ

ଶସ଴;
గ

ଶସ଴ቃሺ𝑥, 𝑦ሻ  

 

Fig 3 : Approximations du bruit uniforme par un mélange de bruits gaussiens 

Algorithme du filtrage UFK 

Conditions initiales 

𝑋~𝒩ሺ𝑋଴, 𝑄଴ሻ 

𝑄଴ ൌ 𝑆଴. 𝑆଴
∗ 

Evolution des sigma-points 

𝑢௜ ൌ 𝑋෠௡ିଵ ൅ 𝑆௡ିଵ. 𝜉௜ 

𝑋෠௡
ି ൌ ෍ 𝜔௜𝑓௡ሺ𝑢௜ሻ

ଶௗ

௜ୀଵ

 

𝑃௡
ି ൌ ෍ 𝜔௜൫𝑓௡ሺ𝑢௜ሻ െ 𝑋෠௡

ି൯൫𝑓௡ሺ𝑢௜ሻ െ 𝑋෠௡
ି൯

∗
൅ 𝑄௡

ௐ
 

ଶௗ

௜ୀଵ

 

𝑃௡
ି ൌ 𝑆௡

ି. 𝑆௡
ି∗ 
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𝑣௜ ൌ 𝑋෠௡
ି ൅ 𝑆௡

ି. 𝑢௜ 

𝑌෠௡
ି ൌ ෍ 𝜔௜ℎ௡ሺ𝑣௜ሻ

ଶௗ

௜ୀଵ

 

𝑄௡ ൌ ෍ 𝜔௜൫ℎ௡ሺ𝑣௜ሻ െ 𝑌෠௡
ି൯൫ℎ௡ሺ𝑣௜ሻ െ 𝑌෠௡

ି൯
∗

൅ 𝑄௡
௏

 

ଶௗ

௜ୀଵ

 

𝐶௡ ൌ ෍ 𝜔௜൫𝑓௡ሺ𝑢௜ሻ െ 𝑋෠௡
ି൯൫ℎ௡ሺ𝑣௜ሻ െ 𝑌෠௡

ି൯
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ଶௗ

௜ୀଵ

 

𝐾௡ ൌ 𝐶௡. 𝑄௡
ିଵ 

𝑋෠௡ ൌ 𝑋෠௡
ି ൅ 𝐾௡. ൫𝑌௡ െ 𝑌෠௡

ି൯ 

𝑃௡ ൌ 𝑃௡
ି െ 𝐾௡. 𝑄௡. 𝐾௡

∗ 

Choix de sigma-points 

Avec les conditions initiales, 𝑋෠଴  et 𝑃଴ la décomposition de Cholesky donne 

 𝑃଴ ൌ 𝑆଴. 𝑆଴
௧ où 𝑃଴ ൌ ቂ2 1

1 2
ቃ  

, 𝑆଴ ൌ ൥
√2 0
√ଶ

ଶ

√଺

ଶ

൩, 𝑋෠଴ୀ𝑥଴ ൌ ቀ1
0

ቁ  

 𝑥ିଶ ൌ ቆ
1

െ √ଷ଴

ଶ

ቇ, 

𝑥ିଵ ൌ ൭
1 െ √10

െ √ଵ଴

ଶ

൱ 𝑥ଵ ൌ ൭
1 ൅ √10

√ଵ଴

ଶ

൱ 

𝑥ଶ ൌ ቆ
1

√ଷ଴

ଶ

ቇ et de poids, 

𝜔଴ ൌ
3
5

 

𝜔ିଵ ൌ
1

10
ൌ 𝜔ିଶ ൌ 𝜔ଵ ൌ 𝜔ଶ 

 

Fig 4. Approximation linéaire de la densité gaussienne de moyenne 2 et d’écart type 2. 
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. Evolution des sigma-points :  

𝑢଴ ൌ ቌ
1 െ √2

െ
√2
2

ቍ 𝑢ିଶ ൌ ቌ
1 െ √2

3√5 െ √2
2

ቍ, 

𝑢ଶ ൌ ൭
1 െ √2
ିଷ√ହି√ଶ

ଶ

൱ 𝑢ିଵ ൌ ൭
1 െ √2 ൅ 2√5

ି√ଶାଶ√ହା√ଵହ

ଶ

൱ 𝑢ଵ ൌ ൭
1 െ √2 െ 2√5

ି√ଶିଶ√ହି√ଵହ

ଶ

൱ 

Dans la détermination de la moyenne et de la covariance du filtre prédit les sigma-points sont obtenus par : 

ቊ
ℎଵ,௡ሺ𝑥௡

ଵ, 𝑥௡
ଶሻ ൌ 𝑎 െ 𝑟௡ሺ𝑥௡

ଵ, 𝑥௡
ଶሻ. cosሾ𝜃௡ሺ𝑥௡

ଵ, 𝑥௡
ଶሻሿ

ℎଶ,௡ሺ𝑥௡
ଵ, 𝑥௡

ଶሻ ൌ 𝑏 െ 𝑟௡ሺ𝑥௡
ଵ, 𝑥௡

ଶሻ. sinሾ𝜃௡ሺ𝑥௡
ଵ, 𝑥௡

ଶሻሿ
 

 

Fig 5 Trajectoire estimée par filtrage inodore 

V. CONCLUSION 

Pour le filtrage d’un modèle à bruit d’observation non gaussien, une décomposition du bruit en mélange de bruits gaussiens 
permet de considérer le système où tout est gaussien donc on peut très bien appliquer le filtrage de Kalman. En général, on évite la 
linéarisation des fonctions dans le modèle. L’introduction du gradient dans la linéarisation n’est pas toujours possible. Le filtrage 
d’Uhlmann et Julier est le mieux adapté dans ce cas. Néanmoins, le grand nombre d’approximations gaussiennes pourrait entraîner 
une mauvaise estimation pour le filtre. Comme le choix de nombre de bruits gaussiens dans le mélange est arbitraire, on pourrait 
fixer ce nombre selon un seuil défini à partir d’un test non paramétrique de chi-deux. 

Une autre approche peut être étudiée dans le cas où les approximations gaussiennes seraient remplacées par des estimations par 
noyau de convolution. La précision pourrait être meilleure mais un autre problème surgit ; il s’agit probablement de la grande 
complexité de l’algorithme de calcul. Ainsi, le filtrage d’Uhlmann et Julier, facilement manipulable, parait le filtrage idéal. 
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