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Résumé—Cet article décrit une nouvelle classe d’algorithmes
d’apprentissage non-linéaires en ligne avec contrainte de po-
sitivité sur la solution. Ceux-ci sont appliqués au problème
d’identification distribuée d’un champ scalaire positif, par
exemple de rayonnement thermique ou de concentration
d’une espèce chimique, par un réseau de capteurs. La ques-
tion du suivi de l’évolution de la grandeur physique sur-
veillée au cours du temps est également considérée. Les al-
gorithmes proposés sont testés sur des données synthétiques
régies par des équations de diffusion. Ils démontrent une ex-
cellente capacité de suivi des évolutions du système, tout en
affichant un coût calculatoire réduit.

Mots-clés— apprentissage, régression, non-linéaire, positi-
vité, adaptatif, réseau de capteurs.

I. Introduction

Le domaine des réseaux de capteurs sans fil fait actuelle-
ment l’objet d’un intérêt considérable de la part des com-
munautés académique et industrielle. La dispersion d’une
multitude de capteurs bon marché dans une région donnée,
l’élaboration d’un protocole de routage adéquat, et une
implémentation algorithmique efficace, ouvrent en effet de
nombreuses perspectives d’applications civiles et militaires.
Dans cet article, on s’intéresse au problème d’identifica-
tion distribuée d’un champ scalaire positif, par exemple un
rayonnement thermique ou la concentration d’une espèce
chimique, et le suivi de son évolution au cours du temps.

Le mode de calcul distribué est inhérent au caractère
réparti des nœuds du réseau sur l’aire surveillée, dont la
tâche est d’acquérir et traiter localement les mesures. L’ef-
ficacité de la procédure d’identification est conditionnée
par les interactions des nœuds, dictées par la topologie du
réseau. Deux principes de coopération ont été principale-
ment considérés dans la littérature. En mode incrémental,
l’information transite de façon séquentielle et cyclique d’un
nœud voisin à l’autre. Le coût énergétique, largement
dicté par le volume des communications, tend à être mini-
mum [9], [13]. En mode de diffusion, chaque nœud coopère
avec l’ensemble de ses voisins pour une meilleure qualité
d’estimation [8]. Il en résulte un nombre accru d’échanges
d’informations, qu’il est possible de restreindre en limitant
artificiellement le nombre de voisins concernés. On parle
dans ce cas de diffusion probabiliste.

La complexité des applications considérées ici, telles que
la diffusion de chaleur mesurée par rayonnement ther-
mique qui illustre la suite de cet article, nécessite de re-
courir à des méthodes d’identification adéquates. Fondées
sur les travaux précurseurs d’Aronszajn [1], les récentes
avancées de l’estimation fonctionnelle basée sur les es-
paces de Hilbert à noyau reproduisant, et de la théorie de
la régularisation, ont apporté des réponses convaincantes
aux problèmes implicant des systèmes non-linéaires. La
stratégie d’apprentissage en ligne considérée, reposant sur
un mode coopératif de type incrémental, démontre d’excel-
lentes capacités de suivi des évolutions du système tout en
affichant un coût calculatoire réduit. Si plusieurs approches
similaires existent dans la littérature, l’article présenté tire
en partie son originalité de l’usage du formalisme des es-
paces de Hilbert à noyau reproduisant.

Ce travail fait suite à [6], [7] dont il se distingue par la
contrainte de positivité pesant sur le champ scalaire es-
timé, ce qui constitue une originalité par rapport à l’en-
semble de la littérature du domaine. On s’inspire pour cela
de méthodes de déconvolution, où la prise en compte d’in-
formations a priori sur l’espace des solutions admissibles
est primordiale pour garantir la stabilité du résultat et
traduire le phénomène physique associé. Les algorithmes
multiplicatifs jouent un rôle central dans la résolution de
problèmes inverses sous contrainte de positivité, en rai-
son de leur formulation simple assurant très naturelle-
ment la non-négativité de la solution. Les plus populaires
sont l’algorithme de Richardson-Lucy [12], [15], obtenu par
maximisation de la vraisemblance sous hypothèse poisso-
nienne, particulièrement utilisé en imagerie astrophysique
et médicale, et l’algorithme ISRA de Daude-Witterspoon
et Muehlenner [4], adapté à des données gaussiennes. La
méthode SGM – Split Gradient Method – de Lantéri et
coll. [10] généralise ces techniques en les groupant sous une
formulation unique, dédiée à la minimisation de divergences
entre données et modèles sous contrainte de positivité.

L’article est organisé ainsi. On adapte d’abord l’algo-
rithme SGM au problème d’identification considéré. Son
implémentation est distribuée de sorte à satisfaire aux
contraintes d’un réseau de capteurs coopérant en mode



incrémental, et ses capacités de poursuite développées par
un calcul de gradient stochastique. On rappelle ensuite les
fondements de l’estimation fonctionnelle dans les espaces
de Hilbert à noyau reproduisant, que l’on traduit algorith-
miquement afin d’être à même de traiter des phénomènes
non-linéaires complexes. L’approche obtenue est enfin mise
en œuvre sur des données synthétiques. Une conclusion et
des perspectives viennent clore la discussion.

II. Formulation générale de la méthode

Etant donné un ensemble de couples (xi, yi) ∈ IRp
+×IR+,

on s’intéresse au problème d’identification d’un modèle
de la forme générale y = ψ(x), où ψ appartient à un
espace fonctionnel H défini ultérieurement. Afin de fixer
les idées, on considère dans un premier temps un modèle
linéaire yi = α>xi. Pour de nombreuses applications, une
contrainte de non-négativité sur les composantes de α s’im-
pose naturellement. Voir [5], [10]. Celle-ci est au cœur de
la méthode développée ici, appliquée en fin d’article à l’es-
timation d’un champ scalaire positif par un réseau de cap-
teurs. Le problème à résoudre se formule ainsi

αo = arg min
α
J(α) (1)

sous contrainte de α ≥ 0 (2)

où J(α) désigne une fonction coût donnée. Le lagrangien
correspondant s’écrit

Q(α,λ) = J(α)− λ>α (3)

avec λ le vecteur constitué des facteurs de Lagrange, tous
non-négatifs. Les conditions de Kuhn-Tucker à l’optimum
se traduisent par

∇αQ(αo,λo) = 0 (4)

λoi α
o
i = 0 ∀i, (5)

avec αoi (resp. λoi ) la i-ème composante de αo (resp. λo).
Ceci se résume par le problème suivant à résoudre

αoi [∇J(α)]i = 0, (6)

où [∇J(α)]i désigne la i-ème composante de ∇J(α). Pour
aboutir à un algorithme d’optimisation de type multiplica-
tif décrit dans la suite, les auteurs de [10] suggèrent d’ap-
pliquer la méthode du point fixe à (6). Celle-ci mène à 1

α
(k+1)
i = α

(k)
i + η

(k)
i fi(α

(k))α
(k)
i [−∇J(α(k))]i, (7)

avec η
(k)
i > 0 un facteur de relaxation et fi(α) une fonction

positive sur le domaine admissible de α. Ces derniers et le
signe négatif introduit dans l’expression ci-dessus sont res-
pectivement destinés, d’une part à pouvoir agir localement
sur le caractère contractant de la fonction ainsi traitée par
la méthode du point fixe, d’autre part à adopter pour di-
rection de descente celle qui est opposée au gradient.

Garantir la positivité de α
(k+1)
i à partir de celle de α

(k)
i

impose la condition

η
(k)
i ≤ 1

fi(α(k)) [∇J(α)]i
(8)

1. Afin de résoudre l’équation (6), de la forme ϕ(α) = 0, on
considère le problème ϕ(α) +α = α auquel on applique une méthode
de point fixe.

si [∇J(α)]i > 0. Dans le cas contraire, où [∇J(α)]i ≤ 0,
aucune restriction relative à la contrainte de positivité ne
s’impose dans le choix de ce pas. On en déduit finalement
l’expression générale de l’algorithme

α(k+1) = α(k) + η(k) d(k), (9)

avec d(k) la direction de descente définie par

d(k) = −diag[fi(α
(k))α

(k)
i ]∇J(α(k)), (10)

et η(k) le pas résultant éventuellement d’un algorithme de

recherche linéaire [2] dans l’intervalle ]0, η
(k)
max] avec

η(k)max = min
i

1

fi(α(k)) [∇J(α(k))]i
. (11)

On s’intéresse à présent à l’algorithme multiplicatif as-
socié [10]. Cette forme est récemment devenue très po-
pulaire en raison notamment de sa simplicité de mise en
œuvre. Elle sera exploitée par la suite dans le cadre des
réseaux de capteurs. Pour ce faire, on décompose l’opposé
du gradient −∇J(α(k)) ainsi

−∇J(α(k)) = U(α(k))− V (α(k)), (12)

où U et V sont deux fonctions à valeurs strictement po-
sitives. Voir [11] pour une discussion sur la non-unicité de
cette décomposition et ses interprétations. En reportant
celle-ci dans l’expression (7), on obtient

α
(k+1)
i = α

(k)
i +η

(k)
i fi(α

(k))α
(k)
i [U(α(k))−V (α(k))]i. (13)

En posant fi(α
(k)) = 1/[V (α(k))]i, on aboutit à

α
(k+1)
i = α

(k)
i + η

(k)
i α

(k)
i [U(α(k))/V (α(k))− 1]i. (14)

Comme dans (8), garantir la positivité de α
(k+1)
i impose la

condition

η
(k)
i ≤ 1

1− [U(α(k)]i/[V (α(k))]i
(15)

si [∇J(α)]i > 0, c’est-à-dire [V (α(k))]i > [U(α(k))]i. Dans
le cas contraire, aucune condition ne s’impose. On note
que le second membre de l’inégalité (15) est strictement
supérieur à 1. En prenant un pas unitaire dans (14), qui
garantit en conséquence la positivité du résultat, on aboutit
à la formulation multiplicative suivante

α
(k+1)
i = α

(k)
i [U(α(k))]i/[V (α(k))]i. (16)

En notant ⊗ (resp. �) le produit (resp. la division) au sens
d’Hadamard, on reformule enfin ce résultat ainsi

α(k+1) = α(k) ⊗ U(α(k))� V (α(k)). (17)

Il convient de noter le peu d’opérations mises en jeu par cet
algorithme, qui assure naturellement la positivité de la so-
lution tout au long du processus d’optimisation si la condi-
tion initiale l’est. On relève également que les composantes
nulles de α(k) se propagent au cours des itérations, ce qui
peut constituer un avantage dans la recherche de solutions
parcimonieuses. Enfin, on constate que la formulation mul-
tiplicative (17) ne repose sur aucune expression particulière
du critère J(α) utilisé, ni du modèle sous-jacent.



III. Description de l’algorithme distribué

Dans le contexte de l’apprentissage distribué dans un
réseau de N capteurs, on s’intéresse au problème d’identi-
fication d’un champ scalaire positif, par exemple un rayon-
nement thermique ou la concentration d’une espèce chi-
mique, et le suivi de son évolution au cours du temps.
Chaque nœud n acquière pour cela des mesures (xn,`, yn,`)
au cours du temps. Pour simplifier l’exposé, on suppose
que le critère J(α) peut être décomposé en une somme de
critères individuels Jn(α), un en chaque nœud n, soit

J(α) =

N∑
n=1

Jn(α). (18)

Pour déterminer la solution αo, une approche naturelle
consiste à mettre en œuvre l’algorithme de descente (9)
sous la forme

α(k+1) = α(k) +

N∑
n=1

η(k)d(k)n , (19)

avec d(k)n la direction de descente donnée ici par

d(k)n = −diag
[
fi(α

(k))α
(k)
i

]
∇Jn(α(k)), (20)

et η(k) un pas choisi dans l’intervalle ]0, η
(k)
max] avec

η(k)max = min
i

1

fi(α(k))
[∑N

n=1∇Jn(α(k))
]
i

. (21)

Il en résulte l’algorithme incrémental provisoire suivant où
les paramètres du modèle sont mis à jour, successivement,
d’un nœud voisin à l’autre.

1. β
(k)
0 = α(k)

2. β(k)
n = β

(k)
n−1 + η(k)d(k)n , n = 1, . . . , N

3. α(k+1) = β
(k)
N

Cette approche nécessite cependant, par l’instruction 2.,
que chaque nœud ait accès à l’ensemble des données et
à α(k) pour le calcul de η(k) et d(k)n . Cet inconvénient se
retrouve dans la formulation multiplicative qui, après qu’on
ait posé −∇Jn(α(k)) = Un(α(k))− Vn(α(k)), s’écrit donc

α(k+1) = α(k) ⊗
N∑
n=1

Un(α(k))�
N∑
n=1

Vn(α(k)). (22)

Afin de résoudre ce problème, qui entrâınerait un coût
de communication prohibitif, on préconise une évaluation
locale du pas et de la direction de descente au point reçu
du précédent capteur. L’équation de mise à jour est alors
donnée par

β(k)
n = β

(k)
n−1 + η(k)n d(k)n , (23)

avec d(k)n la direction de descente définie par

d(k)n = −diag
[
fi(β

(k)
n−1)β

(k)
n−1,i

]
∇Jn(β

(k)
n−1), (24)

et η
(k)
n un pas choisi dans l’intervalle ]0, η

(k)
max] avec

η(k)max = min
i

1

fi(β
(k)
n−1)

[
∇Jn(β

(k)
n−1)

]
i

. (25)

L’algorithme itératif proposé, élaboré sur le mode de
coopération incrémental, est finalement donné par

Algorithme itératif

A chaque instant k, répéter

1. β
(k)
0 = α(k)

2. β(k)
n = β

(k)
n−1 + η

(k)
n d(k)n , n = 1, . . . , N

3. α(k+1) = β
(k)
N

Le réseau est parcouru séquentiellement, et les paramètres
du modèle transmis d’un nœud voisin à l’autre, afin de
suivre l’évolution du phénomène physique au cours temps.

En posant fi(β
(k)
n−1) = 1/[Vn(β

(k)
n−1)]i et η

(k)
n = 1, on

aboutit finalement à l’algorithme multiplicatif suivant.

Algorithme multiplicatif

A chaque instant k, répéter

1. β
(k)
0 = α(k)

2. β(k)
n = β

(k)
n−1 ⊗ Un(β

(k)
n−1)� Vn(β

(k)
n−1), n = 1, . . . , N

3. α(k+1) = β
(k)
N

La section suivante vise à préciser ces algorithmes sous
des hypothèses statistiques particulières, par une sélection
appropriée de la fonction coût utilisée.

IV. Choix de fonctions coût

Il convient de préciser maintenant quelques choix pos-
sibles pour la fonction coût J(α). On motive ceux-ci par
des hypothèses statistiques, en supposant dans un premier
temps que les données sont poissoniennes, en considérant
dans un second temps qu’elles sont entachées d’un bruit
gaussien additif. Pour autant, ces choix ne se limitent pas
à ceux développés ci-dessous.

A. Cas de données poissoniennes

Dans le cadre d’un procédé parfait de détection de pho-
tons par un réseau de capteurs, destiné à la mesure d’un
rayonnement thermique par exemple, l’intensité yn,` en
chaque capteur n est supposée suivre une loi de Poisson.
On fait l’hypothèse que la moyenne de celle-ci est régie
par un modèle linéaire yn,` = α>xn,`, où (xn,`, yn,`) est
un couple de données acquises par le capteur n, supposées
non-négatives. A titre de généralisation, on suppose que Ln
de ces couples de données sont disponibles au moment de
la mise à jour des paramètre du modèle par le capteur n.
La fonction de vraisemblance s’écrit aisément

F (α) =

N∏
n=1

Ln∏
`=1

(
α>xn,`

)yn,`

yn,`!
exp(−α>xn,`) (26)

Par la formule de Stirling, la fonction de log-vraisemblance
s’exprime selon

− logF (α) ≈
N∑
n=1

Ln∑
`=1

(
(α>xn,` − yn,`)

+ yn,` log
yn,`

α>xn,`

)
. (27)



Il s’agit là d’une I-divergence de Csiszär entre α>xn,` et
yn,`. Cette mesure généralise la divergence de Kullback à
des fonctions non-négatives qui ne sont pas des distribu-
tions. Le problème à résoudre se formule ainsi

αo = arg min
α

N∑
n=1

Jn(α) (28)

sous contrainte que α ≥ 0 (29)

où Jn(α) =
∑Ln

`=1

[
(α>xn,`)− yn,` log(α>xn,`)

]
désigne

la fonction coût associée au capteur n. Les résultats qui
suivent découlent directement des développements de la
Section III. En l’occurrence, il convient de calculer le gra-
dient de Jn(α) au préalable

∇Jn(α) =

Ln∑
`=1

(
xn,` −

yn,`
α>xn,`

xn,`

)
. (30)

Si la décomposition de −∇Jn(α) n’est pas unique, il vient
immédiatement que l’on peut toutefois poser

Un(α) =

Ln∑
`=1

yn,`
α>xn,`

xn,` Vn(α) =

Ln∑
`=1

xn,`. (31)

L’algorithme correspondant, sous sa forme multiplicative,
s’écrit finalement ainsi

Algorithme multiplicatif (I-divergence de Csiszär)

A chaque instant k, répéter

1. β
(k)
0 = α(k)

2. β(k)
n = β

(k)
n−1 ⊗

∑Ln

`=1
yn,`

x>n,` β
(k)
n−1

xn,` �
∑Ln

`=1 xn,`

3. α(k+1) = β
(k)
N

Il convient de noter la simplicité de cet algorithme, qui
vise pourtant à minimiser une I-divergence de Csiszär en
assurant la positivité de la solution tout au long du proces-
sus d’optimisation.

B. Cas de données gaussiennes

On suppose que l’intensité yn,k en chaque capteur n
est ici encore régie par un modèle linéaire yn,`=α

>xn,`, à
présent corrompue par un bruit additif gaussien i.i.d. centré
de variance σ2

n. La fonction de vraisemblance est

F (α) =

N∏
n=1

Ln∏
`=1

1√
2πσ2

n

exp

(
− (α>xn,` − yn,`)2

2σ2
n

)
. (32)

La fonction de log-vraisemblance correspondante s’écrit
dans ce cas

− logF (α) =
1

2

N∑
n=1

Ln∑
`=1

(α>xn,` − yn,`)2

σ2
n

, (33)

d’où l’on a écarter les termes constants additifs. Comme
précédemment, le problème à résoudre se formule ainsi

αo = arg min
α

N∑
n=1

Jn(α) (34)

sous contrainte que α ≥ 0 (35)

où Jn(α) = 1
2σ2

n

∑
k(α>xn,k − yn,k)2 désigne la fonction

coût associée au capteur n. Le calcul du gradient de cette
dernière conduit à

∇Jn(α) =
1

σ2
n

Ln∑
`=1

(xn,` x
>
n,`α− yn,` xn,`). (36)

Il apparâıt immédiatement que la décomposition suivante
de −∇Jn(α) en une différence de fonctions strictement po-
sitives convient

Un(α) =
1

σ2
n

Ln∑
`=1

yn,` xn,` (37)

Vn(α) =
1

σ2
n

Ln∑
`=1

xn,` x
>
n,`α. (38)

On en déduit l’algorithme multiplicatif suivant

Algorithme multiplicatif (erreur quadratique)

A chaque instant k, répéter

1. β
(k)
0 = α(k)

2. β(k)
n = β

(k)
n−1 ⊗

∑Ln

`=1 yn,` xn,` �
∑Ln

`=1 xn,` x
>
n,` β

(k)
n−1

3. α(k+1) = β
(k)
N

Il est intéressant et rassurant de noter que l’algorithme
ci-dessus fait intervenir la matrice de corrélation empirique
des données d’entrée, ainsi que le vecteur d’intercorrélation
empirique entre les entrées et sorties. On constate enfin
que les deux algorithmes développés au cours de cette sec-
tion se confondent lorsqu’une unique donnée est disponible
par capteur, au moment de la mise à jour. L’instruction 2.
s’écrit alors simplement

β(k)
n =

yn,`

x>n,` β
(k)
n−1

β
(k)
n−1. (39)

Ces éléments seront approfondis dans un prochain article.

V. Méthodes d’identification non-linéaires

La complexité des applications envisagées, telles que la
diffusion de chaleur mesurée par rayonnement thermique
qui illustre la fin de cet article, nécessite de recourir à des
méthodes d’identification adéquates. La présente section
vise à dépasser le cadre restrictif des modèles linéaires pour
considérer des formes y` = ψ(x`) plus générales, où ψ ap-
partient à un espace fonctionnel H qu’il convient de définir
attentivement afin de rendre les calculs aisés. Fondées sur
les travaux précurseurs d’Aronszajn [1], les avancées de l’es-
timation fonctionnelle basée sur les espaces de Hilbert à
noyau reproduisant, et de la théorie de la régularisation,
ont apporté des réponses convaincantes aux problèmes im-
plicant des systèmes non-linéaires. La stratégie d’appren-
tissage considérée ci-après reposent sur cette théorie.

A. Principe général

On considère un espace de Hilbert H à noyau reprodui-
sant constitué de fonctions réelles sur un compact X ⊂ IRp.



On note 〈· , ·〉H son produit scalaire. Soit κ : X ×X −→ IR
le noyau de cet espace, qui vérifie par conséquent la pro-
priété reproduisante suivante : ψ(x`) = 〈ψ, κ(x`, ·)〉H pour
toute fonction ψ de H et tout x` de X . Cette dernière étant
vérifiée par le noyau lui-même, on a évidemment

κ(xi,xj) = 〈κ(xi, ·), κ(xj , ·)〉H, (40)

ce qui justifie l’appellation de noyau reproduisant. Le noyau
gaussien, donné par κ(xi,xj) = exp(−‖xi − xj‖2/2σ2

0)
avec σ0 la largeur de bande, en est un exemple.

Etant donné un ensemble {(x`, y`)}`=1,...,L de données
d’apprentissage i.i.d., on considère le problème de minimi-
sation d’un critère J entre les sorties du modèle ψ(x`) et
les réponses désirées y`

ψo = arg min
ψ∈H

J
(
(ψ(x`), y`)`=1,...,L

)
. (41)

Le Théorème de Représentation Généralisé [16] établit que
la solution ψo peut être recherchée dans l’espace engendré
par les L fonctions noyau κ(x`, ·), c’est-à-dire

ψo(x) =

L∑
`=1

αo` κ(x`,x), (42)

dont il faut déterminer les coefficients αo = [αo1 . . . α
o
L]>

optimaux au sens de J . Ainsi note-t-on que le problème
devient linéaire par rapport à ces derniers, permettant de
reprendre le formalisme développé jusqu’ici. En particu-
lier, pour les données poissoniennes et gaussiennes vues
précédemment, les fonctions coût associées s’écrivent res-
pectivement

J(α) =

N∑
n=1

Ln∑
`=1

(
(α>κn,` − yn,`) + yn,` log

yn,`
α>κn,`

)
J(α) =

1

2

N∑
n=1

Ln∑
`=1

(α>κn,` − yn,`)2

σ2
n

avec κn,` = [κ(xn,`,x1,1)κ(xn,`,x1,2) . . . κ(xn,`,xN,LN
)]>

conformément au Théorème de Représentation Généralisé.
La contrainte de positivité de ψo(x), pour tout x de X , se
traduit alors par l’usage de noyaux positifs et la recherche
d’une solution αo positive.

B. Critères de parcimonie

On note que le modèle linéaire généralisé (42) compte
autant de termes qu’il y a de données disponibles, limi-
tant son intérêt pratique. Il s’agit là d’une difficulté ren-
contrée de manière récurrente avec les méthodes à noyau
reproduisant. La vaste littérature sur le sujet préconise
généralement l’usage de modèles approchés à taille réduite

ψ(k)(x) =

|D|∑
i=1

α
(k)
i κ(xωi ,x) (43)

où les éléments xωi
composent un dictionnaire D. Ce der-

nier est adapté au cours des itérations, à partir d’un critère
complémentaire de parcimonie. Voir [14] et bibliographie
incluse. On s’en tient ici à une règle simple, tout en sa-
chant que de nombreux raffinements sont possibles. Lors

de l’acquisition de tout nouveau couple de données (x`, y`),
on s’attache dans un premier temps à la mise à jour des
coefficients constituant le modèle étendu

ψ(k)(x) + ε κ(x`,x) (44)

avec ε = max{(y` − ψ(k)(x`))/κ(x`,x`); 0}. On utilise l’un
des algorithmes présentés au cours des sections précédentes
pour cela, itératif ou multiplicatif, distribué ou non selon
le contexte. Dans un second temps, afin de limiter la taille
du dictionnaire D, on ne retient finalement que les compo-
santes excédant un seuil ν0 donné.

VI. Expérimentations

Pour illustrer la pertinence des algorithmes proposés, on
s’intéresse à l’estimation d’un champ de température régi
par l’équation différentielle suivante

∂Θ(x, t)

∂t
− c∇2

xΘ(x, t) = Q(x, t)

à partir du rayonnement thermique associé. Dans cette ex-
pression, Θ(x, t) est la température dépendant de la po-
sition x et du temps t, ∇2

xΘ(x, t) l’opérateur spatial de
Laplace, et Q(x, t) la quantité de chaleur apportée. On
considère une surface rectangulaire, de conductivité ther-
mique c = 0.1, sur laquelle N capteurs sont tirés uni-
formément sur une grille de taille 21× 21. Deux sources de
chaleur de 200 W sont activées successivement, la première
des instants t = 1 à t = 100 située dans le quart-plan
inférieur-droit, la seconde de t = 100 à t = 200 située dans
le quart-plan supérieur-gauche.

L’objectif de la simulation proposée est, étant donné des
mesures dn,` telles que

dn,` ∼ P(Θ(xn, t`)) (45)

avec P(λ) un bruit de Poisson de paramètre λ traduisant
un processus de détection de photons par un capteur, d’es-
timer Θ(x, t) via ψ(t)(x). Les simulations ont été réalisées
avec l’algorithme multiplicatif distribué, développé pour
les données poissoniennes, associé à un noyau gaussien
de largeur de bande σ égal à 0.18. Le seuil ν0 destiné à
sélectionner les éléments les plus significatifs pour le dic-
tionnaire a été fixé à maxi(αi)/10.

Comme l’indique la figure 1, l’algorithme incrémental
suit parfaitement les évolutions de la distribution de cha-
leur. Le choix des capteurs représentés dans le modèle via le
dictionnaire D, cerclés de rouge sur chaque représentation,
est approprié. On rappelle que leur nombre, ici restreint,
correspond à la taille du modèle. La convergence de l’erreur
quadratique moyenne normalisée, définie par∑N

n=1(dn,` − ψ(`)(xn))2∑N
n=1 d

2
n,`

.

est illustrée par la figure 2. Elle est tracée pour différentes
valeurs du nombre N de capteurs présents sur la zone sur-
veillée. On constate que, plus ils sont nombreux dans une
certaine limite, plus l’erreur converge rapidement. Il est à
noter enfin la croissance de cette erreur à l’instant t = 100,
provoquée par l’extinction de la première source et l’allu-
mage de la seconde.



Fig. 1. Champs de température estimés à différents instants. De gauche à droite, et de haut en bas : t = 1 (init.), t = 50, t = 100 (changement
de source), t = 110, t = 150, t = 200. Les capteurs appartenant au dictionnaire sont marqués d’un point rouge, les autres d’un point bleu.
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Fig. 2. Evolution de l’erreur quadratique moyenne normalisée au
cours du temps, pour différentes valeurs du nombre N de capteurs
disponibles sur la zone surveillée.

VII. Conclusion

Nous avons décrit une nouvelle classe d’algorithmes d’ap-
prentissage non-linéaires en ligne avec contrainte de positi-
vité sur la solution. Ceux-ci ont été appliqués au problème
d’identification distribuée d’un champ scalaire positif par
un réseau de capteurs. Les perspectives de ce travail
concernent l’étude de la convergence de ces méthodes et,
compte tenu de leur caractère générique vis-à-vis du critère
optimisé, leur mise en œuvre avec d’autres divergences.
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gorithmique de minimisation de fonctions d’écart entre champs
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