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i. IN~0D~CTIo~ 

Dans une pr@c@dente @tude (LEVIEUX [ 5 ]) on a montr@, que l'on pouvait cons- 

truire des filtres non-lin@aires stables par approximation de l'@quation d'@volution 

de la densit@ conditionnelle due ~ KUSHNER [ 2 ]. En utilisant des travaux plus r~cents 

(ZAKAI [12 ], ROZOVSKII [10]), on prouve que les seh@mas d'approximation pr@c@dents se 

pr~tent ais@ment ~ une impl@mentation sur calculateur parallels, et conservent sous 

cette forms leurs propri@t@s de stabilit@ et de convergence. 

0nmontre l'efficacit@ d'une telle solution sur une application ~un probl~me 

d'interf6rom@trie pour l'observation de rayonnements astronomiques en fr@quences milli- 

m@triques (LAMBLA [ 3 ]). Cette solution est compar@e, avec des algorithmes d@j~ connus, 

surle plan des performances st de la fiabilit@ d'utilisation. 0npr@cise ensuite les 

avantages ass0ci@s ~ l'impl@mentation de cet algorithms, ainsi que le type de probl~mes 

pour lesquels ces avantages sont d6terminants. 
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II. QUELQUES RESULTATS MATHEF~.TIQUES 

II.~, Presentation duj~robl~me et notations° 

Soit X(t,~) un processus de diffusion, vectoriel de dimension n, v4rifiant 

l'4quation : 

t t (2.1) x(t,~>:Xo(~)+fo f(x(s'~)'s)ds +/o ~(X(~'~)'e)db1(s'~)" 

Les fonctions f et g sent respectivement vectorielles et matricielles de dimen- 

sion n ; b Iest un mouvement brownien unitaire. Soit f'z les composantes de f et gij 

les composantes de la ms trice gg'. Enfin d4signons par ACt) l'op4rateur de Fokker 

Planck associ4 h l~4quatien (2.1) et d4fini par : 

82 n ~[q(~, t ) . ]  I-- ~ [%j(x,t ) . ]  
(2.2)  A ( t ) .  = ~ 

i=I 6x. 2 ij=1 ~x. 5x. 

Int:od~isons Zes ~peth~ses s~i~te~ (of-~ [ 4 ]) = 

n I 
(HI) les coefficients f.(x,t), ~..(x,t) pour i,j ~ I ... n, sent glgments de C I(O,T); 

1 n ij 
C~I0(Rn)} aveo n O = Entier (~ +I) et n I = Entier (~ +I). 

(H2) la fonetion f. st o~.. sent born4es et H~ideriennes sur R n x(O,T) i 
i iJ 

(~3) il e~i~te ~,~ > 0 tel que, q~e~e ~oit ~ ~l~ment de L2{(O,T) ~ V} : 

(2.3)  < A(t)(p,~ >W' + k iI(pIl~[~ ~ II~N 2 , 

oh V =_H I(R n) H =__H= =~ L2(R n) et < , >VV' d@signe le produit de dualit4 entre Vet 

son dual V t m 

n 
(H4) Po(X) densit4 de la Ioi Xo(~O) est 414ment de H O(Rn) • 

(HS) il existe un prolongement ~(t) de l'opgrateur ACt) pour t < 0 tel que Po(X) 

v4rifie : 

(2.4) / P0Cx)dx = I 
R n 

(2.5) 38 > o, o-< po(X)_< 6p(x,o) 
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(2-6) dd-~t (x,t) + ~(t)p(x,t) : 0 

(2.7) 3% > 0, p(x, -%) = 6(x) • 

Le processus x(t,~) dgfini par (2.1) et les hypotheses (HI) & (H5) est observ4 

selon tune loi physique d4crite par la relation : 

( 2 . 8 )  ~.(t ,~)  = ~ ( x ( s , ~ ) , s ) a s  + ab2(s,~), 

oh b 2 eat un mouvement brownien scalaire unitaire at H une fonction instantann4e sur 

Rnx (O,T), v4rifiant l'hypoth~se suivante : 

(H6) H(x,t) est 414ment de L~[R n x(O,T)] N C0[R n x(0,T)] et ~.~H ~_HH sont 414ments de 
~x ' ~t 

T,2[R n x(O,~)] n C[~  n ~(0 ,~) ] .  

Suivant ici l'expos4 de FUJISAKI, KALLIANPUR, KUNITA [I], on introduit le pro- 

cessus innovation b(t,~) associ4 & z(t,~), qui sous les hypotheses prgsentes, est un 

mouvement brownien unitaire. Ce processus est dgfini par la relation : 

F t 
(2.9) b(t,~) = z(t,~) - Jo ~{H[x(s'~)'s]/B(s°)}ds' 

Oh B(z t) d4signe ia plus petite G-alg~bre contenant les 4v4nements de !a forms 

< ~s,~).< ~ quelque soit ~,~ £ R st s 6 [O,T]. 

Soit A*(t) l'op4rateur adjoint de l'op4rateur Ao Une fonction scalaire ~(x) 

est dite @l@ment de l'espace ~(A*) si et seulement si les conditions suivantes sont 

satisfaites : 

t 

(2oI0) E{ / [A*(s)~[x(s,~)]]2dsl < + --. 

0 

Le prooessus Mt(~) d4fini par : 

(2.~1) Mt(~) = ~[x( t ,~ ) ]  - ~{~[~o(~)]} + A*s~[~(s,~)]ds 

est une martingale mesurable sum B(b I t 0) quelque soit ~ dans ~(A*). 

Zntro~uisons B t 1'op~rateu~ de ~(Rn) (~) ~a~s ~'(~) ~fini comme suit , B* t 

(+) ~(R n) est l'ensemble des fonctions ind6finiment d4rivable ~ support compact. 
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d4signant l'adjoint de Bt, l'expression : 

( ~ )  o t = ~ t ( ~ ) ~  ~ ( t , ~ )  - B* s ~(~(s,~) )~s 

~st u~e ~ar t i~aZe  a~a~t~o a ~  ~ - a ~ = e s  B([b~]~, [b~]~).  On ~ontre (vo~  ~Z.  [*~,]) 
que route fonction ~ appartenant ~(A*), l~op~rateur B* est d~fini de fagon unique 

sur la relation (2.12) et, par dualit4, l'op4rateur B. 

Le r~sultat suivant (th~or~me 4.1 de la r~fo[5]) permet de trouver une relation 

diff~rentielle liant l'esp&rance math~matique de la fonction ~[x(t,~)] conditionn~e par 

les observations pass~es z(s,~) avec s < t, ce qui est l'objet m~me du filtrage r~cur- 

sifo 

T h~or~me II. 1. 
Sous les hypotheses (HI) ~ (E6), toute fonction ~ 414ment de J~(A*) v4rifie la 

relation : 

for (2.1:3) ~ {~ [~ ( t ,~ ) ] /~ (Zo) }  + E{A* s ~ [ ~ ( s , ~ ) ] / B ( % ) I a s  = E/~[Xo(~)]}  + 

~0 t s [E i~ [ . (s , . ) ]H[x(s , . ) ,s ] /B(z0)  } - El~[x(s,~)]/B(Zo)} xEiH[x(s , - ) ,s ] /B(%)}  + 

s{B* s ~ [ x ( s , ~ ) ] ~ ( , o ) ] d b ( s , ~ )  • 

Pour tenir compte de correlations ~ventuelles entre b Iet b 2, introduisons la 

fonction vectorielle S(x(t,~),~), v~rifiant (H6), par la relation formelle : 

(2.14) E{db2(t ,~)dbl( t ,~)}  = S(x( t ,~) , t )d t .  

Notons p(x,t;m) la densit~ de probabilit~ de la loi x(t,~) conditionn~e par 

B(z~). On peut montrer que, au sens des distributions dans les r~alisations pass~es 

Rnx(0,T), cette densit~ v~rifie la relation : 

F t fot (2.14) p(x, t ;~)  +30 AsP(X,S;~)ds = PO (x) + [p(x,s;~)[H(x,s) 

- f ~ ( ~ , s ) p ( ~ , s ; ~ ) ~ ]  - BsP(~,s;~)]db(s,~)  
R n 

A t et B t se &~duisant de A* t et B* t par dualit6. En particulier B t prend la forme: 
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m 

(2.15) BtP(x,t;~) = D ~"'""' [(g(x,t)S(x;t))iP(x,t;m)] 
i = I  ~ x .  

"i 

.~me 
Oh (.)i dgsigne la m 

~ I T A  [ I ] ) .  
composante du produit matriciel gS (FUJ!SAKI, KALLIANPUR, 

ll faut remarquer, que la relation (2.14) permet effectivement de caract4riser 

lee variations de la fonction p au cours du temps, ce qui n'4tait pas le cas de la 

(2.13) pour la variable E{~/B(z~)}o relation 
u 

On peut simplifier formellemsnt la relation ( 2 . 1 4 )  en effectuant le changement 

de variable suivant (ZA~AI [12], R0ZOWKII D0]). Soit ~ u~e fonction solution des 

relations : 

P 
( 2 . 16  ~(x,t;~) = p(x,t;~)~ ~(~,t;~)~x, 

, y  
R n 

(217) ~(x,o;~) = pc(X), 

On peut montrer que, parmi lee dlff@rentes solutions des relations (2.16), 

(2.17), il en existe une qui v4rifie la relation diff4rentielle : 

(2°18) ~(x,t;~) + As~(X,S;~)dS = Po(X) 

t 

+fo [~(x,s;~)H(x,s) - Bs~(X,S;~)]dz(s,~). 

On remarquera Rue l'@quation (2.18) est lin~aire par rapport ~ la seule varia- 

ble ~ et aux conditions initiales PO' oe qui sera de grande importance pour la cemoep- 

tion d'algorithmes d'approximation de ~ (et done de p). 

II. ~, Deux r@sultats d'existence et d'unicit4. 

Introduisons l'hypoth~se suivante : 

(H7) Quelque soit x E R net t E [0,T] il existe un r4el positif ~I' tel que, au sens 

des matrices d4finies positives : 

(2.19) In - S(x,t) S'(x,t) >_ ~I In. 

Utilisant un r@sultat abstrait du ~ PARDOUX [9 ], on d@montre le th@or~me 
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Th@or~me 11.2o 

Sous l@s hypotheses (HI) h (H7), il existe une solution unique h l'~quation 

(2.18) dans l'espace L2{~x(0,T);VI ~ L2{~,~;C0[(0,T);HII. De plus cette solution est 

presque partout positive sur Rnx(0,T)x~ | 

On doit montrer ensuite, ~uelles sont les liaisons existantes entre le pro- 

blame du filtrage non-lin~aire d'une part, la solution de l'6quation (2.18) d'autre 

part. Ceci ne peut se fairs, qu'en introduisant la fonction~(x,t;~) par la relation : 

(2.20) ~(x,t~) = ~(x,t;~) 

~Rn ~( x,t;~)dx 

et en montrant que ~(x,t;~) est solution de l' 4quation donnant la densit4 de proba- 

bilit4 conditionn~lle : 

F t 
t *s p(X's;~)~s Po (X) Jo [p(~,s;~)[~(~,s) (2 .21)  p ( x , t ; ~ )  + Jo = + 

- ~ n  H(~,s)p(~,s;~)d~] - BsP(X,S;~)]db(s,~). 

Pour cela, on proc~de, en trois ~tapes (LEVIEUX [5 ]) : montrer que la rela- 

tion (2.21) admet une solution unique de carr4 sommable ; montrer que l'expression 

(2.20) est presque toujours d4finie et correspond ~ un op4rateur ind@finiment diff4- 

rentiable operant sur la fonction ~ ; enfin, appliquer le lemme de IT0 en dimension 

infinie pour identifier les deux membres de la relation (2.20). 

Th~or~me II.~. 

Sous les hypotheses (HI) ~ (H7), il exists une solution unique dans 

L2{~x(0,T);VI ~ L2{~,~;C0[(0,T);H]} ~ l'4quation (2.21). Cette solution es~ li4e 

celle de it4quation (2.18) par la relation (2.20) pour presque tout ~ • 
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II_~I.~_APPROXIN~TION_~_ DE m SOLUTION DE L'EQ_UA__~TI~ON (____2.1____8~ 

I!I. I. Ra~el et extension des r@s~_Itats connus. 

Soit h u~a r@el positif destin@ ~ tendre vers z@ro. Soit N la partie enti~re de 

T/h et h,k,x(t) la fonction caract4ristique de l'intervalle [hk,h(k+1)l. Introduisons 

la fonction suivante Ph(X,t) dire semi-discr4tis4e en temps de la fonction p(x,t) par 

la relation : 

n 

(3.1) Ph(X,t) = D Xh,k(t)Ph(X,k). 
h=O 

La fonction Ph(X,k) est donn@e par la r4currence : 

(3.2) ph(~,0) = po(~) 

(3-3) Ph(X,k+1) - Ph(X,k) + h Ah(k)Ph(X,k+1 ) _-. ~[Ph(X,k)], 

oh ~ est un second membre d~pendant de l'4quation dont on cherche ~ approximer la 

solution. Siil s'agit de l'@quation (2.18), alors ~ est donn4 par : 

(3.4) ~[Ph(X,k)] = BhEk,p(x,k)]Ez(k+1,~) - z(k,~)].  

S'il s'agit de l'4quation (2.21), alors ~ est donn4 par la relation : 

(3.5) ~[Ph(X,k)] = [Ph(X,k)[H(x,k) - ~ ( x , k ) p h ( x , k ) d x  ] . Bh(k, Ph(X,k)) ] 

[z [(~+~ )~,~] - ~ ~ n  ~(~'~)Ph(~'k)d~]" 

Nous allons montrer le r4sultat suivant, qui est une extension directe des 

th4or&mes 1.3 et 2.1 chapitre 3 et 2.2 chapitre 5 de la r4f4rence [ 5 ]. 

Th4or~me III. I.. 

Sous les hypoth&ses (HI) & (H7), la fonction Ph(X,t) d4finie par les relations 

(5.1) (3.2) et (3.5) converge fortement dans L2{~x(O,T)xR n} vers la solution de l'4qua- 

tion (2.21). • 

I.II, 2. Convergence d'un seh4ma d'approximation implicite et d4comDosable. 

Soit I un ensemble d'indices de cardinal fini et i l'indice courrant. Intro- 
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duisons une famille de fonctions ~i(x), i E I, chacune v@rifiant les hypotheses (HS) 

et (H5). Enfin, notons k flu ensemble de r@els positifs ou nuls v~rifiant la relation : 
l 

(3.6) ~ k. = I. 
1 

iEl 

Soit ~(x,k) la suite de fonction dgfinie de la fagon suivante : 

(3.7) {i(~,o) = {i(x) 

(3.8) ~i(~,k+1) - ~!(~,k) +~i(~,k+1) 

(3.9) ~(~,k) = D ~i~i(~,~)- 
iEI 

= ~(~,k)Ci(~,k) [z [(k+1 )h,~] - ~(~,~)]. 

(3.1o) 

Enfin, notons p(x,k) la suite de fonction d@finie par la relation : 

p(x,k) = 

f ~(x,k)dx 

R n 

Th@ or~me III°2. 

Sous lss hypotheses (HI) & (HT), la fonction Ph(X,t) d@finie par les relations 

(3.1) et (3.6) & (3.10) converge fortement dans L2{gx(0,T)xR n} vers la solution de 

l'@quation (2.21). • 

La d@monstration de ce th@or~me est d@taill@e dans LEVIEUX [ 7 ]. 

I!i. 7. Impl@mentation parall~le du sch@ma d'ap~roximatip n ~r@c@dent. 

Les conditions impos@es aux fenctions ~i(x) sent v@rifi@es par n'importe quells 

base d'@l@ments finis usuelle. Le th@or&me III.2. implique la convergence d'un algo- 

rithme calculant la solution de l'@quation (2.21) par normalisation dans LI(Rn). Le 

temps affect@ & cette normalisation est largement compens@ par la simplicit@ de l'@qua- 

tion (2.~8). Une impl@mentation parallels de cet algorithme est possible en utilisant 

la lin@arit@ de llop@rateur qui fait passer d'une condition initiale & la solution 

correspondante de (2.18). Supposons que l'on dispose de processeurs Si capables de 

calculer la fonetion ~i(x,k+1) cennaissant les fonctions ~i(x,k) et z((k+1)h,~). I1 

est possible de calculer la valeur de ~(x,k+1) & partir de ~(x,k) par la proeSdure 

suivante : 

- effectuer la dScomposition de ~(x,k) sur une base de fonctions ~i(x,k) ; 
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- calculer en parallble les fonctions ~i(x,k+1) ~ l'aide des processeurs S i ; 

- reconstituer ~(x,k+1) ~ partir des ~i(x,k+1) et du r6sultat de la premibre 

~tape ; 

- incr~menter le temps de h et recommencer. 

La difficult6 d'une telle impl6mentation r~side dans le Choix convenable des 

fonctions de base ~i" Elles peuvent varlet depuisune simple fonction "chapeau" jusqu'~ 

11ue combinaison de gaussiennes (voir r~f. ~11]). Leur choix est un probl~me sp~cifique 

de l'application trait~e et ne peut suivre de r~gles g6n~rales. 

Cette m~thode a 6t~ tent~e en simulation sur plusieurs exemples, dont celui 

que nous pr6sentons dans la section IV. La stabilit6 du schema est la m~me que dans 

une solution non-parall~le. La seconde ~tape du calcul, qui est la plus lon~e dans 

une implementation classique, devient la plus courte. I1 ntest cependant pas possible 
/ 

de chiffrer exactement le gain de temps, qui est toujours important, mais d6pend du 

hombre st de la complexit~ des fonctions ~i(x). 
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IV. APPLICATION NUMERIQUE A~UN_PROBLENE D'INTERFFA~0METRE A DEUX ANTENNES 

IVo~ o ,Desqriotion du disoositif° 

~1(t) ~2(t) 

/ /  
\j ante~es 

I A2 

a 

L 

---7 ligne & retard 

Filtre passe-bas. 

Figure I. 

On dispose de deux antennes A I st A 2 avsc lesquellss on capte des signaux radic- 

astronomiques X1(t), k2(t). Ces antennes sont r@gl6es sur une fr6quence Q st un retard 

est plac6 & la sortie de l'antenne A 2. Les signaux obssrvgs darts l'intervalle de 

temps [0,T] sont : 

~h ( t )  = A oos[~t + ~ 1 ( t ) ] ,  

x~(t) = A oos[Q(t-,) + ~2( t ) ] .  

On fair passer k1(t) st k~(t) dans un multiplieur, puis dans un filtre passe- 

bas, et on obtient le signal : 

~(t )  = .~2 o o s [ - ~ .  ~2(t)  - ~I ( t ) ] .  

Les signaux k1(t) et k2(t) 4rant suppos4s provenir de la re@me source, la cliff@- 

fence de phase ~2(t)- ~1(t) correspond & la cliff@fence de march@ de l'onde observ4e 
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entre les deux antennes, qui ne d~pend que de la g6om6trie du syst~me et de la direc- 

tion de la source Smissive. Compte tenu de la rotation de la terre, cette diff6rence 

de marche est suppos6e proportionnelle au temps, soit : 

~2 ( t )  - (Pl ( t )  = ~0 + ~0 t "  

En pratique, la fr6quence mJ~ varie de O ~ 15 HZo Le signal u(t) a done la 

forme suivante : 

A 2 
u(t) = 7  °°S[~ot - ~ + ~o ]° 

En prenant pour ~ une fonction lin~aire du temps, ~ = at, le signal u(t) 

devient : 

A 2 
(4.1) u ( t ) = a e o a ( m t + ~ o  ) , ~ e m = m  o - ~ e t a = 7  

On dispose done ~ pr6sent d'un signal sinuso~dal u(t) dont on peut faire varlet 

la fr~quence en jouant sur le parambtre ~. On rem~rquera que u(t) devient une fonction 

constante du temps lorsque : ~ = ~0/~. 

En pratique, les phases ~1(t) et ~2(t) sont soumises ~ de faibles fluctuations 

que nous mod~liserons sous la forme : 

~2 (t) - ~I (t) = ~0 + mot + ~(t), 

oh 9(t) est une fonction al6atoire de moyenne nulle sur l'intervalle d'observation. 

D'autre part, au signal observ~ & la sortie du filtre passe-bas s'ajoutent des 

perturbations dues au trajet de l'onde entre la source et les antennes. On observera 

donc ~ la sortie du filtre le signal : 

(4 .2 )  y ( t )  = a cos[rot + WO + $ ( t ) ]  + b ( t ) ,  

oh b(t) peut ~tre consid6r~ comme un bruit blanc gaussien stationnaire sur [0,TIc Le 

niveau de ce bruit est trbs ~lev~ : le rapport de la densit~ spectrale de pUiSS~LUCe 

du bruit ~ la puissance moyenne du signal peut atteindre 15 db. 

IV. 2. RSsultats et comparaison avec le filtre Kalman-Bucy ~tendu. 

Des essais comparatifs des filtres non-lin6aires (NL) et Kalman-i i ~tendus 
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(KBE) ont 4t@ effectu4s sur ordinateur IRIS-80. Le bruit dynamique a 4t4 pris tr~s 

faible (g = 10 "4) en raison du probl&me d'interf4rom4trie trait4° Des tests statis- 

tiques ont 4t4 effectu4s en fonction du niveau de bruit d'observation, du pas de dis- 

cr4%isation spatiale, et du pas de discr4tisation temporelle. Les r4sultats pr4sent6s 

ont @t4 obtenus par statistique sur 500 4chantillons par niveau de bruit. 

Nous prendrons dans toute la suite comme d4finition du rapport signal sur bruit 

la quantit4 : 

R = 
2 

puissance moyenne du signal a 
2 

densit@ spectrale du bruit 2 r 

IV~ ~. R@sultats coneer~ant la mise ~3~ oeuvre du figure ~ choix des oas de discr@tlsa- 

~ions soat£ale et tem oreile. 

R@gime transitoire et r6gime permanent (cf.Fig.6). 

x 0 @tant la valeur autour de laquelle la phase x fluctue faiblement, la r6ponse 

du filtre NL, c'est-~-dire la courbe ~(t) a toujours grossi~rement la structure pr@- 

sent@e sur la figure 6. 

On y distingue un r@gime transitoire de dur@e TT, et un r@gime permanent dans 

llintervalle (TT, TM), TN @tant la dur~e totale du filtrage. On appelle erreur perma- 

nente e , l'erreur quadratique moyenne en r@gime permanent. 
P 

Influence du pas de discr4tisation spatialeo 

Pour un niveau de bruit donn4, l'influence du pan de discr4tisation spatiale 

est repr@sentable par la courbe de l'erreur permanente e en fonction du hombre de 
P 

points en espace NPT. Quel que soit le niveau du bruit cette courbe a l'allure de la 

figure 2. 

Par ~'points '' on peut entendre, soit l'une des fonctions de base ~i(x,k), le 

r4sultat du calcul 4rant la fonction ~i(x,k+1), soit les noeuds d'un r4seau de dis- 

cr~tisation classique, les fonctions ~i ayant pour support un de ces noeuds ou un en- 

semble connexe pris parmi eux. 

Le temps de calcul 4rant proportionnel ~NPT, on a int4r@t k prendre la valeur 

NPTop t au d4but du palier de la courbe ep(NPT). Les tests montrent que EPTop t ne 

d6pend que du rapport signal ~ bruit r. On choisira donc un pas de discr6tisation spa- 

tiale ~ l~aide de la courbe NPT (R) repr4sent6e par la figure 3- 
opt 
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On remarque que le hombre de points d'espace requis diminue lorsque le bruit 

d'observation augmente. 

Influence du pas de discr4tisation temporelle. 

Les essais montrent que l'influence du pas de discr4tisation temporelle est 

analogue ~ celle du pas de discr4tisation spatiale. Quel que soit le niveau de bruit, 

20 points par pEriode semble @tre une bonne discr4tisation. En dessous de 20 points, 

le filtre est trop impr4cis, et au-dessus de 20 points, on ne gagne que tr~s peu en 

precision. 

IV. 4. R@sultats globauxen fonction du niveau de bruit d'observation. 

Le principal rEsultat est la stabilit4 du filtre NL en bruit fort, par oppo- 

sition au filtre KBE qui diverge frEquemment d~s que le bruit devient important. 

Bruit faible, R > 5 dB. 

Lorsque la discr4tisation spatiale est trop grossi~re on observe pour le filtre 

NL de fortes oscillations haute frEquence autour de la bonne valeur x 0 dela phase 

(cf.Fig.7). Pour remEdier ~ cela, on est amend ~ prendre une discrEtisation spatiale 

tr~sfine (100 points par p6riode) ; mais le temps de calcul machine est ~ alors tr~s 

@lev4 : 50 fois celui du filtre KBE. 

On pourrait Egalement remEdier ~ cet inconv4nient en plaQant ~ la sortie du 

filtre NL un filtre passe-bas. Le filtre BE est lui tr&s stable en bruit faible, et 

pr4cis. I1 est donc pr4f6rable, dans ce cas, de choisir le filtre KBE qui donne une 

bonne pr4cision, une bonne stabilitE et un temps de calcul machine faible par rapport 

celui du filtre NL. 

Bruit moyen, 0 < R < 3 dB (cf.Fig.8). 

Le filtre KBE prEsente souvent des divergences et ne sort pas de son regime 

transitoire. Le pourcentage de divergence est de 10 ~ 15 % des essais effectu4s. 

Lorsque le filtre KBE converge, les deux filtres ont une precision Equivalente (Fig.8). 

Notons d'autre part, que le temps de calcul du filtre NL est de l'ordre de 7 ~ 10 fois 

celui du filtre KBE. Le choix de l'un des deux filtres est donc ici moins Evident en 

raison de l'opposition temps de calcul - risque de divergence. 

Bruit fort, R ( O dB (CfoFig.9). 

Le filtre KBE devient ici inutilisable en raison du risque tr~s important de 
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divergence (60 °/o pour R = 15 dB). Le filtre NL est stable et son temps de calcul est 

toujours 7 k 10 fois celui du filtre KBE. Le filtre NL sera donc choisi incontes%able- 

ment dans le cas de bruit fort. 

Pr4cision du filtre NL, 

La pr4cision obtenue par le filtre NL est mesurable par la variance moyenne de 

lterreur permanente pour un niveau de bruit donn4, que nous estimons par : 

l~ensemble des 4chantillons & bruit donn4 de Ix(t) - ~(t)]2dt. V Moyenne s~ J 
TT 

La courbe V(R) est repr4sent4e par la figure 4. Eemarquons qu'il est difficile 

de bien d4finir le rggime transitoire du filtre. Ici nous avons pris une d4finition 

s~v~re de TT ; il reste donc encore une pattie de transitoire dans (TT, TM) d'oh une 

mesure pessimiste de V. Notons 4galement qu'en bruit fort, les divergences d4t4riorent 

la pr4cision moyenne du filtre KBE. 

Dur4e des transitoires. 

La dur4e moyenne TT du r4gime transitoire donne l'ordre de grandeur du temps 

que met le filtre & accrocher la bonne valeuro Ce temps est zesur4 en p4riodes tempo- 

relles 2 ~/~o I1 varie avec le niveau de bruit suivant la courbe de la figure 5. 
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V. CONCLUSION 

Darts cette ~tude, on a montr~ qu'on pouvait simplifier les algorithmes d'appro- 

ximation de l'~quation d'~volution de KUSHNER, sans perdre les propri~t6s de stabilit~s 

et de pr6cision, qui en font l'int~r~to On a d'autre part confirmS, ~ la suite des tra- 

vaux de ZAKAI ~12~ et ROZOWSKII [101, que l'~volution de la densit~ de probabilit~ 

conditionnslle du filtrage non-lin6aire r6cursif est caract~ris6e par uns 6quation 

bilin~aire aux d6riv6s partielles. Pour n suffisamment r~duit (inf6rieur ~ 4), on a 

pu montrer que les m~thodes par ~l~ments finis, conduisaient ~ des algorithmes num@- 

riques stables et trbs performan~s par raRport aux solutions connues. Plusieurs appli- 

cations en cours ~onfirment, sur le plan pratique, les espoirs que ees r~sultats fon- 

damentaux avaient fair na~tre (LAMBLA [31). En particulier, ~ette m~thode est la seule 

solution envisageable, lorsque le niveau des bruits perturbateurs est important par 

rappor$ aux non-lin6arit6s du dispositif physique de mestU~es. 
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