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Chapitre 1

Synthèse des activités de recherche
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Copernic Lab : http://www.onera.fr/copernic
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ONERA Palaiseau
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Laboratoire des Signaux et Systèmes
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Diagnostic des systèmes aéronautiques et réglage automatique pour
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Chapitre 1 Synthèse des activités de recherche

1.2 Activités de recherche

Mes travaux de recherche au Département Traitement de l’Information et Systèmes
(DTIS) de l’ONERA portent sur les méthodes de commande, d’estimation et d’optimi-
sation numérique appliquées aux robots autonomes et systèmes aérospatiaux. Ces sujets
se complètent pour contribuer à la définition et la validation d’algorithmes embarquables
sur véhicules terrestres et aériens, afin de leur permettre de réaliser en toute sécurité des
missions de plus en plus autonomes et à large échelle. La recherche appliquée conduite
dans le département couvre un large spectre de travaux, depuis la définition de concepts
et méthodes via des thèses ou des collaborations académiques jusqu’à la réalisation de
prototypes et au transfert vers l’industrie ou les donneurs d’ordre étatiques après une
montée en TRL 1 de ces développements initiaux (Figure 1.1).
Dans la continuité de ma thèse soutenue en 2011 [1], une activité sur le diagnostic des

systèmes à base de modèles dynamiques et d’observateurs d’état se poursuit (Chapitre 2).
Ce thème se développe significativement dans l’industrie aérospatiale : nous étudions
désormais l’application de ces techniques aux moteurs de fusée à ergols liquides, et nous
commençons également à explorer le domaine prometteur du diagnostic prédictif de
l’état de santé des systèmes.
Une large part des travaux se consacre aux méthodes de guidage pour les robots

autonomes (Chapitre 3), en particulier les mini-drones et robots à roues. Les techniques
de commande étudiées reposent principalement sur la commande prédictive non linéaire,
dont la flexibilité permet d’aborder de nombreuses problématiques. Les sujets traités sont
d’une part la commande coopérative de flottes de véhicules, et d’autre part la commande
et le filtrage à partir de mesures issues de multiples capteurs embarqués (stéréovision,
centrale inertielle, lidar). En collaboration avec des collègues spécialisés en traitement
d’image, nous menons une activité expérimentale en robotique permettant de valider ces
approches pour la navigation des robots terrestres et mini-drones en milieu encombré
et sans GPS. Cela fait l’objet de nombreuses démonstrations de capacités nouvelles de
navigation et vol autonome dans le cadre de projets industriels et de recherche.
Enfin, car l’automatique est fortement liée à l’optimisation de fonctions de coût, nous

nous intéressons aux méthodes numériques d’optimisation globale à partir d’un méta-
modèle de krigeage et en particulier à leur application au réglage automatique d’algo-
rithmes et au développement de techniques d’estimation (Chapitre 4).
La Figure 1.2 présente la production scientifique en fonction des années (jusqu’à fin

2018), classées suivant les 4 catégories principales qui feront l’objet de la description des
travaux : diagnostic et pronostic ; commande mono-véhicule ; commande multi-véhicules ;
optimisation et estimation. Le Tableau 1.1 résume les encadrements de thèses passés ou
en cours, associés aux thèmes de recherche, et le Tableau 1.2 les encadrements de stages
de Master. Les travaux les plus significatifs seront décrits dans les chapitres suivants.

1. Technology Readiness Level
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1.2 Activités de recherche

Figure 1.1 – Illustration de la démarche de recherche appliquée conduite à l’ONERA
(merci à S. Bertrand)

Figure 1.2 – Répartition des publications par thématique de recherche
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Chapitre 1 Synthèse des activités de recherche

Tableau 1.1 – Encadrements de thèses
Années Doctorant Thème et titre Avancement Organismes

2012
-

2015

Arthur
Kahn

Commande multi-véhicules
Commande coopérative

reconfigurable pour la recherche
d’extremum

Soutenue
fin 2015

ONERA,
Centrale-
Supélec

2013
-

2016

Alessandra
Iannetti

Diagnostic et pronostic
Méthodes de diagnostic pour un
moteur fusée à ergols liquides

Soutenue
fin 2016

ONERA,
CNES

2014
-

2017

Hélène
Roggeman

Commande mono-véhicule
Amélioration de performance de la
navigation basée vision pour la

robotique autonome : une approche
par couplage vision/commande

Soutenue
fin 2017 ONERA

2015
-

2018

Elinirina
Robinson

Diagnostic et pronostic
Filtering and uncertainty
propagation methods for
model-based prognosis

Soutenue
fin 2018

ONERA,
CNAM

2016
-

2019

Camille
Sarotte

Diagnostic et pronostic
Amélioration des processus de

surveillance et reconfiguration pour
les moteurs fusée à ergols liquide

Soutenue
fin 2019

ONERA,
CNES

2017
-

2020

Sergio
Perez
Roca

Commande (moteur fusée)
Commande en régime transitoire de

moteurs fusées
En cours

ONERA,
IRSEEM,
CNES,
Ariane-
Group

2018
-

2021

Esteban
Restrepo
Ochoa

Commande multi-véhicules
Coordination multi-objectifs de
systèmes multi-drones dans des
environnements dynamiques

En cours
ONERA,
Centrale-
Supélec

2018
-

2021

Guillaume
Hardouin

Commande multi-véhicules
Scanners RoBotisés pour la

Numérisation Automatique du
Patrimoine

En cours ONERA,
MIS Amiens
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1.2 Activités de recherche

Tableau 1.2 – Encadrements de stages
Année Stagiaire Thème(s) Sujet

2018
Esteban

Restrepo-Ochoa
(M2, ENSAM)

Commande
mono-véhicule

Guidage robuste d’un drone miniature
en présence d’obstacles dynamiques

2018
Sofiane Kraiem
(M2, ENSEIRB-
MATMECA)

Commande
mono-véhicule

Système de geofencing local pour
drone miniature en espace restreint

2018 Denis De Oliveira
(M2, Supaero)

Commande
mono-véhicule

Security bubble for UAVs in cluttered
environment

2017 Noé Bolin
(M1, EC Lyon)

Commande
multi-véhicules

Flotte de drones pour l’exploration et
la cartographie : expérimentations

2016 Raphaël Ladousse
(M2 Paris-Sud)

Commande
multi-véhicules

Implémentation de méthodes
distribuées de commande d’une flotte

de robots

2015 Gaëtan Pelletier
(M2 Mines Douai)

Commande
multi-véhicules

Développement d’une plateforme
multi-robots e-puck

2015 Nathan Piasco
(M2 UPMC)

Commande
multi-véhicules

Estimation coopérative à base de
vision pour un essaim de drones

2015 Elinirina Robinson
(M2 ENSIP)

Diagnostic et
pronostic

Diagnostic prédictif à base de modèles
pour les véhicules aéronautiques

2014 Florian Dietrich
(M2 ENSEM)

Commande
multi-véhicules

Robotics experiments of advanced
cooperative guidance laws

2014 Cédric Durantin
(M2 IFMA)

Optimisation,
estimation

Constrained Kriging-based
optimization

2014 Hélène Roggeman
(M2 INPG)

Commande
mono-véhicule

MPC-based autonomous exploration
with a mobile robot

2013 Mathieu Touchard
(M2 INPG)

Commande
multi-véhicules

Cooperative guidance of
NXT mobile robots

2013 Guillaume Broussin
(M2 INSA CVL)

Commande
multi-véhicules

Cooperative guidance of
NXT mobile robots

2012 Arthur Kahn
(M2 UPMC)

Commande
multi-véhicules

Cooperative guidance for formation
flight

2012 Tomasz Gorecki
(M2 Mines Paris)

Commande
multi-véhicules Cooperative guidance for exploration

2011 Sami Naamane
(M2 UPMC)

Optimisation,
estimation

Kriging-based optimization for Model
Predictive Control
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Chapitre 1 Synthèse des activités de recherche

1.3 Participation et coordination de projets
Le tableau ci-dessous résume les principaux projets dans lesquels les travaux décrits

ont été menés, avec le thème de recherche associé et le rôle que j’y ai occupé.
Tableau 1.3 – Projets de recherche

Années Nom du projet Rôle Thème(s) Partenaires

2008 - 2011 Thèse J. Marzat Doctorant Diagnostic,
optimisation

ONERA,
CentraleSupélec

2013 - ... Moteur Fusée Co-responsable Diagnostic,
commande ONERA, CNES

2011 - ... Etudes DGA Contributeur Commande,
estimation ONERA, DGA

2014 - 2017 COPERNIC Co-responsable Commande
mono-véhicule

ONERA
(interne)

2014 - 2017 FP7 EUROC Responsable Commande
mono-véhicule

ONERA,
UPMC, RTE,
ETH Zürich

2015 - 2019 DROSOFILES Contributeur Commande
mono-véhicule ONERA, SNCF

2016 - 2018 EDA
EuroSWARM Contributeur Commande

multi-véhicules

ONERA,
Cranfield, FOI,
Univ Patras

2016 - 2018 CODA Co-responsable Commande
multi-véhicules

ONERA
(Carnot)

2017 - 2020 GUIMAUVE Responsable Commande
multi-véhicules

ONERA
(interne)

2018 - 2020 PHYDIAS Responsable de lot Estimation DGAC

Tableau 1.4 – Encadrements de chercheurs postdoctoraux

Années Post-
Doctorant Thème et titre Co-encadrants

2015
-

2016

Duc-Kien
Phung

Commande mono-véhicule
GPU-based Model Predictive Control

B. Hérissé,
S. Bertrand

(ONERA DTIS)
2016
-

2017

Ioannis
Sarras

Commande multi-véhicules
Distributed Localization and Guidance

for fleets of autonomous vehicles

H. Piet-Lahanier,
S. Bertrand

(ONERA DTIS)
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1.4 Rayonnement scientifique

1.4 Rayonnement scientifique

Activités de reviewer (10 articles par an en moyenne)
— Proc. IMechE, Part G : Journal of Aerospace Engineering (depuis 2009)
— IEEE Transactions on Automatic Control (depuis 2012)
— IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics – Systems (depuis 2013)
— International Journal of Control (depuis 2013)
— Aerospace Science and Technology (depuis 2015)
— AIAA Journal on Guidance, Control and Dynamics (depuis 2015)
— International Journal of Micro-Air Vehicles (depuis 2016)
— IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems (depuis 2017)
— Conférences IFAC : World Congress, Automatic Control in Aerospace, SYSID,

Safeprocess
— Conférences IEEE : CDC, IROS, ICRA, SysTol, ICSC, ECMR

Activités éditoriales et Jurys
— Editeur Associé section Fault-Tolerant Systems pour IEEE Transactions on Ae-

rospace and Electronic Systems (depuis 2019)
— Editeur invité d’un numéro spécial « Estimation and control for MAV navigation

in GPS-denied cluttered environments » dans l’International Journal of Micro-Air
Vehicles, paru en juin 2018.

— Membre du comité de programme ECMR 2019 (European Conference on Mobile
Robots).

— Organisation session invitée « Model-based Methods and Algorithms for Safety
and Efficiency Enhancement of Aerospace Systems » avec Christophe Combastel
(IMS Bordeaux) à IFAC Safeprocess 2018.

— Examinateur dans le Jury de thèse de Carlos Vina (ISIR Sorbonne Université,
directeur de thèse : Pascal Morin), Laser-based sensor fusion for the tele-operation
and control of mini-drones, 18 décembre 2017.

Communauté nationale
Participation et présentations aux réunions de groupes de travail des GDR MACS, GDR
Robotique et GDR MASCOT-NUM, et autres séminaires en milieu académique.

1. Mises en oeuvre expérimentales de lois de commande prédictive pour des drones
et robots roulants autonomes, Journée du GT Commande Prédictive Non Linéaire
(CPNL) du GDR MACS, ONERA Châtillon, 4 juin 2018

2. Autonomous navigation in industrial cluttered environments using embedded stereo-
vision, Aerial Robotics Workshop, Paris Le Bourget, 9 mars 2017
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Chapitre 1 Synthèse des activités de recherche

3. Eléments de robustesse aux défauts de capteurs pour les véhicules aériens auto-
nomes, JAMACS’16, Villeneuve d’Ascq, 15 novembre 2016

4. Reconfigurable cooperative control for extremum seeking, GT UAV Aerial Robotics
Workshop, ENSAM Paris, 8 décembre 2015

5. Model Predictive Control for Cooperative Guidance of Autonomous Vehicles, ICODE
Seminar, Centrale-Supelec, Gif-sur-Yvette, 12 juin 2015

6. Réglage robuste d’hyperparamètres à partir de simulations complexes : applica-
tion au diagnostic en aéronautique Commission Automatique SUPELEC, Gif-sur-
Yvette, 4 avril 2012

7. Estimation à erreurs bornées et guidage-pilotage des aéronefs autonomes en mi-
lieu perturbé, Journée du Groupe de travail MEA (méthodes ensemblistes pour
l’automatique), 2 février 2012

8. Méthodes de détection et isolation de défauts pour les systèmes aéronautiques
autonomes, Journée du groupe de travail Sûreté, Surveillance, Supervision (S3) du
GDR MACS, 18 novembre 2010

Responsabilités administratives

— Depuis 2017 : Co-responsable de la thématique scientifique « Robotique et Auto-
nomie » au conseil scientifique du département ONERA DTIS.

— En 2015 : Co-responsable de la thématique « Commande et Estimation » pour
l’évaluation scientifique du département ONERA DCPS, en lien avec l’évaluation
HCERES de l’ONERA.

1.5 Liste des publications

2 mémoires, 3 chapitres d’ouvrages, 14 revues internationales à comité de lecture, 40
conférences internationales à comité de lecture, 9 autres conférences internationales.
Google Scholar : 760 citations, H-index = 11 (les publications en gras y contribuent).
[Recensement arrêté au 20 juin 2019]

Mémoires

[1] J. Marzat. Diagnostic des systèmes aéronautiques et réglage automatique pour la compa-
raison de méthodes. PhD thesis, University Paris-Sud XI, France, 2011.
[2] J. Marzat. Estimation temps réel du flot optique. Master’s thesis, INPL Nancy, France,
2008.
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Chapitres d’ouvrage
[3] A. Eudes, J. Marzat, M. Sanfourche, J. Moras, and S. Bertrand. Autonomous and safe
inspection of an industrial warehouse by a multi-rotor MAV. In Field and Service Robotics,
pages 221–235. Springer, Cham, 2018.
[4] A. Abauzit and J. Marzat. A multiple-observer scheme for fault detection, isolation and
recovery of satellite thrusters. In Advances in Aerospace Guidance, Navigation and Control,
pages 199–214. Springer, Berlin, Heidelberg, 2013.
[5] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, F. Damongeot, and E. Walter. Tuning and comparing fault
diagnosis methods for aeronautical systems via Kriging-based optimization. In Progress in
Flight Dynamics, Guidance, Navigation, Control, Fault Detection and Avionics, volume 6,
pages 363–374. Torus Press, 2013.

Revues internationales à comité de lecture
[6] E. I. Robinson, J. Marzat, T. Raïssi, Filtering and uncertainty propagation methods for
model-based prognosis of fatigue crack growth in fiber reinforced titanium matrix composites,
ASCE-ASME Journal of Risk and Uncertainty in Engineering Systems, Part A : Civil Engi-
neering, 2018
[7] I. Sarras, J. Marzat, S. Bertrand, and H. Piet-Lahanier. Collaborative multiple micro
air vehicles’ localization and target tracking in gps-denied environment from range–velocity
measurements. International Journal of Micro Air Vehicles, 10(2) :225-239, 2018.
[8] J. Marzat. A missile guidance law tolerant to unestimated evasive maneuvers. Aircraft
Engineering and Aerospace Technology, 89(2) :314–319, 2017.
[9] J. Marzat, E. Walter, and H. Piet-Lahanier. A new expected improvement algorithm for
continuous minimax optimization. Journal of Global Optimization, 64(4) :785–802, 2016.
[10] C. Durantin, J. Marzat, and M. Balesdent. Analysis of multi-objective kriging-
based methods for constrained global optimization. Computational Optimization
and Applications, 63(3) :903–926, 2016.
[11] P. Bidaud, L. Burlion, H. De Plinval, T. Loquen, J. Marzat, and C. Pralet. Dealing with
complexity through advanced control techniques. AerospaceLab Journal, 12 :1–18, 2016.
[12] M. Balesdent, J. Morio, and J. Marzat. Recommendations for the tuning of rare event
probability estimators. Reliability Engineering and System Safety, 133 :68–78, 2015.
[13] S. Bertrand, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, A. Kahn, and Y. Rochefort. MPC
strategies for cooperative guidance of autonomous vehicles. AerospaceLab Journal,
(8) :1–18, 2014.
[14] A. Iannetti, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, G. Ordonneau, and L. Vingert. Development
of modelbased fault diagnosis algorithms for MASCOTTE cryogenic test bench. Journal of
Physics : Conference Series, 570(7), 2014.
[15] J. Morio, D. Jacquemart, M. Balesdent, and J. Marzat. Optimisation of interacting particle
system for rare event estimation. Computational Statistics and Data Analysis, 66 :117–128,
2013.
[16] M. Balesdent, J. Morio, and J. Marzat. Kriging-based adaptive importance
sampling algorithms for rare event estimation. Structural Safety, 44 :1–10, 2013
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[17] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and E. Walter. Worst-case global optimization
of black-box functions through Kriging and relaxation. Journal of Global Optimi-
zation, 55 :707–727, 2013.
[18] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, F. Damongeot, and E. Walter. Model-based
fault diagnosis for aerospace systems : a survey. Proceedings of the IMechE, Part
G : Journal of Aerospace Engineering, 226(10) :1329–1360, 2012.
[19] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, F. Damongeot, and E. Walter. Control-based
fault detection and isolation for autonomous aircraft. Proceedings of the IMechE,
Part G : Journal of Aerospace Engineering, 226(5) :510–531, 2012.

Conférences internationales à comité de lecture
[20] J. Marzat, A. Eudes, A. Bernard-Brunel, M. Sanfourche, S. Bertrand, Collision-free MAV
tele-operation along a reference trajectory in indoor cluttered environment, IROS Workshop
Vision-based Drones : What’s Next ?, Madrid, Spain, 2018.
[21] C. Sarotte, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, M. Galeotta, G. Ordonneau, Fault Detection
and Isolation with Fluid Mechanics Constraints For Cryogenic Combustion Bench Cooling
Circuit, Annual Conference of the Prognostics and Health Management Society, Philadelphie,
PA, USA, 2018.
[22] E. I. Robinson, J. Marzat, and T. Raïssi. Model-based prognosis of fatigue crack growth
under variable amplitude loading. In Proceedings of the 10th IFAC Symposium on Fault De-
tection, Supervision and Safety for Technical Processes, Warsaw, Poland, 2018.
[23] C. Sarotte, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, A. Iannetti, M. Galeotta, and G. Ordonneau.
Actuator fault tolerant system for cryogenic combustion bench cooling circuit. In Proceedings of
the 10th IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes,
Warsaw, Poland, 2018.
[24] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and S. Bertrand. Cooperative fault detection and isolation
in a surveillance sensor network : a case study. In Proceedings of the 10th IFAC Symposium
on Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes, Warsaw, Poland, 2018.
[25] H. Roggeman, J. Marzat, M. Derome, M. Sanfourche, A. Eudes, and G. Le Besnerais.
Detection, estimation and avoidance of mobile objects using stereo-vision and model predictive
control. In Proceedings of the 1st International Workshop on Vision for UAVs at ICCV, Venice,
Italy, 2017.
[26] H. Roggeman, J. Marzat, A. Bernard-Brunel, and G. Le Besnerais. Autonomous explo-
ration with prediction of the quality of vision-based localization. In Proceedings of the 20th
IFAC World Congress, Toulouse, France, pages 10763–10768, 2017.
[27] E. I. Robinson, J. Marzat, and T. Raïssi. Model-based prognosis using an explicit de-
gradation model and inverse FORM for uncertainty propagation. In Proceedings of the 20th
IFAC World Congress, Toulouse, France, pages 14807–14812, 2017.
[28] E. I. Robinson, J. Marzat, and Raïssi T. Interval observer design for unknown input
estimation of linear time-invariant discrete-time systems. In Proceedings of the 20th IFAC
World Congress, Toulouse, France, pages 4082–4087, 2017.
[29] J. Marzat, S. Bertrand, A. Eudes, M. Sanfourche, and J. Moras. Reactive MPC for auto-
nomous MAV navigation in indoor cluttered environments : Flight experiments. In Proceedings
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of the 20th IFAC World Congress, Toulouse, France, pages 16566–16572, 2017.
[30] D.-K. Phung, B. Herisse, J. Marzat, and S. Bertrand. Model predictive control for auto-
nomous navigation using embedded graphics processing unit. In Proceedings of the 20th IFAC
World Congress, Toulouse, France, pages 12389–12394, 2017.
[31] I. Sarras, J. Marzat, S. Bertrand, and H. Piet-Lahanier. Collaborative multi-vehicle lo-
calization with respect to static/dynamic target from range and velocity measurements. In
Proceedings of the International Conference on Unmanned Aircraft Systems, Miami FL, USA,
pages 850–859, 2017.
[32] E. I. Robinson, J. Marzat, and Raïssi T. Model-based prognosis algorithms with uncer-
tainty propagation : application to a fatigue crack growth. In Proceedings of the 3rd Interna-
tional Conference on Control and Fault-Tolerant Systems, Barcelona, Spain, pages 458–465,
2016.
[33] A. Iannetti, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and G. Ordonneau. Automatic tuning strategies
for model-based diagnosis methods applied to a rocket engine demonstrator. In Proceedings
of the 3rd European Conference of the Prognostics and Health Management Society, Bilbao,
Spain, pages 1–8, 2016.
[34] H. Roggeman, J. Marzat, A. Bernard-Brunel, and G. Le Besnerais. Prediction of the
scene quality for stereo vision-based autonomous navigation. In Proceedings of the 9th IFAC
Symposium on Intelligent Autonomous Vehicles, Leipzig, Germany, pages 94–99, 2016.
[35] N. Piasco, J. Marzat, and M. Sanfourche. Collaborative localization and
formation flying using distributed stereo-vision. In Proceedings of the IEEE In-
ternational Conference on Robotics and Automation, Stockholm, Sweden, pages
1202–1207, 2016.
[36] A. Kahn, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and M. Kieffer. Global extremum seeking by
Kriging with a multi-agent system. In Proceedings of the 17th IFAC Symposium on System
Identification, Beijing, China, pages 526–531, 2015.
[37] A. Iannetti, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, G. Ordonneau, and L. Vingert. Fault diagnosis
benchmark for a rocket engine demonstrator. In Proceedings of the 9th IFAC Symposium on
Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes, Paris, France, pages 895–900,
2015.
[38] A. Kahn, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and M. Kieffer. Cooperative estimation and fleet
reconfiguration for multi-agent systems. In Proceedings of the 3rd IFAC Workshop on Multi-
vehicle Systems, Genova, Italy, pages 11–16, 2015.
[39] H. Roggeman, J. Marzat, M. Sanfourche, and A. Plyer. Embedded vision-based localization
and model predictive control for autonomous exploration. In IROSWorkshop on Visual Control
of Mobile Robots (ViCoMoR), Chicago IL, USA, pages 13–20, 2014.
[40] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and A. Kahn. Cooperative guidance of LEGO mindstorms
NXT mobile robots. In 11th International Conference on Informatics in Control, Automation
and Robotics, Vienna, Austria, volume 2, pages 605–610, 2014.
[41] F. Briggs, Y. Huang, et al. The 9th annual MLSP competition : New methods
for acoustic classification of multiple simultaneous bird species in a noisy environ-
ment. In Proceedings of the IEEE International Workshop on Machine Learning
for Signal Processing, Southampton, UK, 2013.
[42] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and E. Walter. Kriging-based estimation of time derivatives
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via FIR filtering. In Proceedings of the IEEE International Workshop on Machine Learning
for Signal Processing, Southampton, UK, 2013.
[43] T. Gorecki, H. Piet-Lahanier, J. Marzat, and M. Balesdent. Cooperative
guidance of UAVs for area exploration with final target allocation. pages 260–265,
2013.
[44] H. Piet-Lahanier, A. Kahn, and J. Marzat. Cooperative guidance laws for maneuvering
target interception. In Proceedings of the 19th IFAC Symposium on Automatic Control in
Aerospace, Würzburg, Germany, pages 301–306, 2013.
[45] A. Kahn, J. Marzat, and H. Piet-Lahanier. Formation flying control via elliptical virtual
structure. In Proceedings of the IEEE International Conference on Networking, Sensing and
Control, Paris Evry, France, pages 158–163, 2013.
[46] J. Marzat, E. Walter, and H. Piet-Lahanier. A new strategy for worst-case design from
costly numerical simulations. In Proceedings of the American Control Conference, Washington
DC, USA, pages 3997–4002, 2013.
[47] J. Marzat, E. Walter, F. Damongeot, and H. Piet-Lahanier. Robust automatic tuning of
diagnosis methods via an efficient use of costly simulations. In Proceedings of the 16th IFAC
Symposium on System Identification, Brussels, Belgium, pages 398–403, 2012.
[48] J. Marzat and H. Piet-Lahanier. Design of nonlinear MPC by Kriging-based optimization.
In Proceedings of the 16th IFAC Symposium on System Identification, Brussels, Belgium, pages
1490– 1495, 2012.
[49] J. B. Devaud, S. Najko, P. Le Nahédic, C. Maussire, E. Zante, and J. Marzat. Full design
of a low-cost quadrotor UAV by student team. In Proceedings of the IEEE International
Conference on System Engineering and Technology, Bandung, Indonesia, 2012.
[50] S. Bertrand, J. Marzat, M. Carton, C. Chaix, P. Varela, R. Waroux, G. De Ferron,
and R. Laurel. A low-cost system for indoor motion tracking of unmanned aerial vehicles.
In Proceedings of the Seventh IEEE International Conference on Intelligent Sensors, Sensor
Networks and Information Processing, Adelaide, Australia, pages 574–579, 2011.
[51] J. Marzat, E. Walter, H. Piet-Lahanier, and F. Damongeot. Réglage automatique et com-
paraison de méthodes de diagnostic par krigeage. In Actes des Quatrièmes Journées Doctorales
du GDR MACS, Marseille, France, 2011.
[52] J. Marzat, E. Walter, and H. Piet-Lahanier. Min-max hyperparameter tuning with appli-
cation to fault detection. In Proceedings of the 18th IFAC World Congress, Milan, Italy, pages
12904–12909, 2011.
[53] J. Defretin, J. Marzat, and H. Piet-Lahanier. Learning viewpoint planning in
active recognition on a small sampling budget : a Kriging approach. In Proceedings
of the 9th IEEE International Conference on Machine Learning and Applications,
ICMLA 2010, Washington DC, USA, pages 169–174, 2010.
[54] J. Marzat, E. Walter, H. Piet-Lahanier, and F. Damongeot. Automatic tu-
ning via Kriging-based optimization of methods for fault detection and isolation.
In Proceedings of the IEEE Conference on Control and Fault-Tolerant Systems,
SysTol’10, Nice, France, pages 505–510, 2010.
[55] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, F. Damongeot, and E. Walter. Fault diagnosis for nonli-
near aircraft based on control-induced redundancy. In Proceedings of the IEEE Conference on
Control and Fault-Tolerant Systems, SysTol’10, Nice, France, pages 119–124, 2010.
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[56] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, F. Damongeot, and E. Walter. Nonlinear FDI
based on state derivatives, as provided by inertial measurement units. In Procee-
dings of the 8th IFAC Symposium on Nonlinear Control Systems, Bologna, Italy,
pages 951–956, 2010.
[57] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and E. Walter. Détection et isolation de défauts par analyse
des contraintes géométriques de guidage-pilotage. In Actes de la Sixième Conférence Interna-
tionale Francophone d’Automatique, CIFA 2010, Nancy, France, 2010.
[58] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, F. Damongeot, and E. Walter. A new model-
free method performing closed-loop fault diagnosis for an aeronautical system. In
Proceedings of the 7th Workshop on Advanced Control and Diagnosis, ACD’2009,
Zielona Gora, Poland, pages 1–6, 2009.
[59] J. Marzat, Y. Dumortier, and A. Ducrot. Real-time dense and accurate paral-
lel optical flow using CUDA. In Proceedings of the 17th International Conference
in Central Europeon Computer Graphics, Visualization and Computer Vision, Pl-
zen, Czech Republic, pages 105–111, 2009.

Conférences internationales sur abstract
[60] S. Perez Roca, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, N. Langlois, M. Galeotta, F. Farago, S. Le Go-
nidec, Derivation and Analysis of a Dynamic Model for Transient Control of Liquid-Propellant
Rocket Engines, 9th International Conference on Mechanical and Aerospace Engineering (IC-
MAE), Budapest, Hungary, July 10-13, 2018.
[61] A. Iannetti, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, C. Sarotte, and Ordonneau G. Promising HMS
approaches for liquid rocket engines. In 7th European Conference for Aerospace Sciences (EU-
CASS), Milan, Italy, 2017.
[62] N. Merlinge, J. Marzat, and L. Reboul. Optimal guidance and observer design for tar-
get tracking using bearing only measurements. In 16th ONERA-DLR Aerospace Symposium,
Oberpfaffenhofen, Germany, 2016.
[63] A. Iannetti, S. Palerm, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and G. Ordonneau. A new HMS for
the MASCOTTE cryogenic test bench. In Space Propulsion, Roma, Italy, 2016.
[64] A. Iannetti, S. Palerm, J. Marzat, H. Piet-Lahanier, and G. Ordonneau. HMS develop-
ments for the rocket engine demonstrator Mascotte. In Proceedings of the 51st AIAA/SAE/ASEE
Joint Propulsion Conference, Orlando FL, USA, 2015.
[65] J. Marzat, J. Moras, A. Plyer, A. Eudes, and P. Morin. Vision-based localization, mapping
and control for autonomous MAV : EuRoC challenge results. In 15th ONERA-DLR Aerospace
Symposium (ODAS), Toulouse, France, 2015.
[66] H. Piet-Lahanier, J. Marzat, and E. Walter. Robust minimax design from costly simula-
tions. In 11th International Conference on Structural Safety and Reliability, New York, USA,
2013.
[67] H. Piet-Lahanier, Y. Rochefort, S. Bertrand, and J. Marzat. Application of cooperative
guidance methods to missile or UAV flocks. In Deep Strike, Barcelona, Spain, 2012.
[68] J. Marzat, H. Piet-Lahanier, F. Damongeot, and E. Walter. Autonomous
fault diagnosis : state of the art and aeronautical benchmark. In 3rd European
Conference for Aero-Space Sciences, Versailles, France, 2009.
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1.6 Activités pédagogiques
Depuis le doctorat, je poursuis une activité d’enseignant vacataire (environ 90h par

an) centrée sur l’automatique et la robotique au CNAM (Mastère spécialisé Robotique)
et à l’ECE Paris (Option d’Approfondissement Robotique et Majeure Santé). Pendant
la thèse, une collaboration en informatique avec l’IUT Velizy et l’ESILV a également été
active. L’ensemble représente plus de 800h cumulées de septembre 2009 à janvier 2019.

CNAM Paris
Le CNAM Paris a ouvert en 2014 un mastère spécialisé intitulé « Systèmes Mécatro-

niques et Robotiques ». Ce parcours propose aux étudiants la possibilité de se spécialiser
dans le domaine de la modélisation et la commande des systèmes robotiques, l’architec-
ture de contrôle des systèmes multitâches et l’électronique embarquée. Dans ce cadre,
je suis responsable du module ROB201 « Modélisation et commande de systèmes ro-
botiques » qui présente la modélisation des robots mobiles et les techniques de base en
commande linéaire et estimation d’état appliquées à la robotique, en particulier pour la
navigation autonome avec évitement d’obstacle. Une particularité de ce cours est d’être
appliqué directement sur une plateforme robotique Lego Mindstorms EV3 (1 robot par
groupe de 2 étudiants, cf Figure 1.3a) exploitant le framework open-source Java Le-
JOS, ce qui permet d’appréhender les contraintes d’implémentation embarquée liées à
la robotique.

2018 - 2019 : 60 heures M2 (mastère spécialisé), Automatique pour la Robotique mobile.
2017 - 2018 : 52 heures M2 (mastère spécialisé), Automatique pour la Robotique mobile.
2016 - 2017 : 44 heures M2 (mastère spécialisé), Automatique pour la Robotique mobile.
2015 - 2016 : 44 heures M2 (mastère spécialisé), Automatique pour la Robotique mobile.
2014 - 2015 : 44 heures M2 (mastère spécialisé), Automatique pour la Robotique mobile.

ECE Paris (Ecole Centrale d’Electronique)
Depuis 2009, je suis responsable du module « Automatique » dans l’Option d’Appro-

fondissement « Robotique » à l’ECE Paris. Les options d’approfondissements permettent
aux étudiants d’appréhender un secteur porteur ou une expertise dans les technologies de
pointe en dernière année d’école (M2). Dans ce cadre, ce module permet à des étudiants
ayant principalement une formation en systèmes embarqués ou en informatique d’ac-
quérir les fondamentaux de la robotique mobile (modélisation, capteurs et actionneurs,
principe de localisation) et d’obtenir un complément théorique en automatique et en
estimation (représentation d’état, commande multivariable, filtre de Kalman), tout en
mettant en œuvre ces concepts directement lors des TP (navigation autonome d’une pla-
teforme Mindstorms EV3). Une introduction au middleware open-source ROS, devenu
incontournable en robotique expérimentale aujourd’hui, est également proposée.
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(a) Configuration robot mobile (b) Configuration bras manipulateur

Figure 1.3 – Robot Lego Mindstorms EV3

Depuis 2013, je dispense en parallèle un module d’Automatique dans la majeure Santé
et Technologies au niveau M1. Cette formation a pour objectif de présenter les applica-
tions de la formation d’ingénieur dans les métiers liés à la santé. Le public visé dispose
d’un background très différent de l’OA, le cours se focalise donc sur les éléments théo-
riques suffisants (cinématique, commande mono-variable, temps discret) pour mettre
en œuvre l’asservissement en position d’un bras manipulateur (analogue à un robot
chirurgien). Cela est mis en œuvre directement pendant le module sur un robot Mind-
storms EV3 reconditionné sous la forme d’un bras manipulateur (Figure 1.3b). Ce cours
est moins riche théoriquement que celui de l’option d’approfondissement, les étudiants
Santé qui le souhaitent peuvent donc suivre ce dernier en M2. La mutualisation des pla-
teformes robotiques permet donc de disposer de plus de matériel pour chaque étudiant.
Le nombre d’heures annuel pour ces interventions est variable d’une année à l’autre en
fonction de la taille des promotions (dédoublement du TP). J’ai également encadré des
projets étudiants M1 et M2 en robotique mobile et aérienne (conception de plateformes
et implémentation d’algorithmes embarqués) dans cette même école entre 2009 et 2015.
Nous avons ainsi accompagné jusqu’à la publication deux travaux expérimentaux de
groupes d’étudiants : le développement d’un système low-cost de motion tracking [50] et
la conception d’un drone quadrirotor et de ses algorithmes de stabilisation [49].

2018 - 2019 : 27 heures M2 en OA « Robotique », 12 heures M1 en majeure « Santé »
2017 - 2018 : 27 heures M2 en OA « Robotique », 12 heures M1 en majeure « Santé »
2016 - 2017 : 27 heures M2 en OA « Robotique », 24 heures M1 en majeure « Santé »
2015 - 2016 : 30 heures M2 en OA « Robotique », 12 heures M1 en majeure « Santé »
2014 - 2015 : 30 heures M2 en OA « Robotique », 24 heures M1 en majeure « Santé »
2013 - 2014 : 27 heures M2 en OA « Robotique », 36 heures M1 en majeure « Santé »
2012 - 2013 : 29 heures M2 en OA « Robotique », 24 heures M1 en majeure « Santé »
2011 - 2012 : 29 heures, M2, Automatique en OA « Robotique »
2010 - 2011 : 29 heures, M2, Automatique en OA « Robotique »
2009 - 2010 : 25 heures, M2, Automatique en OA « Robotique »
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Chapitre 1 Synthèse des activités de recherche

IUT Vélizy (Université Versailles Saint Quentin) – GEII
Ces enseignements de programmation (Objet Java et C++, temps réel QNX) à des

étudiants de 2ème année de DUT GEII ont été réalisés pendant le doctorat, cette colla-
boration s’est terminée en 2012.
2011 - 2012 : 16 heures L2 GEII, TP Programmation Orientée Objet

8 heures L2 GEII, TD temps réel
2010 - 2011 : 16 heures L2 GEII, TP Programmation Orientée Objet

8 heures L2 GEII, TD temps réel
2009 - 2010 : 16 heures L2 GEII, TP Programmation Orientée Objet

8 heures L2 GEII, TD temps réel
2008 - 2009 : 16 heures L2 GEII, TP Programmation Orientée Objet

16 heures L2 GEII, TP temps réel QNX
8 heures L2 GEII, TD temps réel

ESILV (Pôle De Vinci, La Défense)
Ces enseignements d’algorithmie et informatique générale à des étudiants de première

année de cycle préparatoire intégré ont été réalisés pendant le doctorat, cette collabora-
tion s’est terminée en 2011.
2010 - 2011 : 30 heures L1, TP Informatique générale (Unix, algorithmique, réseau)
2009 - 2010 : 35 heures L1, TP Informatique générale (Unix, algorithmique, réseau)
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Chapitre 2

Diagnostic de défauts et pronostic à
base de modèles dynamiques

Résumé – Ce chapitre présente les activités de recherche liées à la surveillance de
l’état de santé des systèmes. Cela concerne le développement de méthodes à base de
modèles dynamiques pour d’une part la détection et la localisation de défauts, et d’autre
part la prédiction de l’évolution d’une dégradation. Les applications considérées sont
principalement les satellites, les systèmes de moteur fusée et la propagation de fissure
dans les matériaux et structures.

2.1 Health and Usage Monitoring System (HUMS)
Un défaut est une modification inattendue d’une propriété ou d’un paramètre carac-

téristique du système surveillé par rapport au fonctionnement acceptable ou habituel.
Un défaut peut être annonciateur d’une défaillance, à savoir l’interruption permanente
de la capacité du système à accomplir sa mission, compte tenu de ses conditions de
fonctionnement. La détection de défauts consiste à mettre en évidence la présence de
défauts dans le système et identifier leurs instants d’apparition. Cette tâche est suivie de
la localisation de défauts (en anglais, isolation), qui a pour but de les classer en fonction
de leur type et de leur emplacement dans le système. Enfin, l’identification (ou estima-
tion) de défauts vise à caractériser leurs amplitudes et leurs évolutions temporelles. Le
processus complet est classiquement désigné sous les acronymes FDI pour Fault Detec-
tion and Isolation ou FDD pour Fault Detection and Diagnosis (détection et diagnostic
de défauts), ce dernier incluant l’identification [69].
La dénomination HMS (Health and Monitoring System) est également employée dans

le domaine aérospatial. Ces procédures nécessitent la plupart du temps de générer des

17



Chapitre 2 Diagnostic de défauts et pronostic à base de modèles dynamiques

résidus, c’est-à-dire des indicateurs de la présence de défauts calculés à partir de l’écart
entre les mesures relevées sur le système et le comportement prédit par un modèle. Ces
signaux sont censés être de faible amplitude lorsque le système fonctionne normalement,
et s’écarter suffisamment de leur valeur initiale pour être détectable en présence de
défauts. Une fois qu’un défaut a été détecté, il apparaît naturel de chercher à le compenser
par une modification adéquate de la loi de commande du système considéré. C’est ce que
cherche à réaliser la commande tolérante aux défauts (FTC : Fault Tolerant Control),
également nommée reconfiguration. On trouvera dans [70] un récapitulatif des études
portant sur la FTC active, où la reconfiguration utilise des informations provenant du
diagnostic, tandis que la reconfiguration passive fait uniquement appel à la commande
robuste.
Trois principaux types de défauts sont distingués, en fonction de l’élément du système

qu’ils affectent. Un défaut de capteur est une variation anormale d’une mesure, telle
qu’une erreur systématique entachant subitement les données issues d’un accéléromètre
d’une centrale inertielle. Un défaut d’actionneur représente un dysfonctionnement d’un
dispositif agissant sur la dynamique du système, par exemple le blocage d’une gouverne.
Les défauts de processus sont quant à eux des changements dans les paramètres internes
du système qui entraînent une modification de sa dynamique, comme une redéfinition
inattendue des coefficients aérodynamiques. L’évolution temporelle d’un défaut est en
général imprévisible, et peut ainsi être abrupte, progressive (graduelle) ou encore inter-
mittente – ces deux derniers comportements étant les plus délicats à détecter.
Le pronostic est un processus qui consiste à prédire l’évolution de l’état futur d’un

système et à estimer le temps qu’il reste avant de subir une dégradation critique. Ce
temps de vie restant est appelé durée de vie résiduelle (RUL : Remaining Useful Lifetime)
du système. Grâce à la fonction de pronostic, les dérives de comportement d’un système
peuvent être détectées suffisamment tôt pour éviter toute défaillance de celui-ci. La
maintenance vise à maintenir ou à rétablir un bien dans un état spécifié afin que celui-
ci soit en mesure d’assurer un service déterminé. Celle-ci s’effectue généralement soit
de manière systématique (maintenance préventive) soit juste après l’apparition d’une
défaillance (maintenance corrective). A l’avenir, les informations issues du pronostic
devraient permettre de garantir la sécurité d’utilisation du système, mais aussi de gérer
de façon optimale les opérations de maintenance du système lorsque les résultats du
pronostic en révéleront le besoin. Cette maintenance intelligente permettrait ainsi la
disponibilité maximale du système et la minimisation des coûts qui sont élevés dans
le cas des maintenances classiques, tout en garantissant un système fiable et sécurisé.
L’ensemble de ces éléments est au cœur de la démarche HUMS (Health and Usage
Monitoring System) [71].
La boucle HUMS qui résulterait d’une automatisation complète, incluant également

la maintenance intelligente pour la gestion du cycle de vie du système est présentée en
Figure 2.2. Alors que dans le schéma classique les différents modules sont découplés et
renvoient tous leurs informations à l’opérateur (ce qui peut induire une large charge
cognitive), la boucle intégrée lie les différents modules et échelles de temps. Les indica-
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teurs de défauts issus du diagnostic sont une entrée à la fois pour le pronostic et pour la
reconfiguration de la boucle de commande afin de contrer leur influence. Les durées ré-
siduelles de bon fonctionnement estimées par le pronostic sont une entrée pour l’analyse
de maintenance, qui conduit à une action corrective sur le système. On a donc complé-
mentarité et coexistence entre deux échelles de temps : la commande et la supervision
du système pendant sa mission (court terme), et la prévision de bon fonctionnement et
la maintenance associée sur l’ensemble du cycle de vie du véhicule (long terme). La suite
du rapport présente ces différents modules et les techniques existantes permettant de
réaliser leurs fonctionnalités.

Figure 2.1 – Lien entre les modules de supervision dans un système HUMS intégré

Figure 2.2 – Boucle complète HUMS

19



Chapitre 2 Diagnostic de défauts et pronostic à base de modèles dynamiques

2.2 Diagnostic à base de modèles pour les systèmes
aérospatiaux

2.2.1 Principes
L’objectif du module de diagnostic est de fournir l’état de santé courant du système, à

partir des mesures des capteurs et d’une modélisation de celui-ci. Les indicateurs fournis
en sortie renseignent sur l’identification de la cause probable de la (ou des) défaillance(s)
à l’aide d’un raisonnement logique fondé sur un ensemble d’informations provenant d’une
inspection, d’un contrôle ou d’un test.

Redondance matérielle

La stratégie de base d’une supervision robuste est l’utilisation d’équipements redon-
dants. Au niveau le plus élémentaire, les composants peuvent être dupliqués afin de
pouvoir comparer leurs mesures et faire face à une défaillance matérielle de l’un d’entre
eux. A un niveau supérieur, les nœuds de communication et automates programmables
chargés de fusionner et relayer l’information peuvent également être multipliés en cas de
défaillance logicielle. Enfin, à un dernier niveau d’abstraction et pour des applications
hautement critiques, il peut être envisageable de prévoir deux logiques algorithmiques
différentes dans un même système multi-agents, dont les décisions peuvent être compa-
rées pour parvenir à un consensus. Les deux premiers niveaux (redondance matérielle
et logicielle) sont des composantes classiques dont la mise en œuvre est uniquement li-
mitée par le coût des équipements unitaires et leur encombrement, tandis que le niveau
supérieur présente un coût de conception et de développement plus important.
Les méthodes de diagnostic les plus simples à mettre en œuvre et historiquement

adoptées font ainsi principalement appel à la comparaison de chaque variable mesurée
avec un seuil (nommé redline dans le domaine spatial) et à la redondance matérielle des
équipements [72], ce qui peut toutefois générer une forte augmentation des coûts et de
la masse ou de l’encombrement des systèmes. Les logiques de détection et localisation
des défauts associées sont : la vérification que les mesures capteurs ou les consignes ac-
tionneurs calculées sont dans la plage de valeurs physiques attendues, ou que le retour
actionneur correspond bien à la consigne souhaitée ; les tests de continuité de câblage
entre composants (circuits électriques ouverts, nœuds de communication inaccessible) ;
la comparaison entre capteurs redondants (doublés, triplés, quadruplés, . . . ) avec un vote
majoritaire, moyen ou médian. Si les capteurs sont identiquement calibrés, la comparai-
son peut être absolue, tandis qu’elle sera approchée ou statistique si les capteurs sont
dissemblables. Cette deuxième option peut toutefois prévenir les défaillances de mode
commun qui pourraient affecter l’ensemble des capteurs redondants. On peut noter que
deux capteurs redondants suffisent à signaler la présence d’un défaut lorsqu’une inco-
hérence est visible, mais pas à localiser celui qui est en défaut : un troisième capteur
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redondant est nécessaire à cet effet.

Redondance analytique

La redondance dite analytique utilise un modèle d’évolution du système ou des liens
entre les variables d’entrée/sortie mesurées ou calculées afin de détecter, localiser et
identifier de manière plus précise les défaillances [73]. Le principe de base est de compa-
rer le comportement attendu d’un équipement avec celui effectivement observé afin de
générer des signaux (résidus) indicateurs de la présence des défauts et de leur localisa-
tion. Cela peut permettre de diminuer le nombre de capteurs redondants (par exemple
limités à 2 pour garder une possibilité de reconfiguration) et d’être plus précis dans la
localisation et l’identification des défauts. Il faut par contre disposer d’un modèle dy-
namique (de type équation différentielle issue de la physique) du processus régissant le
fonctionnement de l’équipement, ce qui peut parfois être délicat s’il s’agit d’un compo-
sant « boîte-noire ». Ces méthodes commencent à être implantées sur des systèmes (ou
sous-systèmes) industriels, notamment en aéronautique.
Le diagnostic de défauts s’effectue habituellement en combinant un générateur de ré-

sidus avec une stratégie d’analyse afin de fournir un ensemble de décisions booléennes
sur la présence de défauts. L’étape de génération des résidus utilise un modèle du sys-
tème, dans lequel sont injectées les entrées de commande envoyées aux actionneurs et les
mesures des sorties provenant des capteurs, pour prédire son comportement attendu et
le comparer à la réalité. L’objectif est de fournir un ensemble d’indicateurs quantitatifs
de la présence de défauts, les résidus. Cette procédure est au cœur de la démarche du
diagnostic à base de modèles, ce qui explique pourquoi la majorité des développements
lui ont été consacrés.
La valeur moyenne des résidus doit être proche de zéro en fonctionnement normal, et

s’en écarter lorsque qu’apparaissent les défauts auxquels ceux-ci ont été rendus sensibles.
Il faut donc avoir recours à une méthode d’analyse des résidus qui traduise automati-
quement l’évolution temporelle d’un résidu en une décision booléenne indiquant si le
signal est considéré comme faible ou non et permettant également d’estimer un instant
d’apparition du défaut. Les méthodes utilisées impliquent généralement le choix de seuils
ou de tests statistiques d’hypothèses. Chaque résidu peut être sensible à un seul défaut,
à tous les défauts, ou à un nombre intermédiaire. Ainsi, l’étape finale du processus est
une logique de décision qui transforme les fonctions de décision obtenues précédemment
en une estimée de la localisation des défauts.
Un article de survey avec une bibliographie conséquente sur les méthodes de diagnostic

à base de modèles et leur application aux systèmes aérospatiaux a été publié à l’issue de
mes travaux de thèse [18] et est régulièrement cité dans la communauté. Les approches
modernes visent à remplacer les procédures habituelles de surveillance par seuillage
indépendant pour chaque variable mesurée en liant les grandeurs entre elles via des
modèles de comportement (issus de la physique ou empiriques). L’objectif est donc par
ce biais de permettre aux sous-systèmes de détecter et localiser les défaillances sur leurs
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Figure 2.3 – Boucle de diagnostic de défauts à base de modèle

actionneurs et leurs capteurs, afin de renvoyer uniquement une information synthétique
d’état de santé. Ceci est donc également lié à la mise en œuvre opérationnelle de capteurs
et actionneurs intelligents faisant usage de ces algorithmes.
Un modèle dynamique du processus à surveiller est assez facile à établir pour la plu-

part des systèmes classiques, typiquement les régulations de température, de débit, de
pression, de courant électrique qui impliquent un nombre réduit de variables et des struc-
tures bien connues. A partir de cette connaissance, le principe de base est de comparer
le comportement attendu d’un système avec celui effectivement observé afin de générer
les résidus. Les principaux types d’algorithmes sont les suivants [74, 75].
— Identification de paramètres : il s’agit d’estimer en temps réel les valeurs des pa-

ramètres (constantes de temps par exemple) en minimisant l’écart entre la sortie
du modèle et les variables mesurées. Cela sert d’une part à auto-calibrer les algo-
rithmes en phase de déploiement, d’autre part à détecter les défauts en comparant
les valeurs estimées à chaque instant avec celles de référence.

— Bancs d’observateurs ou de filtres de Kalman : en comparant la valeur prédite ou
estimée par ces filtres avec la valeur effectivement mesurée, on obtient un résidu
signalant la présence ou l’absence de défaillance. En combinant dans un banc un
ensemble de modèles représentant un ensemble d’hypothèses de défaillances sur
chaque capteur ou actionneur, on est capable de localiser le défaut sans ajouter
de capteur dédié ou redondant. Un moyen de limiter la charge de calcul consiste à
déclencher le banc d’identification uniquement lorsqu’un défaut a été détecté dans
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le système par un filtre unique de surveillance.
— Méthodes statistiques de détection de changement : à partir de tests d’hypothèses

probabilistes (saut de moyenne ou de variance dans une série de données) dont
le réglage est conditionné par le compromis souhaité entre les probabilités de
fausse alarme et de non détection, les résidus obtenus par les méthodes précé-
dentes peuvent être transformés en décisions booléennes (défaut présent ou ab-
sent) et traduits en état de santé du système en agrégeant l’ensemble des décisions
unitaires.

— Validation de mesures : lorsqu’il existe un lien temporel ou spatial direct entre
variables mesurées, sans passer par un modèle dynamique, il est possible de vérifier
leur cohérence statistique en recalculant les valeurs les plus probables compte-tenu
de ce qui est observé. Une incohérence supérieure au bruit de mesure attendu
indique la présence d’un défaut sur la variable concernée.

Le TRL de ces approches est de l’ordre de 4 à 5 : les résultats de simulation et sur
maquettes de laboratoire sont très convaincants (voir notamment le très grand nombre
d’articles publiés sur le benchmark Tennessee Eastman Process [76]), mais l’adoption
généralisée par les industriels n’est pas encore effective. Une application notable est
le diagnostic d’oscillations dans les commandes électriques des gouvernes de l’Airbus
A380 [77]. Pour les autres domaines d’application, le cheminement de validation et de
certification reste à entreprendre et suppose une volonté forte des concepteurs d’intégrer
ces techniques d’estimation venant du domaine de l’automatique. Cette adoption pourra
se concrétiser en lien avec le déploiement futur des capteurs et actionneurs intelligents,
l’enjeu étant de pouvoir améliorer la précision et la réactivité de la détection de pannes
sans ajouter de capteurs supplémentaires – ce qui facilitera également les actions de
maintenance. Il apparaît par ailleurs que les niveaux de fiabilité requis par la certification,
toujours plus élevés, ne pourront bientôt plus être atteints par les approches à base de
redondance matérielle et de seuillage individuel par capteur, mais nécessiteront bien de
prendre en compte la redondance dite analytique entre toutes les variables du processus
supervisé [78].

2.2.2 Méthodes exploitant l’information de commande

Mes travaux de thèse ont conduit au développement de deux méthodes de diagnostic
exploitant l’information de commande en boucle fermée et les caractéristiques des mo-
dèles aéronautiques. Le cas d’étude considéré était un missile intercepteur équipé d’une
loi de guidage de poursuite (alignement de la vitesse missile sur la ligne de vue) ou de
navigation proportionnelle (annulation de la vitesse de rotation de la ligne de vue) afin
d’intercepter une cible non manœuvrante (Figure 2.4). Les actionneurs considérés sont
quatre gouvernes de profondeur permettant d’infléchir l’orientation du véhicule, et un
taux de propulsion agissant directement sur l’accélération dans l’axe principal de l’engin.
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Figure 2.4 – Haut : Missile intercepteur et géométrie du problème d’interception
Bas : Exemples de scénarios sains et avec défaillance d’actionneur

Adéquation aux objectifs de commande

La première méthode utilise les objectifs de commande induits par les lois de guidage-
pilotage pour générer des résidus indiquant la présence de défauts [19,57,58]. Ceci permet
la détection des défauts sur les actionneurs et les capteurs, ainsi que leur localisation
pour ces derniers. L’effet de la boucle de rétroaction sur le diagnostic a été analysée
dans [79, 80]. Ceci est en lien avec la conception couplée des lois de commande et des
filtres de diagnostic, examinée notamment dans [81, 82], afin de réaliser un compromis
entre les performances de diagnostic et de commande. Ces objectifs étant opposés (di-
lemme commande–diagnostic), le signal de commande contient nécessairement de l’infor-
mation concernant les défauts affectant un système bouclé [83, 84]. C’est ce constat qui
est à la base de la méthode que nous proposons. Les approches de suivi des performances
en boucle fermée (closed-loop performance monitoring), bien qu’elles ne soient pas direc-
tement liées au diagnostic de défauts, sont également proches du point de vue adopté ici.
Leur objectif est de détecter des changements dans les performances de la commande,
en vérifiant si le correcteur réalise correctement sa mission en comparant la moyenne et
la variance observées du signal de rétroaction avec leurs valeurs attendues [84,85].
Soit le système linéaire avec défauts additifs sur l’état{

ẋ = Ax + Bu + wf
y = Cx (2.1)

24



2.2 Diagnostic à base de modèles pour les systèmes aérospatiaux

où x est le vecteur d’état, u le vecteur de commande, wf le vecteur de défauts, y le
vecteur de mesures, A,B,C des matrices de dimension appropriées. Un observateur de
Luenberger classique de la forme{ ˙̂x = Ax̂ + Bu + L(y−Cx̂)

ŷ = Cx̂ (2.2)

conduit à l’erreur d’estimation d’état

ėx = (A− LC)ex + wf (2.3)

dont le premier membre tend asymptotiquement vers zéro si la matrice L est choisie
telle que (A− LC) soit stable, ce qui est toujours possible si la paire (C,A) est obser-
vable. Une méthode usuelle de génération de résidu est donc d’utiliser directement ex en
supposant que la convergence de l’observateur est rapide. Si on considère maintenant la
régulation par retour d’état u = −Kx, on obtient

ẋ = (A−BK)x + wf (2.4)

et les mêmes arguments que ceux invoqués pour (2.3) permettant de considérer la dis-
tance entre x et sa référence désirée – ici 0 – comme un résidu. En particulier, dans le
domaine fréquentiel, (2.4) devient x(s) = (s1n −A + BK)−1wf(s).
Cette méthode s’appuie uniquement sur les contraintes géométriques qui sont à la

base des lois de guidage-pilotage et la vérification du respect des objectifs de commande.
Elle n’utilise donc pas explicitement le modèle dynamique de l’engin, ce qui allège signi-
ficativement la charge de calcul et augmente la robustesse aux imprécisions de modèle.
En boucle fermée, un éventuel défaut critique affectant le système est propagé dans la
boucle de commande, conduisant au non-respect des contraintes initiales. La détection
et la localisation des défauts capteurs et actionneurs sont donc réalisables en vérifiant
l’adéquation du système à ces contraintes. La sensibilité des défauts aux résidus ainsi
générés s’étudie soit analytiquement à l’aide du modèle initial, soit numériquement selon
la complexité du modèle.
Le cas test considéré est un missile intercepteur disposant d’un jeu de capteurs et

actionneurs usuels et non redondants, ainsi qu’une boucle de commande de guidage-
pilotage. Les lois de guidage visant à l’interception d’une cible (poursuite, navigation
proportionnelle) imposent au missile des contraintes géométriques qui doivent être res-
pectées. Celles-ci ont été traduites sous forme de résidus, et l’analyse de leur sensibilité
aux défauts a permis de montrer que la détection et la localisation de défauts capteurs
était réalisable, ainsi que la détection sans localisation des défauts sur les actionneurs (à
cause du couplage lors de la réalisation des consignes de pilotage). Cette limitation de
la méthode vient du fait que la sensibilité des résidus est liée à la structure du système.
Deux exemples de résidus générés en présence de défauts sur capteur ou actionneur sont
présentés en Figure 2.5.
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(a) Défaut d’accéléromètre (axe longitudinal) (b) Défaut d’actionneur (gouverne)

Figure 2.5 – Méthode à base de contraintes de guidage-pilotage : exemples de résidus

Découplage et reconstruction de la commande appliquée

Les méthodes de diagnostic à base de géométrie différentielle ont été parmi les pre-
mières à exploiter la structure des systèmes non linéaires affines en la commande [86],
notamment à partir des concepts d’observabilité définis dans [87]. Elles cherchent à
concevoir des filtres de diagnostic sensibles à un seul défaut et découplés des autres
entrées [88, 89]. Une généralisation plus proche du concept initial de l’espace de parité
a également été proposée dans [90] pour la même classe de systèmes. Les approches
utilisant l’algèbre différentielle [91,92] nécessitent quant à elles, via la théorie de l’élimi-
nation, la transformation de l’équation d’état non linéaire en un ensemble d’équations
polynomiales en les entrées et sorties du système ainsi que leurs dérivées temporelles
successives. Il est alors possible de construire des résidus à partir de ces équations. Une
alternative intéressante est le diagnostic par inversion à gauche du système [93], qui
permet d’obtenir un modèle dynamique fournissant en sortie les défauts, à partir des
entrées et sorties du système originel et leurs dérivées temporelles successives [94,95]. La
plupart de ces techniques nécessitent le calcul des dérivées successives des variables d’en-
trée et de sortie, qui s’effectue en pratique à partir de mesures bruitées et perturbées. La
différentiation numérique de ces signaux risque d’entraîner de sévères imprécisions lors
de leur utilisation dans un filtre de diagnostic [96]. De manière alternative, nous avons
proposé dans [55,56] d’exploiter la mesure de dérivées des variables d’état pour estimer
la valeur de la commande réalisée par les actionneurs, sans intégration du modèle non
linéaire du système. Le diagnostic est alors effectué en comparant cette estimée avec la
valeur désirée, ce qui permet la détection, la localisation et l’identification de défauts
multiples sur les actionneurs.
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(a) Principe de la méthode (b) Résultat pour deux défauts actionneurs

Figure 2.6 – Méthode de découplage avec reconstruction de la commande appliquée
Les systèmes non linéaires considérés sont affines en la commande, tels que

ẋ = f(x) + G(x) · u

y = C ·

 x
ẋ

 (2.5)

La forme particulière de l’équation de mesure indique que le vecteur de sortie y ne
dépend pas uniquement du vecteur x, mais aussi de sa dérivée première par rapport au
temps. C’est notamment le cas en aéronautique où le système de navigation inertielle
fournit une estimée du vecteur d’état complet, ainsi que de l’accélération. Le principe
de base de la plupart des méthodes de diagnostic est de comparer des estimées des
sorties avec les valeurs mesurées correspondantes afin de générer des résidus indicateurs
de la présence de défauts. Nous proposons au contraire, dans l’optique de la détection
de défauts sur les actionneurs, de nous positionner du côté des entrées du système.
L’ensemble des variables caractérisant les entrées de commande peut être partitionné en
trois sous-ensembles (Figure 2.6) :
— uc est le vecteur des entrées de commande calculées par le module de guidage-

pilotage et envoyées aux actionneurs ;
— ua est le vecteur des entrées de commande effectivement réalisées par les action-

neurs (celles-ci sont inconnues, en l’absence de capteur sur les actionneurs) ;
— ûa est une estimée de ua, à déterminer via un algorithme adapté.

En régime nominal, l’entrée appliquée ua est proche de l’entrée calculée uc, aux in-
certitudes propres aux actionneurs près (retards, imprécisions de positionnement...). Un
défaut sur les actionneurs se matérialise comme une différence entre ces vecteurs, et peut
donc être détecté voire identifié en examinant les résidus calculés comme la différence
entre uc et l’estimée ûa de ua. Une procédure automatique de calcul de résidus à base
de ce principe a été proposée et implémentée en Maple [1]. Une première étape consiste
à déterminer, dans le modèle non linéaire (2.5), les équations d’état qui contiennent des
entrées de commande et impliquent uniquement des variables d’état mesurées et leurs
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dérivées. La ième équation d’état est

ẋi = fi(x) + gT
i (x) · u, (2.6)

où gT
i est la ième ligne de G. En conservant uniquement les nr équations remplissant

cette condition et en notant mr le nombre d’entrées de commande restantes, le système
peut se mettre sous la forme f̄(y) = Ḡ(y) · u avec


f̄1(y)

...
f̄nr(y)

 =

 ḡT
1 (y)
...

ḡT
nr(y)

u =

 ḡ11(y) · · · ḡ1mr(y)
... . . . ...

ḡnr1(y) · · · ḡnrmr(y)

 ·
 u1

...
umr

 (2.7)

Chaque entrée de commande impliquée peut être exprimée en fonction des mesures y
et des autres entrées de commande présentes dans l’équation, à condition que l’élément
de Ḡ lui correspondant ne soit pas nul. Ceci implique qu’il existe autant de manières
d’exprimer chaque entrée de commande qu’il y a d’équations où elle apparaît. Notons
ûaij l’estimée de la j ème entrée de commande à partir de la ième équation de (2.7). Ainsi,
si ḡij n’est pas nul, on obtient

ûaij(u) = 1
ḡij

f̄i − mr∑
k=1
k 6=j

ḡikuk

 . (2.8)

En pratique, ces estimées se calculent en injectant dans (2.8) le vecteur des commandes
calculées uc à la place du vecteur inconnu des commandes u. Elles dépendent donc
uniquement de variables mesurées, puisque les expressions des fonctions f() et g() sont
connues et les commandes uck (k variant de 1 à mr) sont fournies par le module de
guidage. Pour i variant de 1 à nr et j de 1 à mr, il est donc possible de générer des
résidus rij en comparant chaque entrée de commande calculée ucj avec chacune des
estimées correspondantes ûaij. Chaque résidu rij est défini comme

rij = ucj − ûaij(uc), (2.9)
soit

rij = ḡij
ḡij
ucj −

f̄i
ḡij

+ 1
ḡij

mr∑
k=1
k 6=j

ḡikuck, (2.10)

ce qui mène finalement à

rij = − f̄i
ḡij

+ 1
ḡij

mr∑
k=1

ḡikuck. (2.11)

La sensibilité du résidu aux défauts se détermine en remplaçant f̄i par son expression
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comprenant les commandes réellement appliquées, soit

rij = − 1
ḡij

(
mr∑
k=1

ḡikuak

)
+ 1
ḡij

mr∑
k=1

ḡikuck, (2.12)

ce qui donne finalement

rij = 1
ḡij

(
mr∑
k=1

ḡik (uck − uak)
)
. (2.13)

L’identification du défaut est possible, en (2.13), pour k = j, puisque rij contient alors
directement l’écart ucj−uaj. Des résidus supplémentaires peuvent être générés en consi-
dérant toutes les combinaisons possibles entre les estimées de type (2.8) et les résidus de
type (2.11). On obtient ainsi une large collection de relations de redondance, offrant un
choix de résidus différents pour la localisation et l’identification des défauts. Un exemple
de résultat illustrant le découplage de la sensibilité des résidus à deux défauts d’action-
neurs est présenté en Figure 2.6b. Une extension possible de ces travaux consisterait à
considérer une fenêtre temporelle glissante pour le modèle (2.7) afin d’ajouter plus de
robustesse au bruit et améliorer l’identification des défauts.

2.2.3 Diagnostic et commande tolérante aux défaillances –
application à un modèle de satellite

Les méthodes à base de modèles les plus classiques utilisent comme résidus les com-
posantes de l’innovation d’observateurs (ou de filtres de Kalman). Afin de localiser les
défauts sur les actionneurs ou les capteurs, un banc d’observateurs (multi-modèles) est
le plus souvent construit. Cela consiste à faire tourner en parallèle un ensemble de filtres
excités par un sous-ensemble d’entrées ou de sorties, l’analyse de l’ensemble des inno-
vations permettant alors de localiser l’actionneur ou le capteur défaillant. Nous avons
développé avec Antoine Abauzit dans [4] une technique à base de bancs d’observateurs
afin de détecter et localiser les défaillances affectant les propulseurs d’un satellite (mo-
dèle similaire à celui présenté par [97] ou encore à la mission Microscope), complété
par la reconfiguration du système via la réallocation des commandes des propulseurs en
pré-compensant le défaut estimé à l’aide d’un observateur supplémentaire. Nous nous
sommes intéressés au diagnostic de défaillances affectant ses 12 propulseurs (répartis
par groupe de 4). Afin de limiter la charge de calcul lorsque la mission se déroule no-
minalement, la méthode proposée présente une structure hiérarchique (Figure 2.7). Un
observateur à modes glissants prenant en compte toutes les entrées et sorties sur la dy-
namique de rotation permet de détecter une anomalie dans le système sans la localiser.
Cette détection s’effectue en appliquant un test CUSUM sur l’innovation de cet obser-
vateur. Lorsqu’une anomalie est détectée, un banc de 12 observateurs à entrée inconnue
(UIO) est utilisé pour localiser l’actionneur défaillant. Un observateur à modes glissants
(SMO) permet de reconstruire l’évolution temporelle du défaut (couple). Une fois qu’un
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défaut a été détecté, il apparaît naturel de chercher à le compenser par une modification
adéquate de la loi de commande, dite tolérante aux défauts. Le vecteur d’état du satellite
est défini par x = [p, v, q, ω]T , contenant la position et vitesse inertielle, le quaternion
permettant de passer du repère inertiel au repère engin et la vitesse angulaire. Le modèle
dynamique d’état est donné par

ṗ = v

v̇ = 1
m
RB→IBFu

q̇ = 1
2Ωq

ω̇ = I−1BTu− I−1ω × Iω

(2.14)

où I est la matrice d’inertie, Ω la matrice usuelle de la dynamique d’un quaternion [98] et
RB→I la matrice de passage du repère engin au repère inertiel. La matrice de sensibilité
des forces des propulseurs BF = [d1, . . . , d12] permet de calculer la force résultante
appliquée au satellite telle que F = BFu = ∑12

i=1 diui, où ui est la norme de la poussée
du i-ème propulseur. De même, on définit la matrice de sensibilité des moments BT =
[dT1, . . . , dT12] avec dT i = GAi × di où Ai est le point d’application de la i-ème poussée
et G le centre de masse du satellite. Deux boucles distinctes de commande par retour
d’état sont utilisées dans le cas nominal afin de contrôler les dynamiques de translation
et rotation. Ces contrôleurs fournissent 3 accélérations et 3 vitesses angulaires, qui sont
allouées aux 12 propulseurs via un algorithme classique d’optimisation itératif tel que
défini dans [99]. Les capteurs disponibles sont supposés être un viseur d’étoiles et une
centrale inertielle, un bruit étant ajouté en simulation.

Figure 2.7 – Schéma FDIR multi-observateurs (UIO et SMO) pour un satellite
La méthode de diagnostic est appliquée uniquement sur la dynamique de rotation (ω̇),

d’une part pour limiter la complexité de l’algorithme, mais également car la matrice BT

de sensibilité des moments est de rang plus élevée que celles des forces BF et permet
donc une meilleure localisation des défauts. Un premier observateur à modes glissants,
analogue à celui proposé dans [100] est utilisé pour la simple détection de présence d’un
défaut. Celui-ci est de la forme

˙̂ω = I−1BTu− I−1ω̂ × Iω̂ +Bu−Gey + v (2.15)

où ey est l’erreur entre la sortie mesurée et reconstruite, v une fonction de commutation
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de cette erreur choisie telle que v = −M arctan (ey) avec le gain M > 0, et G la matrice
de gain choisie telle que l’observateur soit stable. Il est alors possible de reconstruire un
défaut par la technique dite equivalent output injection qui cherche à maintenir l’état
estimé sur la surface de glissement. Une originalité de ce travail est de considérer ces
deux SMO avec la même structure mais avec un réglage différent : la détection néces-
site une confiance plus élevée dans le modèle (réglage lent), tandis que l’identification
(reconstruction du défaut) doit rapidement réinjecter la mesure dans le signal (réglage
rapide, voir Figure 2.9). En présence d’un défaut actionneur ∆u, la dynamique de rota-
tion devient

ω̇ = I−1BT (u+ ∆u)− I−1ω × Iω (2.16)
Si l’on remplace l’état estimé ω̂ par sa mesure ωy (disponible ici en intégralité) dans
le membre de droite de l’observateur 2.15, on peut réécrire la dynamique de l’erreur
d’estimation comme

ėy = Gey + v − I−1BT∆u+ I−1 (ω × Iω − ωy × Iωy) (2.17)

L’observateur à mode glissant est conçu de manière à assurer, après convergence vers la
surface de glissement, ey = 0 et ėy = 0. En supposant les erreurs de mesure négligeables,
on obtient donc directement l’estimation du défaut

v = I−1BT∆u (2.18)

Lorsqu’il n’y a pas de défaut présent, seul l’observateur de détection d’ordre 3 est actif,
un test CUSUM usuel [101] est utilisé pour signifier un changement significatif dans le
résidu ey. Lorsqu’un défaut est détecté, un banc de 12 observateurs à entrée inconnue
est activé afin de localiser la défaillance (de manière similaire à [102]). Cette étape de
localisation est nécessaire car le SMO reconstruit la vitesse de rotation issue du défaut,
mais cela ne permet pas de déterminer quel actionneur est en cause. Chaque UIO est
excité par toutes les entrées de commande sauf une qui est découplée (le banc est dit
« généralisé ») comme suit. La formulation classique d’un UIO d’ordre plein [103] est
adoptée :  ż = Fz + TBu+ Ly

x̂ = z +Hy
(2.19)

Le découplage est direct dans le cas de la dynamique de rotation avec mesure complète
de l’état, il suffit pour chaque UIO de choisir T = (I3 −H) et H telle que l’influence
du i-ème propulseur soit annulée : (I3 −H) dT i = 0. En considérant la dynamique de
rotation en boucle fermée, la matrice F est égale au gain du retour d’état −K (stable par
conception). La matrice de gain de l’UIO est alors choisie comme L = KT pour assurer la
convergence. Dans le cas test considéré, la géométrie symétrique du satellite impliquait
que 2 paires d’actionneurs (respectivement {1, 3} et {2, 4}) avaient des directions dT i
parfaitement opposées, ce qui pouvait induire une ambigüité pour la localisation du
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défaut. Cependant leur composante en force di était identique (pour les 4), il a donc été
possible de les distinguer en utilisant simplement le signe du défaut reconstruit ∆u. Enfin,
la reconfiguration a été effectuée comme dans [104] en pré-compensant le défaut estimé
et en réallouant les commandes des propulseurs avec le même allocateur qu’initialement
(voir résultats en Figure 2.9). Ainsi, la dynamique en boucle fermée reste identique à la
dynamique nominale tant que la commandabilité est préservée, sans changer la structure
de la loi de commande.

Figure 2.8 – FDIR satellite : résidus en présence d’un défaut sur l’actionneur 11

(a) Réglages de détection et identification (b) Effet de la reconfiguration

Figure 2.9 – FDIR satellite : réglages observateurs et reconfiguration
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2.2.4 Moteur fusée à ergols liquides

Depuis fin 2012, nous travaillons avec le CNES sur l’application de méthodes de diag-
nostic à base de modèles aux moteurs fusée à ergols liquides ou aux bancs de test de ces
mêmes moteurs. Cela a été initié dans le cadre de la thèse d’Alessandra Iannetti [105],
réalisée en parallèle de ses attributions en temps qu’ingénieur propulsion à la Direction
des Lanceurs (DLA) au CNES (Paris) entre 2013 et 2016. Cette thèse a été co-dirigée
avec Hélène Piet-Lahanier (ONERA DTIS) et Gérard Ordonneau (ONERA, spécialiste
propulsion). Cette collaboration se poursuit actuellement avec la thèse de Camille Sa-
rotte (démarrée en 2016 dans la continuité, co-financée par le CNES et l’ONERA).
L’encadrement est assurée par la même équipe, ainsi que Marco Galeotta (CNES DLA)
en tant qu’expert propulsion.
Le contexte général des travaux est le HMS (Health Monitoring System) des mo-

teurs fusée à ergols liquides cryogéniques (classiquement oxygène/hydrogène ou oxy-
gène/méthane). Ces ergols liquides brulent dans une chambre de combustion à des ni-
veaux de pression variant entre 30 bar et 200 bar, les gaz produits pouvant atteindre des
températures de l’ordre de 3500 K, ceux-ci sont éjectés par une tuyère afin d’obtenir une
vitesse de sortie de l’ordre de 4500 m/s [106]. A ce jour, ces moteurs (comme par exemple
le Vulcain 2 équipant Ariane 5) sont réglés sur un point de fonctionnement unique et
opérés en boucle ouverte (débits d’ergols constants à des niveaux prédéfinis). Les sys-
tèmes de surveillance moteurs sont basés sur la comparaison indépendante des mesures
délivrées par les capteurs avec des seuils fixes prédéterminés (redlines). Ceux-ci sont
associés aux paramètres critiques identifiés et permettent de déclencher un arrêt moteur
en cas de dépassement. Cette approche est applicable pour un moteur en conditions opé-
rationnelles, où tous les paramètres sont figés. En revanche, cela est plus contraignant
pour les essais au banc qui cherchent à balayer une plus large gamme de conditions
d’opération. Dans le contexte du développement de moteurs réutilisables, ce besoin de
monitoring adaptatif est encore plus important, car il est prévu que ces moteurs puissent
atteindre différents points de fonctionnement et il faudra également gérer la durée de
vie et les activités de maintenance futures (boucle HUMS complète). L’objectif est donc
d’étudier des systèmes de diagnostic afin d’évaluer leur apport pour fiabiliser le diag-
nostic de pannes et apporter une contribution à un système de réglage d’un moteur à
ergols liquides en temps réel. Ces travaux sont toujours en cours, avec de nombreuses
perspectives (estimateurs et commande non linéaire, mise en œuvre sur le banc).
Le système étudié est le banc d’essai de combustion cryogénique MASCOTTE (Fi-

gure 2.10), co-développé depuis 1994 par l’ONERA (DMPE : département multi-physique
pour l’énergétique) et la direction des lanceurs du CNES [107–109]. Un essai au banc
Mascotte permet de brûler les ergols dans la chambre en condition représentative d’un
moteur fusée et d’analyser les phénomènes liés à la combustion et à la détente dans la
tuyère. De nombreuses campagnes de recherche ont été menées depuis sa création, ce
qui permet de disposer de jeux de données expérimentales, qui ont été exploités pour
analyser la pertinence des modèles et des algorithmes développés ici.

33

http://www.onera.fr/sites/default/files/actualites/agenda/theses/soutenance-alessandra-iannetti-30092016.pdf


Chapitre 2 Diagnostic de défauts et pronostic à base de modèles dynamiques

Figure 2.10 – Banc d’essai à ergols liquides MASCOTTE (ONERA/CNES)

Figure 2.11 – Circuit de refroidissement : synoptique et modèle cavite–orifice–cavité

Modèle dynamique

Le circuit de refroidissement de la chambre de combustion, sous-système critique du
banc, a tout d’abord été choisi pour développer et valider les algorithmes de diagnostic
(Figure 2.11). Une première partie des travaux a consisté à dériver un modèle dynamique
d’état suffisamment représentatif, d’une part car les modèles utilisés par les spécialistes
de l’énergétique ne sont pas sous cette forme et d’autre part car ceux-ci sont souvent très
complexes (équations aux dérivées partielles, éléments finis) afin de prédire le comporte-
ment complet du système. Les contraintes dans ces développements ont été la nécessité
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de conserver une certaine simplicité des modèles pour limiter la complexité de mise
en œuvre et donc le temps requis pour identifier les paramètres et pour la simulation
et de disposer néanmoins d’une représentation suffisamment précise pour permettre la
détection de pannes.
Les travaux d’Alessandra Iannetti sont partis de l’hypothèse que chaque sous-partie

du circuit d’eau peut être décomposée en un simple modèle thermodynamique « cavité –
orifice – cavité ». On considère les grandeurs physiques suivantes pour chacune des deux
cavités (1 et 2) : Pi la pression dans la cavité i, qei le débit d’entrée dans la cavité i et qsi
le débit de sortie de cette même cavité. En considérant les équations de conservation de
masse, quantité de mouvement et énergie (cadre Navier-Stokes classique), on obtient la
relation suivante :

dPi
dt

= (qei − qsi ) ·
c2

Vi
(2.20)

où c représente la vitesse du son du fluide (ici, l’eau) et Vi le volume de la cavité i. Un
premier modèle a alors été établi [14], en considérant que la longueur de l’orifice est
négligeable par rapport au reste du circuit :

P1 − P2 = kp
ρS2 q

2 ⇒ q2 = ρS2

kp
(P1 − P2) (2.21)

où kp est le coefficient de perte de charges, ρ la masse volumique, S la section de passage
de l’orifice et q le débit dans l’orifice. En considérant q = qe2, puis q2 = qs2 et que P1 > P2
(vrai en régime permanent), on obtient le modèle dynamique de la pression dans la
cavité 2 (là où des mesures de pression et débit sont disponibles sur le banc) :

dP2

dt
= c2

V2

(ρS2

kp
(P1 − P2)

)0.5

− q2

 (2.22)

Le coefficient de perte de charge kp peut être exprimé en fonction du débit de l’écoulement
via la corrélation de Blasius [110], on obtient finalement

Ṗ2 = θ1
(
−q2 + θ2 · q0.125

2 · (P1 − P2)0.5
)

(2.23)

avec les paramètres suivants (où M est une constante dépendant des caractéristiques de
l’écoulement) :

θ1 = c2

V2
, θ2 = S

(
ρ

M

)2
(2.24)

Un modèle similaire peut être dérivé pour la dynamique de la température. Ce modèle
peut être utilisé localement à chaque emplacement d’une mesure de pression et de débit
le long du circuit d’eau. Les paramètres θ1 et θ2 peuvent être déterminés à partir des
caractéristiques géométriques du système. Le modèle (2.23) considère les variables me-
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surées q2 et P1 comme des entrées, et P2 comme la variable d’état (mesurée) évoluant
dynamiquement.
Le modèle (2.23) est valable autour du régime permanent, il est apparu sur les don-

nées d’essai que dans le transitoire la relation d’ordre sur les pressions n’est pas toujours
valable. Un nouveau modèle a donc été développé au début de la thèse de Camille Sa-
rotte [23] en ajoutant explicitement la dynamique du débit d’entrée qe2 qui est désormais
une variable d’état additionnelle telle que : q̇e2 = θ3 (qe2)

7
4 − θ4 (P1 − P2)

Ṗ2 = −θ1 (qs2 − qe2)
(2.25)

avec θ1 identique à (2.24), θ4 = S2/V2 et θ3 dépendant des mêmes grandeurs physiques
que θ1. Ce nouveau modèle a donc deux variables d’état mesurées, qe2 et P2, une entrée
mesurée P1 et désormais une entrée inconnue qs2. Les deux modèles ont été évalués sur
des données d’essai du banc MASCOTTE, en intégrant numériquement depuis la même
condition initiale (pression, débit) et en injectant uniquement les entrées mesurées à
chaque instant. Les résultats sont présentés en Figure (2.12), et montrent une bonne
adéquation des deux modèles aux données expérimentales, avec une meilleure précision
du deuxième.

Figure 2.12 – Validation expérimentale des modèles d’évolution de la pression

La plupart des données d’essai disponibles sont sans défaut, car l’essai est généralement
immédiatement arrêté en cas de suspicion de défaillance sur franchissement d’un seuil
fixe. Cela permet de vérifier l’absence de fausse alarme avec les algorithmes de diagnostic
à base de modèles. En revanche, la validation des capacités de détection de défauts s’est
effectuée en simulation à partir de données générées par le simulateur ONERA/CNES
Carins [111] où est représenté le fonctionnement nominal et hors nominal en phase
stabilisée et transitoire du banc de combustion. Les défauts simulés sont des obstructions
des vannes d’injection des ergols ou des lignes d’alimentation du circuit d’eau, avec
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différents niveaux de criticité et de dynamique (apparition abrupte ou dérive).

Moindres carrés récursifs

Figure 2.13 – Identification de paramètres pour détection d’un défaut de petite ampli-
tude (données expérimentales, banc Mascotte)

Une première possibilité de monitoring à partir du premier modèle (2.23) est de consi-
dérer le régime permanent tel que Ṗ2 = 0, on obtient alors le modèle

q2 = θ2 · q0.125
2 (P1 − P2)0.5 (2.26)

qui est linéaire par rapport au paramètre θ2. Nous avons donc estimé celui-ci à l’aide
d’un algorithme des moindres carrés récursifs avec facteur d’oubli sur plusieurs phases
d’essais en régime permanent. Il est apparu que le paramètre est bien constant et il est
donc possible de détecter une rupture du régime permanent en monitorant son évolution
au cours du temps (pour plus de détails, voir [14, 64]). L’identification paramétrique
permet ainsi de ne surveiller qu’un seul paramètre indiquant la cohérence du modèle, et
non pas chaque variable séparément (température, pression et débit). Un résidu r(t) est
généré en comparant l’estimée du paramètre θ̂2(t) avec une valeur de référence θref

2 (t),
qui peut être calculée de différentes manières : fixée a priori ou estimée en ligne. Le
résidu est ensuite analysé avec un test statistique bilatéral de type CUSUM (sommes
cumulées, changement positif ou négatif) [101,112] : Smin(t) = max (Smin(t− 1)− r(t)− δ, 0)

Smax(t) = max (Smax(t− 1) + r(t)− δ, 0)
(2.27)

Une alarme est déclenchée lorsque l’une des deux statistiques franchit un seuil choisi
comme λ · δ, où δ est une taille de variation acceptable du signal et λ le seuil. Dans
la référence [33], deux méthodes (moyenne et écart maximal au résidu, sur une fenêtre
glissante) ont été testées pour calculer en ligne la valeur de référence θref

2 (t) et la taille du
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défaut δ. La performance de l’algorithme est alors uniquement gouvernée par la valeur
de λ, ce qui le rend plus aisé à régler.
Un benchmark en simulation sous Carins a permis de quantifier les performances des

différentes approches (par exemple, plus de 90% de bonne détection et moins de 10% de
fausses alarmes pour des défauts de type fuite dans le circuit de refroidissement). Par
ailleurs, sur les données de l’un des essais du banc en régime permanent, une légère fuite
a pu être correctement détectée (Figure 2.13, celle-ci n’avait pas mis en danger l’essai et
avait été constatée a posteriori sur le matériel).

Estimation d’état

Afin d’étendre le domaine de validité de la surveillance par rapport à l’algorithme
précédent, un filtre de Kalman étendu a été mis en œuvre sur le modèle dynamique en
pression (2.23), l’état étant augmenté du paramètre θ2 dont l’évolution dynamique est
considérée comme un bruit blanc. Cela permet de prédire l’évolution de la pression en
plus du paramètre, et de disposer ainsi de deux résidus [37, 63]. Le filtre peut égale-
ment être utilisé dans les transitoires. Le filtre de Kalman donne également des résultats
prometteurs permettant de reconstituer l’état d’un capteur (pression ou température) à
partir des mesures collectées expérimentalement et les sorties fournies par le modèle sim-
plifié. Cette approche permettrait donc de reconstituer la valeur attendue d’une mesure
lorsqu’un capteur est un panne, de fiabiliser le diagnostic du système grâce au contrôle
de cohérence avec le modèle et les autres mesures en entrée, de localiser une section du
système ou un capteur en panne avec une approche type bancs de filtres.

Figure 2.14 – Estimation d’état (EUIO) : résidu sur la pression en absence et présence
de défaut (superposé en simulation sur données réelles)

Le deuxième modèle (2.25) a également été exploité pour réaliser l’estimation de l’état
et générer ainsi des résidus. La validité du modèle est meilleure, cependant celui-ci pré-
sente une entrée inconnue (débit non mesuré). Un observateur étendu à entrée inconnue
(EUIO) similaire à ceux développés dans [113] a donc été employé [23]. A partir d’un
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modèle d’état discrétisé de la formexk+1 = Akxk +Bkuk + Edk + wk

yk = Cxk + vk
(2.28)

où x est le vecteur d’état, u le vecteur des entrées connues et d le vecteur des entrées
inconnues, w et v des bruits blancs additifs. L’observateur est de la forme

zk = Nkzk−1 +Kkyk−1 +Guk−1

x̂k = zk +Hyk (2.29)

avec

G = TB

TAk−1 −NkT −KkC = 0 (2.30)
TE = 0

où T = I−HC. Une condition nécessaire d’existence est que le rang de CE soit égal à ce-
lui deE, ce qui est assuré pour notre système en choisissantH = E((CE)T (CE))−1(CE)T .
La matrice Nk doit être choisie Hurwitz, par exemple telle que Nk = TAk−1 −KkC. De
manière similaire à un filtre de Kalman classique, le gain qui minimise la variance de
l’état estimé est de la formeKk = PkC

T (CPkCT+Rk)−1 avec Pk = Ak−1Pk−1A
T
k−1+Qk−1,

où Qk et Rk sont respectivement les matrices de covariance des bruits d’état wk et de
mesure vk. De manière classique, le résidu utilisé est la différence entre la pression esti-
mée et la pression mesurée. Celui-ci est analysé par un test CUSUM bilatéral adaptatif,
la moyenne du résidu étant ici estimée à l’aide d’une généralisation d’une formule de
moyenne glissante exponentiellement pondérée telle que définie dans [114]. Un exemple
de résultat est présenté en Figure (2.14), l’absence de fausse alarme étant confirmée dans
le cas sans défaut (données réelles) et la bonne détection dans un cas où le défaut a été
superposé aux mêmes données en simulation. A noter que ce même estimateur de débit
pourrait également être très utile pour les moteurs fusée en vol, qui ne sont généralement
pas équipés de débitmètres. On disposerait ainsi d’un capteur logiciel utilisable à des
fins de monitoring ou de régulation, qui n’est pas disponible sur les systèmes en service
actuellement.

Commande tolérante active

A partir de l’EUIO défini précédemment, il est utile de disposer d’une reconstruction
de l’entrée inconnue dk afin de la compenser dans l’objectif d’une commande tolérante
aux défauts dite active [70]. Cela a été réalisé [23] en définissant un vecteur d’entrées
auxiliaires et ses dérivées, dont l’estimation est réalisée par un observateur à modes
glissants d’ordre supérieur tel que défini par [115, 116]. L’estimée d̂k peut ainsi être
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injectée dans le modèle (2.28) pour obtenir une nouvelle formulation ne dépendant que
de quantités connues. Dans ces travaux, on considère pour la commande la linéarisation
du système autour du point d’équilibre de référence, celui-ci étant l’état à maintenir en
cas d’apparition de défaut (régime nominal du moteur). Le nouveau système est de la
forme

xc,k+1 = Acxc,k +Bcuk

yk = Cxc,k (2.31)

où Ac et Bc dépendent des matrices initiales du système mais également de celles de
l’observateur à entrées inconnues (2.30) et de celles de l’estimateur de l’entrée inconnue.
On considère un défaut additif d’actionneur tel que uk = fk + uc,k où uc,k est l’entrée de
commande nominale (retour d’état, par exemple). Ce défaut additif est estimée par un
deuxième EUIO similaire à (2.29) considérant la projection Bc pour l’entrée inconnue,
et dont la matrice Nc est Hurwitz. La commande tolérante aux défauts considère alors
la loi de commande suivante, similaire à celle développée par [104],

uc,k = −B+
c Bcf̂k −Wc(x̂c,k − x̄k) (2.32)

où B+
c est la pseudo-inverse de Bc afin de compenser le défaut et Wc un gain stabilisant

(Ac − BcWc). Afin d’assurer simultanément la convergence de l’estimation du défaut
par l’EUIO et la stabilité de la commande compensant le défaut, on définit le système
augmenté suivant :

ζk+1 =
[
Ac −BcWc −BcWc

0 Nc

]
ζk (2.33)

où ζk =
[
ηTk e

T
c,k

]T
avec ηk l’erreur entre l’état réel et l’état de référence et ec,k l’erreur

d’estimation de l’observateur. Le schéma d’ensemble de la méthode et un exemple de
résultat de simulation sont présentés en Figure (2.15).

Localisation de défaut dans des lignes parallèles

Les modèles décrits précédemment fonctionnent sur des sections du circuit de refroi-
dissement considérées séparément. Or, il existe certaines lignes en parallèle qui ont un
débit d’entrée commun et leur comportement dynamique est donc couplé. C’est pourquoi
nous avons proposé dans [21] une approche de localisation de la ligne défaillante en cas
de détection d’incohérence dans les modèles locaux de chacune des lignes. L’EUIO défini
précédemment est utilisé dans chaque sous-système, et une approche de type espace de
parité intégrant les contraintes de la mécanique des fluides (conservation du débit et
de l’énergie) permet d’identifier la ou les lignes défaillantes en observant le signe des
anomalies de débits reconstruites (Figure (2.16)).
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Figure 2.15 – Schéma complet FDI / FTC et exemple de résultat FTC (simulé)

Figure 2.16 – Localisation de défaut dans des lignes parallèles du circuit de refroidis-
sement : modèle et résidus par espace de parité (simulation Carins)
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2.3 Pronostic à base de modèles pour les véhicules
aéronautiques

Un autre type d’aide à l’opérateur est la possibilité de prédire l’évolution de l’état
de santé d’un sous-système à partir des informations courantes, et ainsi prévenir une
défaillance ou anticiper son aggravation si le défaut détecté ne remet pas en cause la
fonction globale à l’instant considéré mais pourrait y contribuer. Ceci peut être néces-
saire par exemple dans le cas d’une dérive ou d’une perturbation lente. Si un modèle
précis du procédé est disponible, il peut être intéressant de faire une prédiction de son
comportement afin de montrer à l’opérateur comment le problème se développera à
l’avenir si aucune action n’est entreprise ou après certaines décisions d’action proposées.
Le pronostic permet ainsi d’estimer l’évolution de l’état futur d’un système et d’esti-

mer le temps qu’il lui reste avant de subir une dégradation inacceptable. Pour conduire
le pronostic d’un système, il faut estimer son état actuel puis le projeter dans le fu-
tur afin d’estimer à chaque instant sa RUL. Il existe trois approches principales pour
réaliser ces tâches : les approches à base de connaissances (utilisation des informations
acquises grâce aux experts et à l’historique des pannes enregistrées sur le système), les
approches à base de données (relevé de différentes données sur le système pour extraire
des caractéristiques permettant d’évaluer l’état de santé du système), les approches à
base de modèles (comparaison entre le fonctionnement réel du système et son modèle
mathématique de référence construit à partir des lois de la physique). Cette classifica-
tion en trois approches, très analogue à celle du diagnostic, est la plus rencontrée dans
la littérature [117–119]. Jusqu’ici, l’approche la plus utilisée est celle à base de données,
tandis que peu de travaux ont pour le moment été consacrés aux méthodes à base de
modèles.
Le calcul de la RUL repose sur une loi de vieillissement (ou loi d’usure, loi de dégra-

dation) qui peut être obtenue à partir de données issues de bancs de test [120]. Une loi
de vieillissement décrit l’évolution de l’état de santé (ou de dégradation) d’un système
tout au long de sa vie. L’état de santé d’un système est défini à partir de propriétés
spécifiques aux composants et des sollicitations du système (conditions opérationnelles).
Celui-ci peut être affecté par des sollicitations anormales ou inattendues du système qui
accélèrent ou ralentissent son vieillissement et modifient donc par conséquent sa RUL.
Afin de déterminer de manière précise la RUL, il est nécessaire que la loi de vieillis-
sement tienne compte des facteurs de stress qui influencent réellement le système tout
au long de sa vie [121, 122]. Les facteurs de stress représentent toutes les sollicitations
(normales et anormales) qui peuvent influencer l’état de santé du système, telles que
les conditions opérationnelles (conditions environnementales comme l’humidité, la pres-
sion, la surtension, la température, les vibrations mécaniques, ...), ou encore les défauts
pouvant survenir sur les composants et leurs conséquences sur les autres composants du
système.
Les décisions de maintenance prévisionnelle reposent sur une analyse complète et effi-
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cace de l’état de santé du système lors de son fonctionnement [123,124] par des fonctions
de diagnostic et de pronostic. Les méthodes de diagnostic utilisent une connaissance sur
le comportement du système alors que les méthodes de pronostic reposent plutôt sur
une connaissance de l’évolution de l’état de santé ou de dégradation des composants.
Quelle que soit la technique employée, le pronostic s’effectue en deux temps : durant

l’intervalle d’analyse Ia = [t0; tp] (Figure 2.17), l’observation des mesures d’entrée et de
sortie du système est réalisée. Ensuite, en se basant sur ces observations, une prédiction
de la RUL est effectuée dans l’intervalle de prédiction [tp; tpf ] où tp est le temps auquel
on effectue la prédiction. En notant f la fonction représentant la dégradation et tpf le
temps auquel le système est défaillant c’est à dire où f(tpf ) = fc le niveau critique de
dégradation, on a finalement RUL = tpf − tp. On associe généralement une densité de
probabilité à cette estimation. Le niveau de connaissance disponible est tout d’abord

Figure 2.17 – Etapes du pronostic à base de modèle

caractérisé par la présence de capteurs sur le système. Selon la qualité et la quantité
de capteurs, il est possible d’obtenir en ligne des informations sur son état (données
enregistrées, mesures, messages, alarmes, ...). Le second type de connaissance dont on
dispose est un modèle de pronostic qui décrit l’évolution de l’état de dégradation du
système. Ce modèle de pronostic peut être très pauvre en l’absence de capteurs et reposer
uniquement sur l’expérience. Mais il peut être également très riche dans le cas où des
observations en ligne sont considérées et extrapolées par des raisonnements physiques sur
les composants susceptibles de tomber en panne dans le futur. Le Tableau 2.1 présente les
trois classes de méthodes de pronostic qui reposent sur différents niveaux de connaissance
disponible et leurs caractéristiques.
L’approche dite « à base de modèles » repose sur une modélisation fine de la dyna-

mique des processus supervisés couplée avec une modélisation de la dégradation qui peut
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Tableau 2.1 – Comparatif des approches de pronostic
Approche de
pronostic Avantages Inconvénients

Connaissances Connaissances expertes disponibles
dans de nombreux domaines

Nécessite un bon retour d’expérience.
Difficile d’intégrer les variations de

conditions opérationnelles

Données
Connaissance des mécanismes de

dégradation directement incluse dans
les données

Nécessite une multitude de données et
donc stockage et temps de calcul plus

importants

Modèles

Meilleures performances (précision).
Flexibilité de l’approche due à

l’intégration de connaissance de la
structure des mécanismes de

dégradation

Difficultés dans la modélisation du
système et de la dégradation

être probabiliste ou ensembliste. Un modèle mathématique précis du système qui intègre
l’évolution dynamique de la dégradation est nécessaire pour pouvoir utiliser l’approche à
base de modèles. Qu’ils soient sous la forme d’équations différentielles ou encore d’équa-
tions aux différences, ces modèles intègrent non seulement la connaissance des conditions
opérationnelles et les effets de leur variabilité sur le comportement du système, mais éga-
lement l’évolution dynamique de la dégradation et son effet sur la dérive de comporte-
ment du système. Le pronostic étant réalisé à partir de l’analyse de la dégradation, il est
nécessaire de connaître précisément son modèle. Selon l’application étudiée, différentes
modélisations peuvent être employées : l’étude spécifique de la fatigue des matériaux,
ou dans un cadre plus général l’utilisation de modèles dynamiques à temps continu ou
discret.
Par exemple, l’analyse structurelle d’une dégradation telle que l’analyse de stress ou

de déformation de structures consiste dans un premier temps à détecter et localiser
les micro-fissures dans un matériau en fonction des sollicitations exercées sur celui-ci.
Cette analyse se fait à l’échelle mésoscopique, et un critère d’accumulation de contraintes
locales fournit les directions et une valeur seuil d’initiation de propagation de ces fissures.
Ensuite, un modèle décrivant l’évolution des fissures selon le type de mécanisme de
dégradation considéré est choisi. Le modèle est implémenté sous un logiciel de résolution
par éléments finis afin de simuler l’évolution géométrique de la fissure, et une prédiction
du temps à partir duquel la fissure atteindra une taille critique est effectuée. Afin d’avoir
une explication détaillée, l’ouvrage [125] peut être consulté.
Les méthodes de pronostic par estimation d’état ou de paramètres sont utilisées pour

prédire le comportement d’un paramètre révélateur de l’état de dégradation du système.
Il s’agit de minimiser l’écart entre un modèle de référence de ce paramètre significatif et
les mesures obtenues à partir des capteurs à un instant donné. Le modèle de pronostic
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utilisé peut être lié à une connaissance physique du système ou simplement à une analyse
mathématique du comportement. La prédiction de la valeur attendue des paramètres re-
pose seulement sur les mesures à l’instant précédent et sur une équation dynamique. La
méthode d’estimation permet d’obtenir un pronostic adaptatif. L’étape de propagation
permettant de déterminer la distribution de probabilité de la RUL est typiquement un
problème de propagation d’incertitudes, pour lequel on utilise principalement des mé-
thodes probabilistes. Le filtre de Kalman (étendu en cas de présence de non-linéarités)
peut ainsi être utilisé pour minimiser l’erreur entre le modèle de pronostic et les données
observées pour prédire le comportement futur d’un paramètre du système [126]. Lorsque
le modèle est fortement non-linéaire ou les incertitudes non-gaussiennes, le filtrage par-
ticulaire est de plus en plus utilisé avec des résultats prometteurs bien que son coût de
calcul soit relativement élevé [127].
Jusqu’ici, l’approche la plus utilisée dans la littérature pour le pronostic est celle dite

à base de données, tandis que peu de travaux ont été consacrés aux méthodes à base
de modèles. C’est donc une voie de recherche prometteuse, qui a été explorée dans la
thèse d’Elinirina Robinson (2015 – 2018 [128]), co-dirigée avec Tarek RAÏSSI (CNAM
CEDRIC). Les méthodes développées ont été principalement appliquées sur des pro-
blématiques de propagation de fissure, en collaboration avec le département Matériaux
et Structures (DMAS) de l’ONERA qui a notamment fourni des données d’essai de
matériaux composites.

2.3.1 Modélisation probabiliste des incertitudes
Deux phases sont nécessaires pour réaliser le pronostic à base de modèles : tout d’abord

une estimation conjointe de l’état et des paramètres incertains du système à partir des
données collectées en temps réel, et ensuite une phase de prédiction de l’état futur
de la dégradation. Cependant, ces deux étapes sont entachées d’incertitudes. Ainsi, le
principal enjeu du pronostic est de tenir compte des incertitudes de modèle, de mesures
et des futures conditions d’opération du système. Dans un premier temps, l’approche
stochastique couramment employée dans la littérature a été étudiée.
Dans la référence [32], nous avons réalisé une évaluation des principales méthodes

(filtre de Kalman étendu, filtrage particulaire) sur un cas test académique usuel, à savoir
la loi de Paris-Erdogan décrivant la longueur d’une fissure selon le modèle suivant :

da

dN
= C(∆K)m = C

(
∆σ
√
πa
)m

= exp (log(C)) ·
(
∆σ
√
πa
)m

(2.34)

où a est la longueur de fissure, N le nombre de cycles de sollicitation du matériau, ∆σ
le chargement appliqué (supposé connu), et m et C des paramètres caractéristiques du
matériau (qui peuvent être initialement incertains). Le paramètre C étant très petit,
une réécriture sous la forme exp(log(C)) a été utilisée pour des raisons numériques. On
considère qu’une défaillance critique survient lorsque la longueur de fissure excède un
seuil prédéfini.
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Deux approches classiques, un filtre de Kalman étendu (EKF) et un filtre particulaire
SIR (ré-échantillonnage par importance), ont été testées sur le modèle (2.34) discrétisé
par rapport au cycle et en considérant le vecteur d’état augmentéXk = [ak, log(Ck),mk]T
pour réaliser l’estimation conjointe état-paramètres avec un modèle bruit blanc sur les
paramètres. Un exemple de résultat de simulation est présenté en Figure 2.18. Les étapes
habituelles de prédiction et correction de ces filtres sont appliquées tant que des mesures
sont disponibles (jusqu’au cycle N = 1200 ici). Puis, il s’agit de propager le modèle
dans le futur sans nouvelle mesure, afin de déterminer l’instant de franchissement du
seuil. Dans le cas de l’EKF, la matrice de covariance est considérée constante à partir du
dernier instant de mesure connue et le bruit d’état est généré à chaque pas lors de l’étape
de correction à partir de celle-ci puis est injecté dans l’équation du modèle. L’évaluation
de la densité de probabilité de la RUL est effectuée en répétant 100 fois cette opération.
Dans le cas du filtre particulaire, la propagation s’effectue en considérant que le poids
des particules est invariant à partir de l’instant de prédiction jusqu’à atteindre le seuil de
dégradation [129]. Un ensemble de métriques a été utilisée dans l’ensemble des travaux de
thèse pour quantifier la performance du pronostic et comparer les différentes méthodes.
L’exactitude mesure la proximité de la RUL prédite par rapport à la vraie RUL (connue
uniquement pour les cas simulés). La précision mesure la largeur de l’intervalle contenant
les RUL prédites. L’opportunité mesure la position relative de la RUL prédite par rapport
à la vraie RUL (« trop tôt » ou « trop tard »). L’exactitude et la précision sont comprises
entre 0 et 1, où 1 reflète la meilleure performance. Plus l’opportunité est grande, plus on
s’éloigne de la vraie distribution de la RUL, et un poids plus important est donné aux
prédictions en retard afin de les pénaliser.

Figure 2.18 – Résultats de simulation pour filtre de Kalman étendu
et filtre Particulaire sur le cas test Paris-Erdogan
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Une fois ces outils méthodologiques en place, un cas test plus réaliste a été étudié : la
propagation de fissure dans un matériau composite renforcé avec des fibres, le chargement
étant inconnu et la structure soumise à des variations brusques de chargement (représen-
tatives d’un choc par exemple). Des données réelles issues de tests de fatigue réalisés au
département matériaux et structures de l’ONERA (DMAS) ont été utilisées [130]. La loi
de Paris-Erdogan simple n’étant plus valable pour ce matériau, un nouveau modèle a été
établi pour le pronostic à partir de la littérature dédiée aux matériaux [131]. La princi-
pale difficulté dans ce modèle concerne l’estimation d’un des paramètres de chargement
(∆P ) qui se fait généralement par la méthode des éléments finis. Cependant ce n’est pas
adapté au pronostic en ligne à cause des temps de calcul beaucoup trop importants. Il
a été proposé de considérer ce paramètre comme uniforme, afin de simplifier le modèle
et l’adapter au pronostic. Finalement, on obtient la loi de Paris modifiée suivante :

da

dN
= exp(log(C))

(
F∆σa

√
πa− 2F

√
a

π
∆P

(
π

2 − arcsin
(
a0

a

))
−Kth

)m
(2.35)

Ce modèle contient deux types de paramètres. D’une part, les paramètres constants de
modèle m et log (C) peuvent être estimés comme précédemment avec un filtre particu-
laire sur un jeu de données où le chargement est maintenu constant. D’autre part, les
paramètres de chargement ∆P et ∆σa dépendent du chargement appliqué à la structure
et peuvent donc varier au cours du temps en situation réelle. Des jeux de données sup-
plémentaires présentant ces caractéristiques ont donc été utilisés, et l’état augmenté est
alors dans ce cas [a,∆σa,∆P ]. Une des particularités des matériaux composites est de
stopper la propagation de la fissure lorsque le chargement ne varie plus (Figure 2.19, la
RUL n’est alors plus définie), mais une nouvelle variation brutale du chargement peut
entraîner la dégradation rapide de la structure : il faut donc être capable de la détecter.

Figure 2.19 – Matériau composite sans variation de chargement : estimation par filtre
particulaire de la longueur de fissure et des paramètres de chargement

Or, le filtre particulaire classique ne parvient pas à suivre la rupture du paramètre
lors d’une telle variation (Figure 2.20a). Il a donc été proposé d’adjoindre au filtre un
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algorithme de détection de changement (CUSUM bilatéral) sur la valeur estimée du
paramètre ∆σa, par rapport à sa moyenne glissante avec facteur d’oubli. Lorsqu’un
changement est détecté, les valeurs des paramètres estimés sont réinitialisées pour que
le filtre particulaire converge après la variation. Les valeurs de réinitialisation sont dé-
terminées à partir de la connaissance de la valeur de chargement critique ∆σcrit au-delà
de laquelle la longueur de la fissure risque d’augmenter plus rapidement. Ceci permet
de retrouver une estimation et une prédiction de la RUL correctes (Figure 2.20b). Afin
de tenir compte de l’incertitude sur cette valeur, il a été vérifié que l’estimation était
correctement réalisée lorsque cette réinitialisation s’effectue aléatoirement dans un in-
tervalle à ±10%. Ces travaux ont fait l’objet de la communication [22] à la conférence
Safeprocess 2018 pour laquelle la doctorante a reçu le prix « IFAC Young Author », et
d’un article [6] dans un numéro spécial de la revue ASCE-ASME Journal of Risk and
Uncertainty in Engineering Systems, Part A : Civil Engineering.
Toujours dans un contexte probabiliste, une méthode de prédiction permettant d’es-

timer la RUL sans intégrer pas à pas le modèle a été proposée dans [27]. Il s’agit d’une
transposition pour le pronostic de l’inverse first-order reliability method (FORM) utilisée
habituellement en fiabilité [132]. On peut ainsi estimer directement un point de la fonc-
tion de répartition de la RUL (moyenne ou tout quantile désiré), qui s’exprime comme
une contrainte par rapport au seuil sur la longueur de fissure déterminant l’instant de
défaillance et à l’aide d’un modèle analytique ou boîte noire de l’évolution temporelle
de la fissure en fonction du nombre de cycles (expression analytique disponible dans le
cas de loi de Paris-Erdogan (2.34)). La précision de cette méthode est comparable à la
technique Monte-Carlo habituelle, mais avec un coût de calcul moindre.

(a) Filtre classique (b) Avec détection et réinitialisation

Figure 2.20 – Matériau composite avec variation brusque de chargement, estimation
conjointe de la longueur de fissure et des paramètres de chargement
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2.3.2 Modélisation par intervalle des incertitudes
Ces travaux de thèse ont également étudié la représentation des incertitudes comme

des intervalles, afin d’obtenir un ensemble garanti de définition de la RUL plutôt qu’une
densité de probabilité. Deux approches ont été proposées en fonction du contexte : la
première repose sur une technique de satisfaction de contraintes afin d’estimer les para-
mètres du modèle et propager la dégradation lorsque celle-ci est mesurée ; la deuxième
considère le cas où la dégradation n’est pas directement mesurée mais est liée à l’évolu-
tion d’un paramètre du modèle : dans ce cadre, un nouvel estimateur d’état ensembliste
à entrée inconnue a été proposé [128].
Dans le premier cas, nous avons considéré le modèle (2.34), pour lequel les paramètres

caractéristiques du matériaux m et log(C) doivent être estimés, avant de pouvoir prédire
l’évolution de la fissure. On considère l’évolution à temps discret de ce système :xk = f (xk−1, θ, wk)

yk = h(xk, vk)
(2.36)

où les bruits sont supposés bornés tels que ‖wk‖ ≤ W, ‖vk‖ ≤ V . Les mesures disponibles
ymk sur l’intervalle k ∈ [k0, kp] sont utilisées pour estimer le domaine faisable des para-
mètres. Cette estimation est réalisée par satisfaction de contraintes, à savoir la recherche
de l’ensemble contenant tous les paramètres respectant le modèle (2.34) discrétisé sur la
séquence considérée :

C :


Ck : xk = f(xk−1, θ, wk), yk = h(xk, vk), k ∈ [k0, kp]
wk ∈ [−W,W ], vk ∈ [−V, V ]
θ ∈

[
θ, θ̄

] (2.37)

Une solution a pu être trouvée avec l’algorithme d’inversion ensembliste SIVIA [133], plus
particulièrement son implémentation vectorielle dans la toolbox Matlab VSIVIA [134].
Une fois l’ensemble faisable des paramètres obtenu, il s’agit de propager le modèle à
partir du cycle kp jusqu’au franchissement du seuil de dégradation, grâce à la fonction
d’inclusion naturelle du modèle Paris-Erdogan et les bornes sur les bruits. On obtient
finalement l’intervalle kRUL = [kf − kp, kf − kp]. Les résultats (Figure 2.21) ont été
comparés avec les méthodes probabilistes, et il est apparu que la méthode par intervalles
obtient des performances très proches de celles du filtre particulaire, avec une dispersion
légèrement supérieure (due au caractère garanti de l’intervalle obtenu, tandis que la
distribution de probabilité est tronquée) [32].
Dans le deuxième cas étudié, la dégradation (fissure) n’est pas directement mesurée

mais peut être reliée par un modèle analytique à l’évolution d’un paramètre ou d’une
entrée inconnue. Nous avons donc proposé une chaîne de traitement complète composée
d’un observateur par intervalles à entrée inconnue permettant d’estimer l’état et l’évolu-
tion des paramètres d’intérêt, dont les estimées sont utilisées lors d’une phase d’inversion

49



Chapitre 2 Diagnostic de défauts et pronostic à base de modèles dynamiques

Figure 2.21 – Estimation de paramètres (à gauche) et propagation (à droite)
par intervalles de la longueur de fissure (modèle Paris-Erdogan)

Interval UIO Inverse problem and
interval arithmetics

— Degradationmodel
— Set inversion

(VSIVIA)

— Natural inclusion
function

— Projection ofΘout

Measurements y
Input u

State bounds [x, x]

UI bounds [d, d]

Degradation signal

bounds [ξ, ξ]

Degradation signal

bounds [ξ, ξ]

Estimation of the
feasible domain of θ

Estimation and
prediction of [ξ, ξ]

Figure 2.22 – Chaîne d’estimation ensembliste d’une dégradation non mesurée

ensembliste pour reconstruire le signal de dégradation (et ses bornes), avant de propager
le modèle comme précédemment afin d’obtenir l’intervalle contenant la RUL. Un obser-
vateur à entrée inconnue pour les systèmes linéaires à temps discret a été proposé [28],
en combinant les résultats sur les observateurs intervalles à temps continu [135] et les
observateurs à entrée inconnue pour systèmes discrets [136]. Le type de modèle traité
est de la forme suivante, où d est le vecteur des entrées inconnues,xk+1 = Axk +Buk + Fdk + wk

yk = Cxk + vk
(2.38)

Les étapes de conception de l’observateur sont les suivantes :
1. Effectuer un changement de coordonnées (statique) pour obtenir deux sous-systèmes,

l’un affecté par l’entrée inconnue et l’autre non.
2. Effectuer un nouveau changement de coordonnées pour le sous-système non affecté

par l’entrée inconnue, afin de garantir la coopérativité de l’erreur d’observation
(état toujours positif).

3. Estimer l’intervalle contenant l’état du sous-système non affecté par l’entrée incon-
nue, puis l’ensemble de l’état via les deux changements de coordonnées précédents.

4. Estimer l’intervalle contenant l’entrée inconnue.
Ces développements ont été appliqués sur le cas d’étude d’un système de suspension
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composé de deux amortisseurs masse-ressort en série (Figure 2.23a), dont le déplace-
ment vertical est mesuré. Une fissure du ressort peut être modélisée via la loi de Paris-
Erdogan utilisée dans les travaux précédents, et une fonction polynomiale issue de la
littérature [137] lie cette dégradation (normalisée telle que ξ ∈ [0, 1]) avec l’évolution de
la constante de raideur du ressort k1. L’observateur est utilisé pour estimer en temps
qu’entrée inconnue la variation de ce paramètre δk1, puis cette estimée sous forme d’in-
tervalle est traitée par inversion ensembliste pour reconstruire l’évolution de ξ. La fissure
est alors finalement propagée comme dans le premier cas traité, par intégration de la
fonction d’inclusion naturelle de la loi de Paris-Erdogan. Les résultats sont présentés
en Figure 2.23. Cette procédure est répétée à chaque nouvelle mesure afin de préciser
l’intervalle de franchissement du seuil de dégradation, i.e. la RUL.

(a) Modèle mécanique (b) Estimation de l’état

(c) Propagation de la dégradation

Figure 2.23 – Pronostic par intervalles d’une dégradation non mesurée
dans un système d’amortisseur
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Chapitre 3

Navigation autonome mono et
multi-robots

Résumé – Ce chapitre présente le développement de méthodes de guidage pour les
robots terrestres et aériens. Le sujet traité principalement est la navigation autonome
en milieu intérieur encombré à base de vision embarquée, avec extension à la commande
coopérative distribuée de flottes de véhicules. Nous menons une activité de robotique
expérimentale permettant de valider ces approches en conditions réalistes, ce qui a donné
lieu à de nombreuses démonstrations de capacités nouvelles de navigation et vol auto-
nome dans le cadre de projets industriels et de recherche.

Le laboratoire expérimental COPERNIC (Commande et Perception pour la Naviga-
tion autonome et la Coopération), initié en 2014 au sein de l’ONERA DTIS par le projet
interne éponyme, développe des solutions d’intelligence embarquée pour la robotique aé-
rienne et terrestre. Il associe au sein du département les compétences en perception et
vision par ordinateur à celles en commande et planification pour réaliser des démonstra-
tions de robotique autonome et collaborative dans des contextes liés à des applications
civiles ou défense (missions d’inspection ou de surveillance). Les thèmes de recherche
comprennent la vision géométrique pour la localisation et la modélisation 3D, la com-
mande mono-véhicule et multi-véhicules (c’est principalement ici que j’interviens) et la
planification de mission. COPERNIC comprend une activité importante d’ingénierie ma-
térielle (capteurs, solutions de calcul embarquées et plate-formes) pour être à même de
produire des preuves de concept de robotique expérimentale dans des contextes réalistes,
notamment dans le cadre de projets à financement industriel ou européen. Deux projets
principaux ont conduit à des démonstrations d’envergure en conditions réelles avec un
mini-drone embarquant une boucle complète de perception et commande pour la navi-
gation autonome à base de stéréo-vision en milieu intérieur encombré : le partenariat
Recherche-Industrie DROSOFILES avec la SNCF (Section 3.2.3) et le Challenge FP7
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EuRoC (European Robotics Challenges, Section 3.2.4) avec RTE comme end-user.
Tous les robots du laboratoire (terrestres et aériens, cf Figure 3.1) sont équipés de

bancs stéréo composés de deux caméras identiques et synchronisées à 20 Hz, séparées
par une distance d’une vingtaine de centimètres soit une portée de 5 à 10 m. Les bancs
sont calibrés via l’outil open-source kalibr [138, 139] afin de déterminer les paramètres
intrinsèques des caméras (focale, point à l’origine), les coefficients de distorsion, et les
transformations entre les deux caméras du banc et avec la centrale inertielle embarquée.
Les algorithmes développés sont implémentés sous le middleware open-source ROS [140],
qui permet une interaction modulaire entre de nombreux nœuds indépendants (écrits en
C++ ou Python) via un système de messages standardisés. Celui-ci tourne à bord des
robots en lien avec leurs capteurs et actionneurs, et offre également la possibilité de tes-
ter au préalable ces mêmes briques algorithmiques avec le simulateur Gazebo [141, 142]
intégrant un moteur physique ainsi que de nombreux modèles de robots et d’environ-
nements (Figure 3.2). Nous disposons également d’une volière sur le site ONERA de
Palaiseau (6m x 7m au sol et hauteur 3m) couverte par un système Optitrack de motion
capture, ce qui permet de valider les algorithmes de localisation et de tester les lois de
commande indépendamment lors des premiers stades de développement.
Le sujet d’étude principal est l’exploration autonome par des plateformes robotiques

mobiles dans l’optique de missions de reconnaissance (recueil d’informations, Search-
And-Rescue), d’inspection ou de surveillance de sites industriels. Le fonctionnement en
autonomie de ces plateformes permet de s’affranchir des difficultés pouvant survenir
dans le cas d’une télé-opération entièrement manuelle de l’engin, suite à des pertes de
connexion ou une latence trop importante. L’utilisation de différents types de plate-
formes robotiques, terrestres ou aériennes, permet d’augmenter la capacité d’acquisition
des informations dans l’environnement. Les robots terrestres ont l’avantage d’avoir une
autonomie de fonctionnement et une charge utile plus importantes que celle des robots
aériens. D’un autre coté, les drones présentent une plus grande mobilité par rapport aux
robots terrestres, ils peuvent explorer des zones qui leur sont inaccessibles et peuvent
ainsi obtenir des points de vue multiples. Pour que ces plateformes puissent naviguer de
façon autonome et sûre, différentes tâches embarquées doivent être exécutées en temps
réel. La capacité à percevoir l’environnement est primordiale, afin d’obtenir des infor-
mations nécessaires pour pouvoir calculer la localisation de l’engin, cartographier l’en-
vironnement ou détecter des obstacles. A partir de ces différentes informations, le robot
peut ensuite calculer sa commande afin de réaliser la mission définie [143]. Les applica-
tions considérées se déroulant dans des environnements intérieurs et/ou très encombrés,
où les signaux GPS ne sont pas disponibles, les travaux reposent sur l’utilisation de
capteurs de stéréo-vision (légers et peu chers). De nombreux algorithmes de localisation
et cartographie ont été proposés dans la littérature [144, 145], cependant l’intégration
de ces systèmes dans une boucle embarquée de perception embarquée et commande
exécutée entièrement à bord des robots demande un effort important d’adaptation des
algorithmes et de nombreux tests expérimentaux. Une poignée seulement de démonstra-
teurs de drones et robots mobiles avec des capacités de navigation autonome à partir
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de mesures vision ont été présentés récemment [146–148]. Nos travaux s’inscrivent dans
cette perspective, avec le développement d’algorithmes de guidage couplés à la localisa-
tion et la cartographie basées vision pour véhicules unitaires (drone, robot mobile) et
désormais pour les flottes multi-robots. Cette recherche appliquée est soutenue par un
certain nombre de projets internes et externes à l’ONERA, en lien avec les end-users
industriels ou étatiques.

Figure 3.1 – Plateformes robotiques du laboratoire Copernic (ONERA DTIS)

(a) Rendu 3D Gazebo (b) Modèle d’environnement Octomap
Figure 3.2 – Environnement de simulation ROS – Gazebo (cas d’étude EuRoC)

3.1 Algorithmes de localisation et cartographie
à base de stéréo-vision

Cette partie décrit brièvement le principe de fonctionnement et les informations four-
nies par les algorithmes de localisation et cartographie à base de stéréo-vision [3,25,65,
149–152] développés par les collègues du laboratoire spécialisés en traitement d’image
(Martial Sanfourche, Alexandre Eudes, Julien Moras, Anthelme Bernard-Brunel, Guy
Le Besnerais, Aurélien Plyer). Une spécificité de la plupart des travaux décrits dans
ce chapitre est justement l’interfaçage et la mise en œuvre expérimentale d’une boucle
complète faisant interagir les algorithmes de perception et de commande afin de faire
naviguer sans GPS un ou plusieurs robots (terrestres ou aériens) dans un milieu inconnu
et potentiellement encombré.

Localisation basée vision

L’algorithme eVO [150, 151] développé à l’ONERA construit une carte composée
d’amers 3D qui sont automatiquement générés à partir de points remarquables extraits et
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suivis dans le temps à travers les images. En supposant que les amers 3D sont fixes, leur
mouvement dans les images au cours du temps relève du mouvement 3D (translation et
rotation) du banc stéréo et donc du véhicule qui le porte. La structure de l’algorithme est
similaire à celle de PTAM [145] avec les deux processus suivants s’exécutant en parallèle.

1. Le processus de localisation réalise le suivi par l’algorithme KLT [153] des amers
visuels 3D dans l’image acquise par la caméra gauche du banc stéréo. Ceci permet
de calculer la position et l’attitude de la caméra gauche (choisie comme référence)
par un algorithme d’appariement 2D-3D comprenant une étape d’initialisation
robuste à base de RANSAC [154] puis la minimisation d’un critère de moindres
carrés non linéaires [155]. Ces opérations sont exécutées pour chaque image et
lorsque le nombre d’amers suivi passe sous un seuil, le module de cartographie
permet de sélectionner et de localiser de nouveaux amers 3D. Les images utilisées
pour générer ces nouveaux points 3D sont appelées images-clefs.

2. Le processus de cartographie est dédié à la gestion des points de repère 3D. Cette
étape utilise les deux images du capteur stéréo, préalablement rectifiées afin de
supprimer les distorsions. Des points caractéristiques de type Harris sont extraits
dans l’image gauche. Leurs correspondants sont recherchés dans l’image droite et
localisés en 3D dans le repère capteur par triangulation. Afin de limiter la charge
de calcul, les amers sont supprimés de la carte dès qu’ils ne sont plus visibles [156].

Figure 3.3 – Algorithme d’odométrie visuelle eVO
La Figure 3.3 résume les différentes étapes de l’algorithme. L’ensemble permet d’obtenir
une estimée de pose à cadence vidéo (20 Hz dans les applications traitées), avec une
performance de dérive en translation inférieure à 2% de la trajectoire parcourue et une
erreur angulaire très faible (benchmark Kitti [157]).

Estimation d’état

Afin d’obtenir une estimée de l’état du robot à plus haute cadence (100 Hz), l’odomé-
trie visuelle est fusionnée avec les mesures issues d’une centrale inertielle par un filtre
de Kalman. Dans le cas des drones Asctec, le contrôleur bas-niveau fournit une estimée
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d’orientation fiable qui est conservée comme référence [158]. Un filtre linéaire basé sur
un modèle double intégrateur (et biais constant) permet alors de combiner les mesures
accélérométriques (prédiction à 100 Hz) et la position eVO (correction à 20 Hz) dans
un repère de référence aligné sur la gravité. Un second filtre linéaire indépendant es-
time la hauteur et la vitesse verticale à partir d’un télémètre laser dirigé au nadir (pour
les décollages et atterrissages automatiques ou pour la stabilisation d’urgence). Dans le
cas d’un robot mobile, un filtre de Kalman étendu est appliqué avec comme entrées de
prédiction la vitesse angulaire mesurée par la centrale inertielle et la mesure de vitesse
linéaire issue de l’odométrie des roues. Pour tous les filtres, un test de diagnostic est
effectué sur l’innovation en position afin de vérifier la cohérence de l’odométrie visuelle
(dont la performance est conditionnée à la présence d’amers visuels significatifs dans la
scène). En cas d’incohérence, la correction de position n’est pas appliquée et eVO est
réinitialisé à la pose courante du filtre [39, 143].

Modèle 3D de l’environnement

Ce module agrège l’information 3D captée par le banc stéréo à chaque image-clef dans
un modèle global cohérent basé sur une grille d’occupation probabiliste. L’opération se
déroule en trois temps.

1. Une carte de disparité (décalage horizontal entre 2 pixels homologues des images
rectifiées) est extraite par l’algorithme d’appariement dense ELAS (Efficient Large-
scale Stereo Matching [159]) reposant sur une triangulation de Delaunay.

2. L’information de disparité est convertie en nuage de points 3D localisés dans le
repère global à partir des informations de calibrage du banc stéréo et la pose de la
caméra gauche estimée par eVO.

3. Les points 3D sont insérés dans une grille d’occupation probabiliste [160] implé-
mentée à l’aide d’un Octree (librairie open-source Octomap [161]). L’espace 3D
est pavé en cellules cubiques (voxels), typiquement de 10 cm d’arête dans nos ap-
plications, contenant une probabilité d’occupation. Cette probabilité est mise à
jour par une technique de lancer de rayon permettant de modéliser le processus
de mesure 3D, vérifiant notamment que l’espace entre le capteur et un point 3D
est libre d’obstacles et donc que la probabilité d’occupation des cellules traversées
doit diminuer (estimation Bayésienne).

Le rafraîchissement du module Octomap est réalisé à 4 Hz en moyenne sur PC embarqué
(exemple de carte en Figure 3.4). Pour la navigation autonome, tester tous les voxels
autour de la position courante ou prédite d’un robot afin de déterminer les collisions [65]
demande des ressources de calcul importantes. Une meilleure solution consiste à appli-
quer une Euclidean Distance Transform (EDT [162]) à l’Octomap. Cette transformation
effectue une recherche locale à partir de chaque voxel de la carte afin de déterminer
l’obstacle le plus proche (seuils prédéfinis de probabilité d’occupation et de distance
maximale). On obtient ainsi un champ de distance et de direction à l’obstacle le plus
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proche en toute position de l’espace, plus aisément exploitable par les algorithmes de
guidage ou de planification de trajectoire. L’EDT peut être calculé à 2 Hz, avec une
duplication en mémoire afin de prévenir l’accès concurrent entre le calcul à partir de
l’Octomap et les requêtes de positions.

Figure 3.4 – Construction en ligne d’un modèle Octomap (à droite : image et disparité)

Détection d’objet mobile à partir des mesures stéréo-vision

Les objets mobiles ne sont pas cartographiés par le module Octomap, car celui-ci
suppose une scène fixe et requiert ainsi plusieurs observations du même point d’intérêt
avant de confirmer sa localisation comme occupée. La technique proposée est basée sur
l’analyse du flot optique calculé uniquement sur les points de Harris extraits de la scène,
dont la localisation 3D est connue via la stéréo (mécanisme présent dans eVO). Il est
supposé que les objets mobiles se présentent comme des ensembles de points d’intérêt qui
ne respectent pas les contraintes géométriques épipolaires entre deux images stéréo suc-
cessives. L’étape de classification entre points statiques et dynamiques est réalisée grâce
à deux tests. Le premier consiste à estimer la matrice fondamentale via un processus de
type RANSAC qui identifie la transformation maximisant les associations temporelles
de points d’intérêt entre deux images successives. Dans un second temps, les points
d’intérêt validés par le premier test sont fournis à un calcul de pose robuste. La pose
relative estimée est combinée à l’information de profondeur pour calculer un flot optique
résiduel. Un seuillage de la norme de ce flot permet alors d’estimer les points d’intérêt
sur ou à la frontière d’un objet mobile. Lors de l’étape d’agrégation, les points d’inté-
rêt résultants sont rejetés ou regroupés en ensembles cohérents via une triangulation
de Delaunay qui fournit des structures 3D en repère global, finalement englobées dans
des cylindres représentant les objets mobiles candidats. Cette méthode parcimonieuse
(points d’intérêts uniquement) s’exécute sur CPU embarqué à une cadence de 100 ms [3].
Une méthode dense nécessitant un GPU a également été développée à l’ONERA DTIS
dans la thèse de Maxime Derome [149], celle-ci est également interfaçable en temps réel
avec les algorithmes de guidage proposés dans ce chapitre [25].
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3.2 Commande mono-véhicule

3.2.1 Exploration autonome d’une zone inconnue par un robot
mobile

Nous avons présenté dans la référence [39] une première boucle embarquée de com-
mande et estimation basée stéréo-vision pour permettre à un robot mobile de réaliser
une mission d’exploration autonome. Celle-ci inclut un filtre de Kalman pour la fu-
sion multi-capteurs et un algorithme de commande prédictive pour réaliser la mission
et tenir compte en temps réel des contraintes de l’environnement (obstacles, champ de
vue). Cette technique de commande est particulièrement employée dans nos travaux,
car elle permet non seulement de tenir compte des évolutions de l’environnement (ce
qui est indispensable lorsqu’il est initialement inconnu et encombré) et du comporte-
ment dynamique du système sur un horizon futur (que ce soit un robot mobile ou un
drone). Les contributions apportées sont notamment la prise en compte d’objectifs mul-
tiples (suivi de trajectoire, exploration, évitement d’obstacle ou de collision) de manière
générique, tout en respectant les contraintes de temps de calcul pour implémentation
embarquée [13]. Une architecture embarquée a été définie et déclinée à bord de robots
terrestres (Figure 3.5a) et de drones multi-rotors (Figure 3.16).
Le même modèle dynamique de type unicycle [163] a été considéré dans tous les

travaux impliquant un robot mobile. Le vecteur d’état est x = [x, y, θ]T avec (x, y) la
position du robot et θ son orientation, et le vecteur de commande est u = [v, ω]T où v
est la vitesse linéaire et ω la vitesse angulaire du robot. Le modèle discrétisé avec un pas
de temps te et le schéma d’Euler explicite s’écrit classiquement comme :

xk = xk−1 + tevk−1 cos θk−1

yk = yk−1 + tevk−1 sin θk−1

θk = θk−1 + teωk−1

(3.1)

La commande prédictive est une méthode usuelle pour le guidage de véhicules auto-
nomes dans des environnements complexes prenant en compte de nombreux objectifs
et contraintes [164–166], appliquée avec succès pour la génération et le suivi de trajec-
toire [167–169] ou encore la réalisation de missions d’exploration [43, 170–172]. Dans la
continuité de premiers travaux menés à l’ONERA DTIS sur ce sujet [173,174], nous ap-
pliquons cette technique à la robotique mobile et aérienne avec validation expérimentale
depuis 2014. Les principales caractéristiques de ces travaux sont l’interaction avec les
algorithmes de perception décrits précédemment, ainsi que l’adéquation de l’algorithme
de commande avec la charge de calcul disponible à bord des robots.
On considère l’état courant du robot xk à l’instant k, une séquence de commande Uk

est définie sur un horizon Hc ainsi que la séquence d’états résultants Xk obtenus sur un
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horizon de prédiction Hp à partir du modèle dynamique du robot.

Uk = {uk,uk+1, . . . ,uk+Hc−1} , uk ∈ U (3.2)
Xk =

{
xk+1,xk+2, . . . ,xk+Hp

}
(3.3)

Dans le cas fréquent où Hc < Hp, les entrées de commande aux pas de temps supérieurs
à Hc sont considérées constantes (dans le cas d’une vitesse linéaire par exemple) ou
nulles (pour des accélérations ou vitesses angulaires). Une fonction de coût J (Uk,Xk)
doit être définie afin de quantifier les objectifs et contraintes de la mission. Le problème
d’optimisation suivant est alors résolu à chaque pas de temps afin de déterminer la
séquence optimale de commande :

U∗k = arg min
Uk∈UHc

J (Uk,Xk)
où xi suit un modèle dynamique du véhicule, par ex. (3.1)

∀i ∈ [k + 1; k +Hp]
(3.4)

La première composante u∗k de la séquence trouvée est alors appliquée et la procédure
est répétée à l’instant suivant, la fonction de coût J intégrant alors les nouvelles infor-
mations récupérées sur le robot et son environnement. Dans le cadre de premiers travaux
(réalisés avec Hélène Roggeman, Martial Sanfourche et Aurélien Plyer), la fonction de
coût suivante a été proposée pour le ralliement de points de passage ou l’exploration de
zone inconnue [39] :

J = wobsJobs + wuJu + wexpl
(
beJexpl + beJwp

)
(3.5)

avec Jobs le coût d’évitement d’obstacle (contrainte majeure prise en compte par péna-
lisation), Ju le coût de régulation des entrées de commande, Jexpl un coût d’exploration
et Jwp un coût de navigation vers un point de passage. Les coûts Ju et Jobs sont tou-
jours actifs, tandis que le booléen be permet de choisir entre une mission d’exploration
ou de ralliement de point de passage dont les objectifs ne sont pas compatibles. Les
sous-fonctions de coût J• sont toutes définies de norme maximale égale à 1, afin de
faciliter le réglage des pondérations w•. Le coût d’obstacle Jobs pénalise l’intersection
entre chaque position prédite et les obstacles de l’environnement. Afin de faire le lien
avec la grille d’occupation 3D obtenue à partir des capteurs visuels (Section 3.1), une
Euclidean Distance Transform [162] est appliquée afin de retourner la distance do (x) à
l’obstacle le plus proche. Une transformation lisse prenant ses valeurs entre 0 et 1 est
ensuite appliquée (comme dans [174]) :

fo (xk) = 1− tanh (α (do (xk)− β))
2 , α = 6

ddes − dsec
, β = 1

2 (ddes + dsec) (3.6)

où ddes est une distance désirée aux obstacles au delà de laquelle ils sont ignorés, et dsec
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une distance de sécurité en dessous de laquelle le robot ne doit jamais se trouver. Le coût
d’obstacle sur l’horizon de prédiction est alors égal à Jobs = 1

Hp

∑k+Hp

i=k+1 fo (xi) . Le coût
de commande Ju permet de réguler la vitesse angulaire autour d’une vitesse nominale
v0 et pénaliser les vitesses angulaires de grande amplitude sur l’horizon de prédiction.

Ju = 1
2Hc

Hc−1∑
i=k

(
ω2
i

ω2
max

+ wv (vi − v0)2

(‖v0‖+ ‖vmax‖)2

)
(3.7)

L’objectif du coût d’exploration est de maximiser les nouvelles zones vues par les caméras
embarquées, tout en évitant la revisite des zones préalablement couvertes (nous avons
également traité ce problème avec une flotte de robots dans [43], cf Section 3.3.1). Une
copie de la carte de l’environnement est utilisée afin de prendre en compte les obstacles.
La grille d’exploration 2D au temps k est notée G(k), celle-ci est discrétisée avec un pas
arbitraire dgrid et contient l × h cellules. Une case gi,j(k) contient la valeur 1 si elle a
été explorée, 0 sinon. Pour chaque trajectoire candidate correspondant à une séquence
d’entrées Uk, l’intersection entre les cellules de la grille et le champ de vue du capteur
(d’aire Afov, ici de forme triangulaire) est calculée à l’aide d’un algorithme de détection
de contour (Bresenham) suivi d’une opération morphologique de fermeture. La grille
prédite est notée G(k +Hp). Le coût (à minimiser, donc négatif) est finalement

Jexpl =
d2

grid

HpAfov

l∑
i=1

h∑
j=1

[gi,j(k)− gi,j(k +Hp)] (3.8)

L’horizon de prédiction étant limité, cette technique d’exploration peut parfois conduire
(dans des environnements très encombrés) à des minima locaux où le robot ne se déplace
plus. Dans ce cas, un point de passage pw peut être déterminé sur la frontière de la zone
explorée [175] et le coût suivant est utilisé en remplacement du coût d’exploration :

Jwp = 1
Hpvmaxte

k+Hp∑
i=k+1

‖pw − pi‖2 (3.9)

Afin de maintenir le coût de calcul de la commande dans le temps visé (entre 0.1 s et
0.25 s selon le robot et le langage de programmation utilisé), quelques simplifications sont
appliquées. A l’image de [166], la même entrée est répétée sur l’ensemble de l’horizon de
commande. Seule deux variables doivent donc être déterminées dans (3.4) : ∀i ∈ [k; k +
Hc−1], u∗i = [v∗, ω∗]T. Deux approches ont été testées pour la minimisation de la fonction
de coût. La première consiste à discrétiser l’espace de commande en fonction du temps
de calcul nécessaire pour une combinaison d’entrées [174]. La deuxième consiste à utiliser
un optimiseur global : dans notre cas la méthode numérique DIRECT [176] – disponible
notamment dans la toolbox NLopt – a permis d’obtenir un résultat à chaque pas de temps
pour le problème considéré. La Figure 3.5 présente un exemple de résultat d’exploration
autonome. Le post-doctorat de Duc Kien-Phung [30], co-encadré avec Bruno Hérissé
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et Sylvain Bertrand (ONERA DTIS), a par ailleurs évalué l’apport du calcul parallèle
sur GPU (Graphics Processing Unit) afin d’améliorer les performances de la commande
prédictive d’un robot mobile lors de la phase d’optimisation (choix des commandes)
sous contrainte de temps de calcul, avec validation expérimentale réussie sur le même
robot que précédemment (ralliement de point de passage uniquement). Cela a permis
de considérer des trajectoires plus versatiles (plusieurs valeurs d’entrées successives) en
respectant la même contrainte de temps de calcul (Figure 3.6).

(a) Boucle embarquée sur robot mobile

(b) Environnement exploré (c) Modèle 3D obtenu

Figure 3.5 – Expérimentation d’exploration autonome de zone par un robot mobile

Figure 3.6 – Apport du calcul parallèle (GPU) pour la commande prédictive embarquée
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3.2.2 Navigation autonome tenant compte de la qualité de la
localisation basée vision

Dans le cadre de la thèse d’Hélène Roggeman [143], dirigée par Guy Le Besnerais
(ONERA DTIS, spécialiste en perception et traitement d’image), nous avons étudié le
couplage entre la commande et la perception pour la navigation autonome d’un robot
équipé de stéréo-vision. Ceci a conduit au développement d’un critère de qualité de la
localisation visuelle afin de maintenir l’intégrité de la localisation dans un environnement
inconnu [26, 34]. Celui-ci a été intégré dans la méthode de commande prédictive pour
réaliser des missions de ralliement de point de passage et d’exploration autonome telles
que décrites dans la section précédente. La stratégie fondée sur ce couplage consiste à
anticiper ce qui sera vu dans les images futures afin d’adapter la trajectoire réalisée
par le robot dans le but de garantir la précision de la localisation visuelle tout au long
du déplacement. L’environnement dans lequel le robot évolue peut présenter des zones
peu texturées, où le calcul de la localisation visuelle peut être difficile. Un exemple est
présenté en Figure 3.7 à partir de données recueillies lors d’une mission d’exploration
(cf section précédente) : l’algorithme de fusion multi-capteurs est capable de rejeter une
partie des inconsistences visuelles, mais lorsque la zone est mal texturée la localisation
et la cartographie associée (fortement couplées, cf Section 3.1) peuvent devenir incohé-
rentes et compromettre la poursuite de la mission. Les algorithmes développés ont été
embarqués sur des robots terrestres et de nombreuses expériences ont été réalisées afin
de valider ces algorithmes dans des situations réelles.
Des travaux précédents ont abordé le couplage entre génération de trajectoire et qua-

lité visuelle. La génération de trajectoires maximisant la qualité de reconstruction de
l’environnement a été étudiée avec des stratégies itératives de type « Next Best View »
dans [177,178], de planification RRT* dans [179] et également de commande prédictive
dans [180]. Les différents critères étudiés sont relatifs à la minimisation de l’incertitude
de modélisation via la trace de la matrice de covariance des amers stockés par un SLAM
monoculaire ou lidar, ou encore la densité locale du modèle 3D d’environnement. Les
travaux de [181] se rapprochent des nôtres, avec la prise en compte de plusieurs critères
de qualité de localisation sur les points extraits des images pour une pose candidate, afin
de réaliser une mission de ralliement de point de passage avec un drone. Cette approche
est basée sur un SLAM monoculaire, tandis que nous étudions les possibilités offertes
par un capteur stéréo-vision, qui permet une prédiction plus directe dans l’espace 3D et
la prise en compte de l’incertitude de localisation. Par ailleurs, notre contrôleur à base
de commande prédictive permet de prendre en compte le modèle dynamique du robot et
de mettre à jour la définition de la trajectoire à chaque pas en fonction des informations
recueillies, contrairement aux approches de planification. Les caméras sont rigidement
liées au robot dans ces travaux, on pourrait également considérer la possibilité d’orien-
ter les capteurs afin d’optimiser la qualité de localisation comme dans [182] ; cela pose
cependant un certain nombre de difficultés au niveau de la calibration des capteurs et
l’incertitude additionnelle liée aux actionneurs permettant de les déplacer.
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(a) Fusion EKF avec rejet de mesures aberrantes (b) Incohérence de l’information visuelle
au cours d’une mission d’exploration

Figure 3.7 – Influence de la qualité de la localisation visuelle

Le critère de qualité visuelle dans la future scène est calculé à partir de l’ensemble Yn
des points 3D extraits par l’odométrie visuelle à l’instant courant tn. Dans notre cas, il
s’agit d’eVO [150], mais cela s’applique à tous les algorithmes de localisation basé sur des
amers [183, 184] de tous types [185–187]. On cherche à prédire le nombre de points qui
seront visibles à une pose candidate (générée par commande prédictive) correspondant
à un instant futur tn+Hloc (Figure 3.8a). Chaque point 3D courant est projeté dans le
plan de l’image correspondant à cette future pose en tenant compte de l’incertitude liée
au processus de vision, ce qui permet finalement de calculer la probabilité de présence
du point dans cette image. La position d’un point dans l’image courante (rectifiée) est
notée p = [ul, vl]T et celle dans la future image p′. La position triangulée y dans le
repère caméra courant s’exprime classiquement par

y =

xy
z

 = Π−1 (ul, vl, d) = −b
d
·

ul − u0
vl − v0
α

 (3.10)

où b est la ligne de base, d la disparité, α la distance focale et u0, v0 les coordonnées du
centre optique. La position 3D dans le repère caméra futur est donnée par y′ = R.y + t,
où la matrice de rotation R et le vecteur translation t se décomposent comme

R = Rz(θz)Ry(θy)Rx(θx), t = (tx, ty, tz)T (3.11)

avec θx,θy,θz trois angles d’Euler. On note θ = (θx, θy, θz, tx, ty, tz) le vecteur des pa-
ramètres de déplacement et η = (u, v, d) le vecteur de paramètres image lié au point.
L’expression de p′ est alors

p′ = Π
[
R (θ) · Π−1 (η) + t (θ)

]
(3.12)

où Π est une fonction de projection et Π−1 la fonction de triangulation (3.10).
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L’incertitude sur la position du point p′ a été modélisée en fonction d’hypothèses
gaussiennes sur la localisation du déplacement du robot et de la triangulation du point
3D, finalement résumées à une matrice de covariance Σp′ de dimension 2 (voir [34] pour
plus de détails). A partir de cette modélisation, il est possible de déterminer l’ellipse de
confiance à 90% telle que

(x− p′)T Σp′
−1 (x− p′) = s (3.13)

avec s = 4.605 (table χ2 à 2 degrés de liberté). L’aire de l’ellipse est donnée par Aell =
πs
√
λ1λ2 avec λ1,2 les valeurs propres de Σp′ . On calcule ensuite l’aire commune A entre

l’ellipse et l’image par double intégration numérique après avoir testé l’intersection de
l’ellipse avec les 4 bords de l’image. Finalement, la probabilité du point d’appartenir à
l’image est prise égale à

Pr = A

Aell
(3.14)

A l’instant tn, l’ensemble des points 3D, Yn = (yi)i∈[1,Nmax], est obtenu par l’algorithme
d’odométrie visuelle et la future transformation (Rn+Hloc , tn+Hloc) est déterminée en fonc-
tion de l’état xn+Hloc du robot généré par exemple par intégration d’une commande can-
didate sur l’horizon Hloc. Cet horizon de prédiction est l’instant choisi par l’utilisateur
pour évaluer la visibilité future (unique dans ces travaux du fait de la charge de calcul,
mais on pourrait imaginer étendre la procédure à l’ensemble de l’horizon). L’ensemble
des étapes depuis la triangulation (3.10) jusqu’au calcul de la probabilité (3.14) sont
effectuées pour chacun de ces points 3D. Lorsque la probabilité Pr est supérieure à un
seuil sproba (choisi égal à 0.5), le nombre de points prédits N(xn+Hloc ,Yn) est incrémenté.
Ceci permet finalement de définir le coût de qualité de localisation normalisé :

Jloc = 1− N(xn+Hloc ,Yn)
Nmax(tn) (3.15)

Ce critère est intégré au coût global de l’algorithme de commande prédictive (3.4) comme

J = wlocJloc + wobsJobs + wexpl
(
beJexpl + beJwp

)
(3.16)

Une illustration des trajectoires sélectionnées dans le cas d’un ralliement de point de
passage et d’une mission d’exploration avec la prise en compte de la visibilité des points
3D est donnée en Figure 3.9. Les capacités de prédiction du critère ont tout d’abord été
vérifiées sur un ensemble de données acquises avec un robot mobile télépiloté effectuant
plusieurs boucles dans un environnement peu texturé, où des marqueurs ont été ajoutés
au fur et à mesure. La Figure 3.8b montre une corrélation élevée entre le nombre de
points futurs réellement vus (rejeu de la trajectoire) et le nombre anticipé par le critère,
et une bonne prédiction des zones mal texturées (chute brusque à l’instant 200). Ces ex-
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R,t

camera 
frame at tn potential camera 

frame at tn+Hloc

(a) Prédiction de la visibilité des points
d’intérêt

(b) Évaluation expérimentale du critère

Figure 3.8 – Prédiction du nombre de points extraits pour l’odométrie visuelle

périmentations ont par ailleurs permis de déterminer une valeur convenable (compromis
entre conservatisme local et prédiction) pour l’horizon de prédiction de la localisation
Hloc, celui-ci étant pris dans la suite égal à 4 (soit 1 seconde pour un pas de temps de
0.25 s).
De nombreuses expérimentations ont ensuite été réalisées afin de valider le compor-

tement de la boucle de commande prédictive intégrant le maintien de la qualité de
localisation visuelle. Tout d’abord, seuls les coûts de ralliement de waypoint Jwp et de
localisation Jloc ont été activés afin de déterminer empiriquement la pondération adé-
quate (le poids wexpl étant pris égal à 1−wloc). Un environnement expérimental a été mis
en place avec une surface unie placée devant le point à rallier (résultats en Figure 3.10,
plus de détails dans [34]) et le poids wloc augmenté progressivement (10 répétitions pour
chaque réglage). Pour une pondération wloc < 0.4, le nombre de points 3D suivis est in-
suffisant pour assurer la localisation (robot « perdu »), l’optimum étant atteint pour un
poids de 0.5 qui entraîne une légère déformation de trajectoire suffisante pour augmenter
le nombre de points observés et arriver à l’objectif.
Une deuxième campagne d’expérimentations a ensuite été réalisée pour une mission

d’exploration de zone inconnue et encombrée (Figure 3.11), l’ensemble des coûts (3.16)
étant alors actifs. Le dispositif expérimental comprenait une zone de 11x11 m2 couverte
par un système de motion capture utilisé comme vérité terrain pour la localisation, et
comprenant un large mur entièrement noir afin de mettre en défaut les traitements vi-
suels. Il a ainsi été vérifié, avec plusieurs dizaines de répétitions de l’expérience démarrant
de positions initiales aléatoires, que l’exploration ne pouvait être réalisée correctement
sans utiliser le critère de qualité de localisation tandis que la mission était toujours
menée à bien en utilisant celui-ci (résultats détaillés dans [26,143]).
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(a) Ralliement de point de passage (b) Exploration de zone

Figure 3.9 – Illustration des coûts de commande prédictive selon la mission

Figure 3.10 – Réglage expérimental des pondérations MPC entre qualité de localisation
et ralliement de point de passage

(a) Environnement expérimental (b) Sans critère de qualité de
localisation

(c) Avec critère de qualité de
localisation

Figure 3.11 – Résultats d’exploration en fonction du critère de qualité de localisation
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3.2.3 Partenariat Recherche Industrie ONERA-SNCF

Le Partenariat Recherche Industrie (PRI) DROSOFILES entre l’ONERA et SNCF Ré-
seau (2015-2019) vise à développer de nouvelles briques technologiques pour les drones
et les capteurs embarqués associés (Figure 3.12). En particulier, des missions d’inspec-
tion sûre en environnement intérieur ou à proximité de structures (gare, entrepôt, ponts)
ont été étudiées. Dans ce contexte, la mise en œuvre des drones repose actuellement sur
des pilotes experts et des autopilotes très peu robustes à la perte de réception GPS ou
aux conditions de vent défavorables. Les travaux du projet visent à spécifier et à valider
sur des cas d’usage typiques du monde ferroviaire de nouvelles avioniques permettant
d’étendre le domaine d’emploi des drones, d’améliorer la sécurité des vols automatiques
et de soulager la charge de travail du pilote/opérateur. Ces avioniques du futur seront
notamment bâties autour de capteurs extéroceptifs, tels que des capteurs de vision (ca-
méras, caméras de profondeur, lidar) qui permettent, après traitements, de recueillir
des informations sur l’environnement du drone et sur son mouvement propre. Ces com-
posants de perception fourniront avec un haut de degré de fiabilité les informations
nécessaires à des algorithmes de contrôle et de navigation chargés d’assurer la navigabi-
lité de l’engin et de remplir des missions complexes comme l’inspection automatique ou
le suivi de linéaire, tout en optimisant la prise de données de la charge utile mission. Le
chantier « Indoor » adresse plus spécifiquement le problème de la navigation en environ-
nement très encombré sans GPS ou infrastructure déployée préalablement au vol. Nous
avons donc mis en œuvre et adapté des algorithmes de perception et guidage embar-
qués sur mini-drone, afin de permettre un suivi de trajectoire sécurisé avec cartographie
temps-réel embarquée dans le cadre de missions d’inspection [3]. Les démonstrations 1
décrites ci-après ont été réalisées en tant que livrables du projet, sur site SCNF Réseau
(entrepôt de stockage de matériel roulant, cf Figure 3.13).

Figure 3.12 – Illustrations des applications traitées dans le Partenariat ONERA-SNCF

1. Liens vidéos dans la version électronique du document
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Indoor 1 - juin 2015 et Indoor 2 - mai 2016 : La première étape a consisté à mettre
en place les briques de base afin de réaliser de manière autonome le suivi d’une trajec-
toire et l’évitement d’obstacles statiques par un mini-drone en milieu intérieur encombré
sans GPS (Figure 3.14). Cela a consisté en la définition de l’architecture embarquée de
perception-commande présentée en Figure 3.16, comprenant le développement et l’adap-
tation d’une loi de guidage à base de commande prédictive et son interaction avec la
localisation et la modélisation d’environnement à base de stéréo-vision (présentées en
Section 3.1). Ce démonstrateur a été présenté lors du congrès IFAC WC 2017 [29] et a
recueilli de nombreux commentaires positifs des chercheurs de la communauté.

Figure 3.13 – Site industriel SNCF de Sotteville-lès-Rouen
Indoor 3 - décembre 2016 : Ces travaux ont étendu les algorithmes de perception et

de guidage du mini-drone afin de détecter, localiser et éviter les objets mobiles pouvant
interagir avec la trajectoire suivie [25] (Figure 3.18). Une fonctionnalité de positionne-
ment relatif à un plan à inspecter, avec prise en compte de contraintes de distance et de
champ de vue, a également été développée comme alternative à l’inspection par suivi de
trajectoire prédéfinie [3].

Figure 3.14 – Évitement d’obstacle statique par un drone en lien avec le modèle d’en-
vironnement Octomap (calculs effectués à bord du drone Asctec Pelican)

Indoor 4 - février 2018 : Une fois la boucle embarquée complètement autonome déve-
loppée, les utilisateurs SNCF ont exprimé le besoin de pouvoir contrôler le déroulement
de l’inspection de manière intuitive et sécurisée. Nous avons donc axé les travaux sui-
vants sur la téléopération assistée le long d’une trajectoire avec évitement d’obstacle
(Figure 3.15), tout en conservant la même structure pour l’architecture de navigation
autonome basée vision [20].

69

https://w3.onera.fr/copernic/sites/w3.onera.fr.copernic/files/videos/2015_demo_onera_sncf_x264.mp4
https://w3.onera.fr/copernic/sites/w3.onera.fr.copernic/files/videos/2016_demo1_onera_sncf_x264.mp4
https://w3.onera.fr/copernic/sites/w3.onera.fr.copernic/files/videos/ifac_wc_onera_copernic_video_v1.avi
https://w3.onera.fr/copernic/sites/w3.onera.fr.copernic/files/videos/2016_12_sotteville_v3_converted.mp4
https://w3.onera.fr/copernic/sites/w3.onera.fr.copernic/files/videos/2018_02_sotteville_v8_lite.mp4


Chapitre 3 Navigation autonome mono et multi-robots

Figure 3.15 – Téléopération assistée le long d’une trajectoire
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Figure 3.16 – Boucle embarquée sur drone (PRI DROSOFILES / FP7 EuRoC)

70



3.2 Commande mono-véhicule

La Figure 3.16 décrit l’architecture ROS exécutée en temps réel sur le PC Linux
embarqué du drone Asctec Pelican (à gauche sur la Figure 3.1). A partir des mesures
de stéréo-vision (banc calibré, objectifs grand champ 120°), le module d’odométrie vi-
suelle [150] décrit précedemment fournit à 20 Hz la position et l’attitude du drone dans
le repère inertiel lié à la position initiale du drone. Le module de fusion visio-inertielle
par filtre de Kalman fournit à 100 Hz la position, la vitesse et l’attitude de l’engin.
Il retourne également indépendamment une hauteur sol filtrée en combinant un télé-
mètre Lidar-Lite et l’IMU. La surveillance de l’innovation du filtre de Kalman permet
de contrôler l’intégrité de la localisation basée vision. Une grille d’occupation de type
Octomap [161] permet de stocker le modèle 3D de la scène à partir de mesures de pro-
fondeur extraites des données de stéréovision via l’algorithme ELAS [159]. Une carte de
distance aux obstacles est générée par transformation EDT (Euclidean Distance Trans-
form) à partir de l’Octomap [162]. La mise en cohérence des amers extraits des images
stéréo avec une hypothèse de scène statique permet d’extraire les objets mobiles et de
reconstruire leur mouvement [25]. Le module de guidage détermine à 20 Hz une accélé-
ration de consigne à partir de toutes ces informations. Celle-ci est transformée en une
poussée et deux angles de roulis et tangage associés qui sont transmis (ainsi qu’une vi-
tesse de rotation en lacet) à l’autopilote bas-niveau du drone Asctec [188]. Ce dernier
assure la boucle rapide (100 Hz) de stabilisation angulaire et de commande des mo-
teurs sur un calculateur ARM, selon le découplage classique guidage/pilotage valable ici
pour les manœuvres peu agressives considérées [189]. Une brique de planification permet
de générer une trajectoire de référence à partir d’informations fournies par un module
de séquencement de la mission (vitesse nominale, points de passage, primitives : ligne
droite, ellipse, arc de cercle). Un superviseur de mission gère alors les phases de la mis-
sion autonome du drone (décollage, attente utilisateur, phase principale, atterrissage).
Une procédure d’arrêt d’urgence permet de mettre le drone en sécurité (stabilisation
sur place) soit via l’actionnement du bouton d’arrêt d’urgence depuis la station sol soit
de manière automatique en cas de défaillance détectée à bord. Le télé-pilote garde la
possibilité de reprendre la main à tout moment indépendamment de ces fonctions de
supervision.

Suivi de trajectoire avec évitement d’obstacle statique

La commande prédictive (MPC) a de nouveau été retenue pour réaliser le suivi de
trajectoire par un mini-drone, afin d’anticiper le comportement futur du véhicule et tenir
compte de l’évolution de la référence pour calculer la commande ce qui permet d’éviter
des sollicitations en inadéquation avec la physique du système (le modèle dynamique du
véhicule étant explicitement pris en compte). Pour la définition de la loi de guidage, la
dynamique de translation du drone est décrite par le modèle suivant :

ξ̇ = v

v̇ = −T
m
Re3 + ge3

(3.17)
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où ξ ∈ R3 et v ∈ R3 sont respectivement la position et la vitesse du drone en repère
inertiel I = (O; e1, e2, e3), T ∈ R+ étant le module des forces aérodynamiques (poussée
des rotors), m la masse, g l’accélération de la pesanteur et R la matrice de rotation entre
I et le repère lié à l’engin B = (G; eb1, eb2, eb3). L’entrée de commande est définie classi-
quement comme u = − T

m
Re3 + ge3 et on suppose que la boucle d’attitude du contrôleur

bas-niveau assure une convergence rapide permettant de négliger cette dynamique au
niveau du guidage. On obtient alors le système linéaire du second ordre à temps discret
(période te) tel que

xk+1 = Axk +Buk, xk =
[
ξk

vk

]
, A =

[
I3 teI3

03 I3

]
, B =

t
2
e

2 I3

teI3

 (3.18)

La trajectoire de référence est définie comme une suite de positions ξrk et vitesses vrk. La
commande appliquée à l’instant k est décomposée comme la somme de deux termes :
uk = unk + 1obsk uak, où unk est une commande nominale de suivi de trajectoire, 1obsk est égal
à 1 en cas de risque de collision sur la trajectoire prédite et 0 sinon, uak est la commande
qui permet de faire dévier le drone de la trajectoire de référence juste assez pour éviter
la collision. Afin d’obtenir une solution analytique linéaire et sans offset pour le suivi
de trajectoire , on définit l’incrément de commande δk = uk − uk−1 et l’état augmenté
associé zk =

[
xTk uTk−1

]T
. On définit les vecteurs d’incréments et de références suivants :

∆k =
[
δTk δTk+1 . . . δTk+Hp−1

]T
Xr
k =

[
(xrk)T (xrk+1)T . . . (xrk+Hp

)T
]T
, xrk =

[
(ξrk)T (vrk)T

]T (3.19)

où Hp représente l’horizon de prédiction (égal à 200 pas de temps dans les expérimen-
tations, soit 10s de vol). La commande nominale unk est obtenue en résolvant

∆∗k = arg min
∆k

N−1∑
i=0

{∥∥∥x̄k+i − xrk+i

∥∥∥2

Q
+ ‖δk+i‖2

R

}
+
∥∥∥x̄k+Hp − xrk+Hp

∥∥∥2

Q
(3.20)

x̄k+i+1 = Ax̄k+i +Buk+i

uk+i = uk+i−1 + δk+i i = 0, .., (Hp − 1)
x̄k = xk

La solution est obtenue sous la forme suivante, équivalente à un retour d’état :

∆∗k = −
(
BTQB +R

)−1
(QB)T [Azk −Xr

k ] (3.21)

où les matrices de prédiction A et B dépendent des matrices initiales A et B, et les
matrices Q et R contiennent respectivement Q et R comme éléments diagonaux [190].
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On déduit alors unk = unk−1 + δ∗k à partir de la première composante de la solution
à (3.21). Cette commande est calculée à chaque instant, ce qui donne une trajectoire
nominale du drone prédite sur l’horizon de prédiction. La possibilité d’une collision entre
chaque point de cette trajectoire et l’environnement est alors testée, et le cas échéant une
composante supplémentaire est calculée en utilisant l’information de carte de distance
afin de dévier la trajectoire du drone en respectant une distance minimale aux obstacles.
L’Algorithme 3.1 résume la procédure complète.

Algorithme 3.1 Guidage prédictif pour l’évitement d’obstacle

La carte de distance calculée à partir du modèle d’environnement Octomap (cf Sec-
tion (3.1)) est appelée pour chaque position

{
ξ̄∗k+i

}
i=0..N

de la trajectoire prédite en
utilisant la commande nominale ∆∗k, ce qui fournit une distance dobs

k+i = dobs
(
ξ̄∗k+i

)
et un

vecteur directeur unitaire nobs
k+i = nobs

(
ξ̄∗k+i

)
par rapport à l’obstacle le plus proche. Le

risque de collision est avéré si au moins un point de la trajectoire prédite vérifie(
nobs
k+i

)
T · diag

[
d−2
x d−2

y d−2
z

]
· nobs

k+i ≤
(
dobs
k+i

)−2
(3.22)

Les distances dx, dy, dz permettent de définir l’ellipsoïde de sécurité du drone, et de
prendre ainsi en compte la forme du drone de manière anisotrope. Dans le cas d’une col-
lision, la commande d’évitement uak doit être calculée. L’utilisation de la carte de distance
ne permet plus d’obtenir une solution analytique, une technique de recherche systéma-
tique a donc été employée [166]. On définit pour un horizon de commande 0 < Hc ≤ Hp

le vecteur Ua
k =

[
(uak) T

(
uak+1

)
T . . .

(
uak+Hc−1

)
T
]T
, dont toutes les composantes sont
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égales pour diminuer la combinatoire du problème [174]. On résout alors le problème
suivant, dont la fonction de coût est similaire à (3.5),

Ua∗
k = arg min

Ua
k

wobsJ
obs
k + wnavJ

nav
k

uk+i ∈ U i = 0, . . . , Hp − 1

uk+i =
unk+i + uak+i si i < Hc

unk+i sinon

(3.23)

où U définit l’ensemble faisable pour les entrées de commande combinées. Le coût de na-
vigation Jnav

k comprend la composante de suivi de la trajectoire présente dans le problème

nominal (3.20) et le coût d’obstacle est Jobs
k = 1

Hp

k+Hp∑
i=k+1

fo (ξi) avec fo telle que définie

précédemment par (3.6). Afin de réduire le temps de calcul, la recherche des commandes
d’évitement s’effectue dans un plan. Pour prendre en compte le caractère potentielle-
ment 3D de l’environnement, on définit un nombre arbitraire de plans d’évitement à
tester successivement [191]. Hors ligne, on initialise l’ensemble discret d’incréments de
commandes d’évitement à tester et les plans successifs par rapport à la trajectoire de
référence (horizontal vers l’avant, vertical, horizontal vers l’arrière, etc) [29]. Pour un
premier plan d’évitement préalablement défini, la fonction de coût est évaluée sur l’ho-
rizon de prédiction pour toutes les commandes d’évitement candidates et la commande
correspondant au coût minimal est alors choisie comme commande d’évitement, à condi-
tion d’être faisable (pas de collision). Si aucune commande de l’ensemble discrétisé n’est
faisable, la procédure est répétée pour le deuxième plan d’évitement et ainsi de suite. Si
aucune commande n’est trouvée comme faisable à l’issue du balayage de tous les plans, le
drone passe en mode d’urgence (stabilisation sur place) en attente d’une action de l’opé-
rateur station sol ou du pilote de sécurité. Une illustration des résultats expérimentaux
sur site SNCF est présentée en Figures 3.13 et 3.14.

Prise en compte d’un objet mobile dans l’algorithme d’évitement MPC

Lorsqu’un objet mobile est détecté par le module de traitement d’image décrit en
Section 3.1, la position 3D de son centre de gravité et ses dimensions (rayon et hauteur
du cylindre) sont transmises au module de guidage afin de le prendre en compte pour
générer une éventuelle trajectoire d’évitement. Un filtre de Kalman est utilisé pour filtrer
le mouvement de l’objet et les variations des dimensions reconstruites par traitement
d’image, mais également afin d’estimer sa vitesse afin de prédire son mouvement futur.
Un modèle à vitesse constante [192] est utilisé à cet effet, le vecteur d’état étant constitué
de la position et la vitesse, le rayon et la hauteur de l’objet : Xk =

[
XT
k , V

T
k , rk, hk

]T
. Il

est alors possible de prédire sur un horizon temporel les positions futures de l’objet en
fonction de ces estimées. Lorsque la mesure est perdue (passage hors champ de l’objet
mobile par exemple), la prédiction continue à être effectuée sur la base des informations
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de position et vitesse précédentes. Comme la commande prédictive est appliquée sur
l’horizon fini de Hp pas de temps, les positions futures de l’objet X̃i sont prédites sur le
même horizon à partir des positions et vitesses filtrées, soit à l’instant k :

X̃k = X̂k, ∀i ∈ [k + 1; k +Hp] , X̃i+1 = X̃i + te.V̂i (3.24)

Dans le cas de multiples objets, un indice est associé à chacun et on définit l’ensemble
contenant toutes les positions prédites des Nobs objets détectés à l’instant k comme
Ξk =

{
X̃

(j)
k , j = 1, . . . , Nobs

}
. Le test de collision (3.22) et la formulation de la commande

prédictive (3.23) restent applicables, cependant la distance considérée tient maintenant
compte à la fois des obstacles fixes et des objets mobiles. A chaque instant i ∈ [k, . . . , k+
Hp] de l’horizon de prédiction, la fonction de collision dobs (pi,Ξi) retourne la distance
(selon le test anisotrope (3.22)) à l’élément le plus proche de la position prédite du
drone. On considère la distance au cylindre englobant chaque objet mobile, calculée à
à l’aide de la méthode géométrique décrite dans [193]. Le coût d’obstacle est inchangé,
la fonction fo définie par (3.6) prenant simplement en entrée cette nouvelle distance. La
Figure 3.18 illustre le comportement de l’algorithme en présence d’un objet mobile.

Téléopération sur trajectoire de consigne

Les besoins en inspection nécessitent le suivi par un opérateur des informations obser-
vées en temps réel par la charge utile (par exemple, capteurs thermiques afin de détecter
des fissures ou points chauds), avec parfois l’opportunité de revenir en arrière ou de
changer l’orientation du drone. Nous avons donc proposé un mode de téléopération le
long d’une trajectoire prédéfinie, sur la base des développements en navigation autonome
présentés ci-dessus. Une trajectoire de référence T est définie par l’utilisateur en prépa-
ration de mission, constituée d’une suite de n positions ξr, vitesses vr et accélérations
ar compatibles avec une vitesse de référence vref (0.5 m/s dans nos tests) et un pas de
temps constant te (0.05 s). Des pentes de vitesse respectant une accélération maximale
peuvent être incluses en début et fin de trajectoire. On suppose que le drone se situe
proche du point initial de la trajectoire (indice i = 0) au lancement de la télé-opération.
Ce point peut être rejoint manuellement ou de manière autonome par point de passage.
Le télé-opérateur fournit les informations suivantes à partir d’une radio-commande

dédiée : la vitesse de consigne vdes ∈ [−vmax, vmax], dont le signe indique la direction
à suivre sur la trajectoire, la vitesse de rotation en lacet ωdes ∈ [−ωmax, ωmax] afin de
modifier l’angle de lacet de référence ψdes, et le mode d’opération désiré pour l’orientation
(Absolu : l’angle est défini en repère global ; Relatif : l’angle est défini par rapport
à la direction courante de la trajectoire de référence). Un filtrage du premier ordre
est tout d’abord appliqué sur la vitesse de consigne vdes afin d’éviter des fluctuations
indésirables dues à la sensibilité de l’opérateur humain. La vitesse résultante est notée
vf . La trajectoire de référence étant générée avec une vitesse de référence constante
vref , une adaptation locale est nécessaire afin de tenir compte de la vitesse fournie par
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l’opérateur. A cet effet, on définit l’opérateur multiplicatif suivant : µ = vfv
−1
ref . Sa

dérivée par rapport au temps est notée δµ, et le signe de µ indique la direction suivie
sur la trajectoire. On peut ainsi déterminer l’indice i correspondant au point suivant
sur la trajectoire, ce qui fournit la position de référence à l’instant k courant ξrk = ξri ,
la vitesse de référence vrk = µvri et l’accélération ark = µari + δµvri . La commande est
calculée comme précédemment sur la base d’un modèle dynamique du deuxième ordre
(positions, vitesses), une pré-compensation de l’accélération de consigne est introduite
pour le suivi de trajectoire, soit la commande d’accélération désirée suivante : u(k) =
ar(k) + Kd(vr(k) − vk) + Kp(ξr(k) − ξk) où ξk est la position et vk la vitesse en repère
inertiel fournies par la chaîne de perception basée vision. Si la vitesse vf est en dessous
d’un certain seuil (0.05 m/s), une action de stabilisation pure est effectuée (accélération
et vitesse de consigne nulles).
Une fonction d’anticollision par filtrage des consignes du télé-pilote a été ajoutée afin

d’agir sur les consignes de vitesse, en cas de détection de collision sur la trajectoire dans
la direction d’évolution actuellement considérée. Trois distances sont paramétrées par
l’utilisateur : une distance d’activation dact, en dessous de laquelle l’obstacle est pris en
compte, une distance de sécurité désirée ddes, au-delà de laquelle le drone doit toujours se
situer, et une distance d’urgence dsafe, en dessous de laquelle une action de stabilisation
d’urgence est enclenchée. Dans le cadre des scénarios étudiés, on a par exemple considéré
dsafe = 1m, ddes = 1.3m, dact = 1.5m. On détermine tout d’abord la position de l’obstacle
le plus proche le long de la trajectoire. Pour ce faire, un balayage de la trajectoire est
effectué dans les deux sens à partir du point de référence courant pour toutes les positions
successives ξi. Le test de collision (3.22) s’effectue de la même manière que dans les
travaux précédents par appel de la carte de distance (EDT) obtenue à partir du modèle
Octomap de l’environnement afin d’obtenir la distance duav

obs (k) entre le drone et l’obstacle.
Si aucune collision n’est présente dans la direction active le long de la trajectoire, la
vitesse de référence vf n’est pas modifiée. Dans le cas contraire, l’information de collision
est prise en compte pour calculer une consigne de vitesse assurant l’évitement de collision,
à partir également de la vitesse courante du drone vc et d’une accélération de freinage
maximale astop. On définit la distance de freinage désirée comme

dstop(k) = max
(
v2
c (k)

2astop
, dact − ddes

)

La vitesse de référence vf est alors modifiée comme suit :
— Si duav

obs (k) > dstop(k) + ddes, aucune modification de vf
— Si dstop(k)+ddes > duav

obs (k) > ddes, il faut freiner : vf = sign (µ)
(
vc(k)− v2

c (k)te
2dstop(k)

)
— Si duav

obs (k) < ddes, freinage d’urgence vf = 0
Deux cas sont illustrés en Figure 3.15 selon la vitesse courante du drone vc :
— v1 telle que dstop = dact− ddes, donc la décélération nécessaire est inférieure à astop.
— v2 est bien supérieure et nécessite un freinage avant la distance d’activation pour
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respecter la contrainte de décélération.
Cette procédure est indépendante de la direction de suivi de la trajectoire. Il convient de
noter que si le télé-pilote modifie la direction alors que l’évitement de collision est actif,
et que dans l’autre sens le premier obstacle est situé bien au-delà de dstop + ddes, alors le
filtrage de la vitesse n’est plus actif. Autrement dit, le télé-pilote a toujours la possibilité
de s’éloigner de l’obstacle manuellement (comportement spécifié par les utilisateurs).

3.2.4 Projet Européen FP7 EuRoC
En parallèle du projet précédent, nous avons participé au challenge FP7 EuRoC (Eu-

ropean Robotics Challenge) de 2014 à 2017. Dans ce cadre, j’ai agi en temps que Team
Leader d’une équipe constituée du laboratoire ONERA DTIS Copernic, de l’ISIR-UPMC
(coordination Pascal Morin) et du end-user RTE (gestionnaire du réseau électrique haute
tension français). A l’issue d’une première phase en simulation sous ROS/Gazebo [65],
nous avons été parmi les 5 équipes européennes sélectionnées (sur 21 engagées initia-
lement) afin de proposer une solution pour le déploiement de petits drones dans des
scénarios industriels concrets (inspection d’installations dangereuses ou difficiles d’ac-
cès, utilisation dans les usines du futur pour du transport). Nous avons alors développé
de nouveaux algorithmes de perception et de commande prédictive pour répondre au cas
d’usage RTE d’inspection autonome d’avaries dans un poste de transformation électrique
haute tension. L’équipe supervisant les démonstrations était l’Autonomous Systems Lab
de l’ETH Zürich, avec qui nous avons eu de nombreux échanges techniques. Nous n’avons
finalement pas été retenus parmi les deux équipes retenus pour une dernière phase de
démonstration sur le terrain (concurrence de très haut niveau, CVG de TUM et GRVC
de l’Université de Séville y ont accédé). Ce fut cependant une expérience très positive en
termes d’intégration et de mise en œuvre expérimentale de nouvelles capacités embar-
quées (tous les calculs étant effectués à bord du drone [25]). Outre une démonstration
imposée des capacités de base en localisation basée vision et navigation autonome de
drone, nous avons effectué et démontré expérimentalement les développements spéci-
fiques suivants.
Évitement d’obstacle mobile (démo dite "Freestyle") – Les fonctions d’évitement d’ob-

jet mobile décrite dans la partie précédente ont été développées conjointement dans le
cadre de ce projet et mises en œuvre en volière (à l’ETH Zürich) à bord d’un drone Asc-
tec Firefly Neo dont la configuration logicielle et matérielle est similaire au Pelican utilisé
dans le cadre SNCF. Le scénario consistait à suivre une trajectoire de référence tandis
qu’un objet mobile (pendule sur poulie déplacé manuellement) coupait celle-ci perpen-
diculairement. La répétition de l’expérience à plusieurs reprises a permis de montrer que
le drone restait toujours dans une zone sûre par rapport à l’obstacle mobile.
Exploration en milieu intérieur encombré, conditions de luminosité dégradées (démo

dite "Showcase") – Le cas d’application fourni par RTE consistait en la navigation au-
tonome d’un drone dans un poste électrique afin de localiser l’emplacement d’un défaut
suite à la détection d’une anomalie à plus large échelle. Ce type de milieu est très en-
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combré avec de nombreux objets fins et linéaires (câbles, barres) pour lesquels aucune
carte 3D préalable n’est disponible, la navigation à base de GPS et magnétomètres y est
impossible (perturbations électromagnétiques), les interventions doivent pouvoir se faire
en luminosité réduite (jour/nuit), et l’autonomie complète du drone est souhaitée car la
communication est difficile dans cet environnement. Les contraintes de la démonstration
nécessitaient un environnement contrôlé de laboratoire afin de calculer des indicateurs
de performance, cela a donc été effectué dans la volière de l’ONERA Palaiseau, où une
maquette d’éléments de poste électrique validée par RTE a été construite (Figure 3.17).
La mission abordée consistait à explorer de manière autonome l’ensemble du volume de
la volière, sans information a priori, afin de reconstuire le modèle 3D de la zone (à partir
des caméras du banc stéréo complétées de 2 capteurs de profondeur Intel RealSense),
et de détecter et localiser un ensemble de marqueurs (émulés par des AprilTags [194],
mais non utilisés pour la localisation) représentant des défauts. Dans un second temps,
nous avons montré que cette exploration pouvait également être réalisée en conditions
nocturnes, à l’aide de LEDs embarquées sur le drone (un développement similaire a été
réalisée à la même période par [195]). Ces expérimentations ont été répétées deux fois
chacune avec succès.

Figure 3.17 – Exploration autonome en environnement encombré (FP7 EuRoC)

L’algorithme d’exploration développé est à base de frontière [175], il consiste à calculer
itérativement une Next Best View (NBV) en position et orientation afin de maximiser le
nombre de nouveaux voxels vus par les capteurs embarqués. Celle-ci est sélectionnée sur
la frontière entre la zone déjà explorée et la zone inconnue (hors obstacles), ces infor-
mations étant stockées dans une grille 3D de résolution équivalente au modèle Octomap
(10 cm dans notre cas). Le choix de la vue est classiquement [196] un compromis entre
la distance pour rejoindre une position (et une orientation candidate associée) sur la
frontière et le gain réalisé à cet emplacement, celui-ci étant calculé géométriquement
en fonction du champ de vue cumulé des capteurs et leur intersection avec les voxels
de la grille. Dans notre cas, cela consistait à sélectionner la vue la plus proche permet-
tant d’obtenir un nombre de voxels supérieur à un seuil arbitraire. Le chemin vers la
NBV sélectionné était alors planifié grâce à l’algorithme probabiliste LazyPRM* [197]
associé à un lissage via une B-spline (temps de calcul 1 s avec l’Open Motion Planning
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Library [198]), en prenant en compte les collisions avec la carte Octomap de l’environ-
nement comme en (3.22) et en contraignant la navigation dans les zones déjà explorées
(afin de garantir la sûreté). Le suivi de trajectoire était alors réalisé avec l’algorithme
MPC défini précédemment, puis une nouvelle NBV calculée lorsque la précédente était
atteinte. Cette procédure est itérée jusqu’à couverture de 90% du volume défini initiale-
ment.

Figure 3.18 – MPC objet mobile : principe et résultats expérimentaux
(FP7 EuRoC et PRI ONERA-SNCF DROSOFILES)
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3.3 Commande multi-véhicules

L’ONERA DTIS travaille depuis plusieurs années sur le guidage de flottes de véhi-
cules [174, 199], l’objectif étant de concevoir et valider des lois de commande assurant
un comportement des véhicules permettant l’accomplissement d’une mission globale (ex-
ploration, déplacement en formation) et des contraintes de sécurité inhérentes à un dé-
placement coopératif (évitement de collisions entre véhicules et avec des obstacles). Les
travaux réalisés ont porté sur le développement d’approches décentralisées, où chaque
véhicule calcule lui-même sa propre loi de commande. Ceci a pour avantage de conférer
plus de robustesse à la flotte, dans le cas par exemple d’une défaillance d’un ou plusieurs
véhicules. La difficulté est cependant de définir des lois de commande compatibles avec
la capacité de calcul à bord de chaque véhicule.
Depuis 2016, une convergence a été initiée entre ces travaux multi-véhicules et les

travaux expérimentaux pour véhicule seul décrits dans la Section 3.2. Ceci fait l’objet
notamment du projet interne GUIMAUVE (Guidance of Multiple Autonomous Vehicles)
qui a démarré en 2017 pour une durée de 4 ans et dont je suis responsable. Ce projet s’in-
téresse au développement et à la mise en œuvre expérimentale de nouveaux algorithmes
de guidage et de perception pour des flottes de véhicules autonomes amenées à évoluer
en milieu incertain, avec pour principal moyen de localisation des caméras embarquées.
Ces sujets posent de nombreuses problématiques scientifiques, pour la plupart encore
ouvertes au niveau de l’état de l’art actuel sur les flottes de véhicules autonomes ou à un
niveau de maturité insuffisant (coordination distribuée, mise en œuvre embarquée). Les
applications envisagées sont le déploiement coopératif ou la coordination de véhicules
autour d’un objectif fixe ou mobile et l’inspection de zones étendues inconnues et en-
combrées. Les développements sont guidés par la validation expérimentale de scénarios
(localisation coopérative, déplacement en formation, exploration, localisation de source)
à échelle significative avec des plateformes robotiques, afin de mettre en œuvre les nou-
velles briques algorithmiques de perception et guidage et valider leur fonctionnement
en embarqué. En parallèle s’est déroulé le projet Carnot « Cartographie Optimisée par
Drones Autonomes » (CODA, 2016–2018), qui a permis de mettre en place l’architecture
matérielle et logicielle d’une flotte de robots mobiles pour des applications de suivi de
construction ou de numérisation 3D du patrimoine.

3.3.1 Commande prédictive multifonctions pour flottes

La commande prédictive présentée en Section 3.2.1 a été étendue à ce cadre multi-
véhicules, celle-ci pouvant être aisément décentralisée et la prédiction sur un horizon
futur permettant de tenir compte des informations échangées avec les autres véhicules
pour respecter les contraintes de sécurité. Une synthèse des possibilités offertes a été
publiée dans [13], pour des missions de déplacement en flotte et d’exploration de zone.
Les techniques présentées sont applicables à des flottes de N véhicules identiques, qui
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peuvent être des robots mobiles modélisés par (3.1) ou bien des drones dont un modèle
simplifié peut s’écrire comme suit :


xk = xk−1 + tevk−1 cos θk−1

yk = yk−1 + tevk−1 sin θk−1

vk = vk−1 + teak−1, θk = θk−1 + teωk−1

zk = zk−1 + tev
z
k−1, v

z
k = vzk−1 + tea

z
k−1

(3.25)

où les entrées de commande considérées sont les accélérations longitudinale a et verti-
cale az et la vitesse angulaire en lacet ω. Un modèle d’évolution 2D peut être obtenu
en considérant nulles la vitesse et l’accélération sur l’axe vertical. La commande d’un
véhicule est calculée à chaque instant par la minimisation d’un critère faisant intervenir
une prédiction de son comportement ainsi que ceux des autres véhicules sur un horizon
de temps fini. Des contraintes sur l’état et la commande des véhicules peuvent être direc-
tement prises en compte, lors de la formulation du problème d’optimisation à résoudre.
En considérant les horizons de prédiction Hp et de commande Hc, on définit pour le
véhicule i ∈ {1, . . . , N} les séquences d’état et de commande :

Ui =
[
ui(k)T ,ui(k + 1)T , ...,ui(k +Hc − 1)T

]
T

Xi =
[
xi(k + 1)T ,xi(k + 2)T , ..., (xi(k +Hp)T

]
T

et le problème d’optimisation à l’instant k afin de déterminer U∗i (k) :

min Ji(Ui,Xi) pour Ui ∈ UHc
i

avec xi(t) satisfaisant (3.25), ∀t ∈ [k + 1; k +Hp]

La résolution numérique de ce problème a été réalisée par discrétisation de l’espace
de commande, le coût de calcul unitaire étant plus important que dans le cas mono-
véhicule et dans le but de garantir un temps de calcul constant à chaque itération. A
chaque instant k, chaque véhicule partage avec les autres membres de la flotte sa position
courante xi(k) ainsi que sa séquence de commande U∗i (k). Le critère est similaire à celui
défini en (3.5), avec des spécificités dues au caractère multi-véhicules :

Ji = wsafeJ
i
safe + wuJ

i
u + wexpl

(
bieJ

i
expl + bieJ

i
nav

)
(3.26)

Le coût de sécurité J isafe = J iobs+J iveh se décompose en un coût J iobs prenant en compte les
obstacles statiques (identique au cas mono-véhicule) et en un coût J iveh correspondant
à l’application de la fonction obstacle aux distances entre chaque position prédite du
véhicule i et chacun de ses voisins j ∈ {1, . . . , N} i 6= j, pour chaque pas de l’horizon de
prédiction. Ce coût est analogue à celui défini pour l’évitement d’obstacle mobile, si ce
n’est que les positions prédites sont inférées ici grâce aux informations partagées coopé-
rativement dans la flotte. Le coût de navigation J inav = J iwp + J ifleet se décompose en un
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coût de ralliement de waypoint (3.9) inchangé et en un coût additionel de regroupement
en formation (lorsque la mission considère cette option) tel que

J ifleet = (NHp)−1
N∑

j=1,j 6=i

k+Hp∑
t=k+1

ffleet (xi(t),xj(t))

ffleet (xi,xj) = 1 + tanh (α (dij (xi,xj)− β))
2 (3.27)

où les paramètres α et β sont définis comme pour le coût d’évitement d’obstacle (3.6).
Ainsi, le coût de flotte et le coût d’obstacle définissent le comportement d’attraction-
répulsion du véhicule vers une zone de stabilité comprise entre une distance minimale
désirée aux obstacles et une distance maximale par rapport au reste de la flotte (Fi-
gure 3.19b). L’approche développée a été appliquée au guidage d’une flotte de drones
quadrirotors (modèle de simulation plus complet que le modèle de conception de la loi
de commande [174]) pour une mission de ralliement de points de passage en présence
d’obstacles (Figure 3.19a). La méthode décentralisée développée a également été validée
expérimentalement [40] sur des robots de type Lego Mindstorms, dont la capacité limitée
de calcul permet de valider l’aspect embarquabilité (Figure 3.25b).
Dans le cas d’une mission d’exploration (coût de navigation désactivé via le boo-

léen bie), le coût J iexpl reste celui défini par (3.8) avec un partage d’information entre
les robots concernant les zones explorées afin de minimiser naturellement les recouvre-
ments [43]. Dans ces travaux, un autre coût de navigation a été ajouté pour guider les
véhicules vers des points de sortie prédéfinis tout en gérant l’allocation des points entre
véhicules de manière décentralisée. Une pondération dynamique est utilisée pour conférer
plus d’importance à ce coût lorsque la mission touche à sa fin. La Figure (3.20) présente
une illustration de cette approche, où la zone grisée est celle explorée en commun et la
couleur d’un véhicule correspond au point de sortie envisagé.
Une approche alternative a été proposée dans [45] pour le vol en formation au sein

d’une structure virtuelle ellipsoïdale capable de se déformer au cours du temps selon les
besoins de la mission. Dans ce cas, deux niveaux de commande prédictive sont consi-
dérés. Un premier niveau (flotte) est utilisé afin de contrôler l’évolution de la structure
virtuelle, selon les contraintes d’évitement d’obstacles et d’objectif à atteindre. Une
pseudo-commande de déformation des axes et de rotation de la structure est calculée
afin de pénaliser l’intersection de l’ellipse avec des obstacles tout en rapprochant le centre
d’une destination. Cette opération peut être centralisée ou réalisée par chacun des véhi-
cules à l’identique pour conserver un schéma décentralisé. Un second niveau (véhicule)
est ensuite utilisé pour attirer les véhicules et les conserver au sein de cette structure
virtuelle (distance de Mahalanobis à partir des paramètres de l’ellipse), tout en évitant
les collisions inter-véhicules grâce au coût J iveh défini précédemment. Un exemple est
présenté en Figure 3.21, où la structure virtuelle se déforme afin de permettre à la flotte
de franchir un couloir.
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3.3 Commande multi-véhicules

(a) Navigation via points de passage (b) Couts d’attraction et de répulsion

Figure 3.19 – Commande prédictive distribuée pour flotte de véhicules

Figure 3.20 – Commande prédictive pour exploration coopérative de zone

(a) Paramétrage de l’ellipse (b) Comportement de la flotte dans un couloir

(c) Schéma hiérarchique à 2 niveaux MPC

Figure 3.21 – Navigation d’une flotte contrainte dans une ellipse
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3.3.2 Localisation de source par une flotte
Dans la thèse d’Arthur Kahn [200], co-dirigée par Hélène Piet-Lahanier (ONERA

DTIS) et Michel Kieffer (L2S CentraleSupélec), une mission de localisation de source a
été formalisée comme la recherche coopérative de la position du maximum d’un champ
spatial initialement inconnu (schéma de principe en Figure 3.22). Une première approche
développée s’appuie sur une stratégie de recherche locale qui cherche à estimer le gradient
du champ inconnu dans le but de déplacer les agents selon cette direction. Une méthode
coopérative de détection et d’identification de défauts de mesure utilisant un seuil adap-
tatif a également été proposée dans ce cadre [38]. La deuxième solution d’estimation
s’appuie sur une stratégie de recherche globale du maximum. Le champ est modélisé
par krigeage (voir Chapitre 4) et la recherche est effectuée en utilisant les propriétés
statistiques de ce méta-modèle. Un nouveau critère d’échantillonnage a été développé
pour permettre au système multi-agents de localiser la position du maximum global tout
en limitant le nombre de mesures et en tenant compte des contraintes dynamiques des
véhicules [36].

Figure 3.22 – Schéma de l’architecture algorithmique multi-véhicules définie dans la
thèse d’Arthur Kahn

Les méthodes proposées visent à déterminer la position xM du maximum d’un champ
scalaire φ dans la zone D ⊂ Rn, n = 2 ou n = 3.

xM = arg max
x∈D

φ (x) (3.28)

Un groupe de N agents identiques est considéré, la position de l’agent i à l’instant t est
notée xi(t). La dynamique des agents est régie par

Mẍi + C (xi, ẋi) ẋi = ui, (3.29)
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où ui(t) est la commande appliquée à l’agent i à l’instant t, M la masse d’un agent
et C (·, ·) un coefficient de friction positif. Chaque agent est équipé d’un capteur lui
permettant de mesurer la valeur du champ φ, telle que :

yi = φ (xi) + wi(ηi), (3.30)

où wi modélise le bruit de mesure de l’agent i, et ηi indique l’état de santé du capteur :
la variance du bruit est nominale pour η = 0, et défaillante (augmentation du niveau de
bruit) pour η = 1. Le voisinage de l’agent i est défini par

Ni(t) = {j | ‖xi(t)− xj(t)‖ 6 R} (3.31)

avec R le rayon de communication entre deux agents. Les informations disponibles pour
l’agent i à l’instant tk sont

Si(tk) =
k⋃
`=0
{[yj(t`),xj(t`)] | j ∈ Ni(t`) ∩M(t`)} (3.32)

oùM(tk) désigne l’ensemble des agents ayant effectué une mesure à l’instant tk.

Méthode locale
Cette approche est basée sur une estimation du gradient du champ inconnu suivi du

déplacement des agents vers le maximum, de manière similaire aux approches décrites
dans [201,202]. Pour parvenir à ce résultat, une estimation coopérative du champ et de
son gradient est effectuée par les agents à partir de leurs mesures. Les capteurs étant
embarqués sur les agents mobiles, nous nous sommes donc aussi intéressés au positionne-
ment optimal de la flotte. Une méthode de diagnostic a été proposée pour détecter quand
un capteur de la flotte devient défaillant et fournit des données aberrantes. Un autre
élément important consiste à développer la loi de guidage afin de déplacer les agents. Les
objectifs de cette loi de guidage sont multiples, il lui faut placer les agents en respectant
le résultat de l’analyse du placement optimal, il lui faut aussi déplacer l’ensemble de la
flotte vers le maximum suivant le gradient local et enfin, il lui faut reconfigurer la flotte
lorsqu’une erreur est détectée.
Tout d’abord, une estimation par moindres carrés est utilisée pour estimer la valeur

locale du champ et de son gradient. Le champ peut être écrit sous la forme d’un déve-
loppement de Taylor d’ordre deux à la position de référence x0 (centre de la flotte, par
exemple)

φ(x) = φ(x0) + (x− x0)T∇φ(x0) + 1
2(x− x0)T∇2φ (χ) (x− x0) (3.33)

où χ est un point du segment reliant x à x0. Le vecteur des paramètres à estimer est
α =

[
φ(x0) , ∇φ(x0)T

]T
à partir des mesures de la flotte yi, i = 1, . . . , N .
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Pour l’estimation, le champ est modélisé comme

φ (x) = φ (x0) + (x− x0)T∇φ (x0) (3.34)

avec l’erreur de modélisation

e (x) = φ (x)− φ (x) = 1
2(x− x0)T∇2φ (χ) (x− x0) (3.35)

La mesure de tout agent j s’écrit alors

yj =
[
1 (xj − x0)T

]
α + e (xj) + wj (3.36)

A un instant donné, le véhicule i récupère toutes les mesures des agents de son voisinage
Ni dans un vecteur y = [y1, . . . , yN ]T , tel que

yi = Rα + w + e (3.37)

où la ligne j ∈ [1, N ] de R est égale à
[
1 (xj − x0)T

]
, w concatène les bruits de mesure

de chaque capteur et e les erreurs de modélisation (3.35).
Chaque agent i réalise une estimation au sens des moindres carrés pondérés

α̂i =
(
RTWR

)−1
RTWyi (3.38)

avec la matrice

W = diag
[
σ−2
η1 exp

(
−||x1 − x0||22

kw

)
, . . . , σ−2

ηN
exp

(
−||xN − x0||22

kw

)]
(3.39)

En plus de la variance du bruit de mesure, il a été choisi de pénaliser l’éloignement
spatial entre agents car celui-ci fait croître de manière quadratique l’erreur de modélisa-
tion (3.35).
Nous avons alors recherché les configurations de la flotte qui minimisent la variance

de l’estimation Σ̂α =
(
RTWR

)−1
. Deux critères usuels [203], T-optimal (trace) et D-

optimal (déterminant), ont été évalués sous contrainte de distance de sécurité minimale
entre agents égale à Rsafety. Il a été possible de déterminer analytiquement qu’une des
solutions consiste à disposer les agents en cercle (si les contraintes d’inter-distance le
permettent) autour de la position de référence x0, le rayon dépendant du paramètre de
pondération kw. Si l’on considère la présence d’agents défaillants (variance du bruit de
mesure plus élevée), il a pu être déterminé numériquement que les agents défaillants
doivent être placés à une distance plus grande du centre afin de moins pénaliser l’esti-
mation (Figure 3.23). L’erreur de modélisation (3.35) est quant à elle minimale lorsque
la formation est à la distance la plus faible possible du centre x0, compte tenu des
contraintes.

86



3.3 Commande multi-véhicules

x

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

y

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

(a) Sans défaut
x

-10 -5 0 5 10

y

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10

(b) Avec 1 agent défaillant

Figure 3.23 – Placement D-optimal de la flotte pour estimation à variance minimale

(a) 7 véhicules (b) 15 véhicules

Figure 3.24 – Courbes ROC de détection en fonction du nombre d’agents dans la flotte

(a) Simulation (approche locale) (b) Expérimentations (Lego Mindstorms NXT)

Figure 3.25 – Résultats de l’approche locale de recherche de maximum d’un champ
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Il est possible de détecter les défauts de capteur en analysant les résidus rij = yi− φ̂ij,
où φ̂ij est l’estimée calculée à partir de (3.38) en excluant la j-ème mesure du processus.
Un seuil adaptatif a été déterminé pour ce résidu, en fonction du niveau de bruit nominal
et de la distance entre les véhicules i et j, dont dépend l’erreur de modélisation [38]. Les
performances de bonne détection et de fausse alarme ont été quantifiées pour différentes
configurations de défauts et de nombre d’agents dans la flotte (Figure (3.24)).
En ce qui concerne la commande de la flotte, celle-ci s’effectue en deux temps. Tout

d’abord, la position de référence de la flotte est déplacée suivant la direction du gradient
estimé, telle que

ẋ0 = ∇φ‖∇φ‖−1v (3.40)
avec v > 0. Si on note xM la position réelle du maximum du champ, on peut montrer
que cette commande permet de faire converger x0 vers xM en considérant la fonction
de Lyapunov V = 1

2 (xM − x0)T (xM − x0), sous l’hypothèse que le champ est concave
(∇2φ < 0 en tout point de l’espace) [40]. Dans un deuxième temps, on considère pour
chaque agent la commande

ui =Mẍ0 + C(xi, ẋi)ẋi − k1 (ẋi − ẋ0)

+ 2k2

N∑
j=1

(xi − xj) exp
(
−(xi − xj)T (xi − xj)

q

)
− ki3 (ηi)(xi − x0) , (3.41)

dont la stabilité a été démontrée en considérant la fonction de Lyapunov

V = 1
2

N∑
i=1

(V1 + V2 + V3) (3.42)


V1 = (ẋi − ẋ0)T M (ẋi − ẋ0) suivi en vitesse
V2 = (xi − x0)T ki3 (xi − x0) suivi en position

V3 = k2

N∑
j=1

exp
(
−1
q

(xi − xj)T (xi − xj)
)

évitement de collision
(3.43)

Lorsque le capteur d’un agent est détecté comme défaillant, la loi de commande est
adaptée en diminuant le gain ki3 de l’agent correspondant, ce qui a pour effet de l’éloigner
du centre de la formation, en accord avec l’étude de placement. Une illustration de la
boucle complète est donnée en Figure 3.25a, où l’agent défaillant indiqué en noir est
placé en périphérie de la flotte, qui parvient à rallier le maximum du champ.

Méthode globale
L’approche précédente permet uniquement de rallier un maximum local du champ.

Afin de traiter le cas multimodal, une approche globale a été développée. Celle-ci s’appuie
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sur un modèle de krigeage du champ φ(x) tel que

Y (x) = r(x)Tβ + Z(x)

où r(x) est un vecteur arbitraire de régresseurs , β un vecteur de paramètres et Z(x) un
processus gaussien de moyenne nulle et de matrice de covariance C (Z(x1), Z(x2)). Ce
modèle de régression permet d’obtenir une moyenne estimée φ̂(x) et une variance σ̂2(x)
en chaque point de l’espace. Ces éléments sont alors classiquement utilisés pour guider
des algorithmes d’optimisation afin de sélectionner itérativement des prochains points
d’échantillonnage d’une fonction coûteuse. Par exemple, afin de trouver le maximum

xM = arg max
x∈D

φ(x),

l’algorithme décrit dans [204] choisit comme point d’échantillonnage x+ = arg max φ̂(x)+
bσ̂(x), car cet emplacement a une probabilité élevée de contenir le maximum de la
fonction réelle (b étant une constante de réglage, égale à 2 par exemple). Par rapport
à ce cadre, le problème de recherche du maximum via la flotte impose des contraintes
dynamiques car les prochaines positions des agents ne peuvent pas être échantillonnées
instantanément. Nous avons ainsi proposé dans [36] le critère décentralisé suivant :

Ji(x) = ‖xi − x‖2 −
∑
j∈Ni

a‖xj − x‖2

où xi est la position courante de l’agent i. Chaque agent détermine ainsi sa prochaine
destination en résolvant le problème d’optimisation sous contrainte suivant :

xdi = arg min
x∈D

Ji(x) (3.44)

s.t. φ̂(x) + bσ̂i(x) > f imax (3.45)

où f imax est la valeur maximale mesurée du champ à l’instant courant (parmi les mesures
reçues par l’agent i), a et b sont des constantes positives de pondération. En pratique,
l’algorithme d’optimisation globale DIRECT (DIviding RECTangles [176]) a été utilisé
pour déterminer les solutions. La position xdi ainsi définie est alors fournie à la loi de
commande (3.41) afin de rallier ce point en évitant les collisions avec les autres agents.
La contrainte (3.45) définit les zones à explorer comme étant les zones potentielles de
présence du maximum, c’est à dire les zones dont la moyenne du modèle augmentée de
l’incertitude est supérieure au maximum courant. Le principe du critère est illustré en
Figure 3.26, où l’on peut voir la réduction rapide de l’espace de recherche au fur et à
mesure des itérations. La Figure (3.27) présente un exemple du comportement obtenu
en simulation avec une flotte de 5 véhicules. La fonction affichée est φ̂(x)+bσ̂(x), le code
couleur allant du bleu foncé (min) au rouge foncé (max). Le maximum réel est situé en
[15, 15]. Les points noirs indiquent la position courante de chaque agent, les points rouges
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étant les positions échantillonnées précédemment. L’un des intérêts de la méthode est
donc de permettre la recherche globale du maximum, sans nécessairement explorer toute
la zone. Les résultats ont été comparés avec la méthode proposée par [205] qui considérait
uniquement l’échantillonnage successif aux points d’incertitude maximale (max σ̂(x)). La
méthode proposée obtient un meilleur compromis entre une convergence rapide vers le
maximum et le nombre de mesures nécessaire pour atteindre l’objectif (Figure 3.28).

Figure 3.26 – Principe de fonctionnement du critère global

Figure 3.27 – Comportement de la flotte avec la recherche globale d’extrémum
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Figure 3.28 – Performances de la méthode globale à base de krigeage
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3.3.3 Localisation collaborative basée vision en formation

Une approche de commande coopérative d’une flotte de drones multi-rotors incluant
une méthode originale d’estimation distribuée à base de vision embarquée a été validée
expérimentalement [35] dans le cadre du stage M2 de Nathan Piasco, co-encadré avec
Martial Sanfourche (ONERA DTIS). La localisation basée vision peut être réalisée à
partir de caméras monoculaires [145, 206] mais cela pose des difficultés pour l’estima-
tion de l’échelle du mouvement. Une alternative est d’utiliser un banc de stéréo-vision
comme dans les travaux décrits précédemment [150], mais cela nécessite la synchronisa-
tion et la calibration des deux caméras. Dans le cadre d’un déplacement en flotte, il est
possible de tirer partie des complémentarités entre les capteurs embarqués sur les diffé-
rents véhicules. Des travaux précédents ont étudié la possibilité de fusionner des cartes
obtenues par SLAM monoculaire [207], et également la fusion d’une stéréo-vision « col-
laborative » combinant deux caméras de deux drones différents [208]. Dans la continuité
de cette dernière référence, nous avons considéré une flotte de mini-drones identiques
(Parrot AR Drones) où chacun est équipé d’une caméra monoculaire frontale, une cen-
trale inertielle, une caméra au nadir et un capteur ultrason mesurant la hauteur sol. Un
schéma de filtrage reposant sur un filtre de Kalman étendu a été développé afin d’estimer
les positions et les orientations de tous les véhicules. Une commande distribuée de mise
en formation afin de maximiser le recouvrement des champs de vue des véhicules vient
compléter la boucle basée vision. Ces algorithmes ont été testés expérimentalement via
une implémentation ROS centralisée et une liaison WiFi.
Le i-ème drone de la flotte dispose des mesures suivantes : sa vitesse angulaire ωi,

sa vitesse linéaire vi obtenue par fusion (propriétaire Parrot) entre le flot optique de la
caméra nadir et l’IMU, la hauteur sol zi et une image frontale de résolution 640x360.
En considérant une paire de ces images issues de deux drones i et j ayant des champs
de vue recouvrants, on peut estimer la rotation relative qij et le vecteur directeur dij =
pij‖pij‖−1. Ceci est réalisé en extrayant et appairant des points d’intérêt SIFT [209] puis
en appliquant l’algorithme de Nister [210] associé à une procédure RANSAC, à partir
de la librairie OpenGV [211]. Le filtre EKF est décrit pour une paire de drones, celui-ci
se généralise aisément à N véhicules. Le vecteur d’état est composé des positions et
orientations en repère inertiel, x = [qi, qj, pi, pj]T . Le vecteur d’entrées connues contient
les vitesses angulaires et linéaires en repère engin, u = [ωi, ωj, vi, vj]T . Le vecteur de
mesures contient la direction et l’orientation relative obtenue par la vision distribuée, et
les mesures de hauteur, y = [dij, qij, zi, zj]T . On suppose le sol parfaitement plan, ainsi
la hauteur sol coïncide avec la composante verticale de la position en repère inertiel. Le
modèle dynamique et l’équation de mesure du système sont :

ẋ =


1
2 (qi ⊗ (ωi + ηiω))
1
2 (qj ⊗ (ωj + ηjω))
R (qi) (vi + ηiv)
R (qj) (vj + ηjv)

 , y =


RT (qi) (pi − pj)λij + ηp

q∗i ⊗ qj + ηq
pi,z + ηiz
pj,z + ηjz


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où R désigne la matrice de rotation depuis le repère engin vers le repère inertiel, les
vecteurs η(·) représentent des bruits blancs gaussiens indépendants. Le facteur d’échelle
λij est approximé par ‖pi − pj‖−1 en utilisant les positions prédites, il n’est ainsi pas
nécessaire de l’estimer en ligne contrairement à [208] qui ne considérait aucune mesure
absolue de position ou vitesse. Les estimées obtenues ont été comparées avec celles
fournies par le SLAM monoculaire PTAM (Figure 3.29a) : la stéréo-vision collaborative
permet bien de corriger les dérives de la prédiction seule, et le résultat global est à la
fois cohérent avec PTAM et plus lisse.
Le schéma d’estimation nécessitant que les drones aient des champs de vue communs

(au moins 2 à 2), une commande de mise en formation a été définie pour maximiser cet
effet. L’AR Drone disposant d’une boucle interne rapide, chaque drone dispose de quatre
entrées de commande : trois vitesses linéaires et la vitesse angulaire en lacet. La loi de
commande a été définie en trois parties indépendantes :

1. Aligner les drones à la même orientation, via un correcteur proportionnel sur l’axe
de lacet.

2. Contraindre les drones sur un plan vertical de référence P , via un correcteur pro-
portionnel sur l’axe perpendiculaire au plan. Ce plan peut être mobile afin de
déplacer la formation.

3. Maximiser l’aire de recouvrement tout en évitant les collisions.
Le dernier point nécessite de commander les vitesses suivant les axes y et z dans le
plan P . L’aire de recouvrement des champs de vue projetés avec une portée donnée
est la zone grisée indiquée en Figure 3.29b. Cette aire pour la formation, notée AΣ est
calculée comme le cumul des sous-aires de chaque paire de drones. La loi de commande
est alors donnée par

vi = 2k1

N∑
j=1

(xi − xj)
gij
q

+ k2

(
∂AΣ

∂xi

)T

où vi regroupe les deux vitesses latérale et verticale du drone i, xi sa position sur le
plan P , gij = exp

(
− (xi − xj)T (xi − xj) /q

)
est une fonction de répulsion, k1 et k2

deux gains de commande, N le nombre de drones dans la formation. La stabilité lo-
cale de cette commande peut être démontrée en considérant la fonction de Lyapunov

V = 1
2

N∑
i=1

k1

N∑
j=1

gij + k2 (K − AΣ) avec K une constante positive telle que V soit posi-

tive. Un exemple de résultat expérimental combinant la localisation avec stéréo-vision
distribuée et la loi de mise en formation est présenté en Figure 3.30.
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(a) Comparaison du filtre avec le SLAM monoculaire PTAM
(gauche : prédiction seule, droite : avec correction distribuée)

(b) Aires des champs de vue

Figure 3.29 – Localisation avec stéréo-vision collaborative

(a) Paramétrisation de la formation (b) Résultats expérimentaux (Parrot AR Drones)

Figure 3.30 – Localisation distribuée basée vision et commande de flotte de drones

Figure 3.31 – Architecture distribuée d’estimation des états relatifs dans une formation
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3.3.4 Estimation et guidage coopératif pour suivi de cible

L’estimation coopérative et le guidage d’une flotte de drones pour réaliser un suivi
coopératif de cible à partir de mesures de distances et vitesses relatives ont été étudiés
dans [7,31], lors du post-doctorat de Ioannis Sarras co-encadré avec Hélène Piet-Lahanier
et Sylvain Bertrand (ONERA DTIS). Aucune mesure absolue n’est nécessaire (contrai-
rement à [212–214]), et une dynamique de double intégrateur est considérée avec une
cible dynamique alors que les travaux précédents de [215] considéraient uniquement une
cible statique et une dynamique de simple intégrateur pour les agents. La cible à suivre
est incluse dans le graphe de la flotte, qui comporte donc N + 1 agents, représenté clas-
siquement [216] par la matrice Laplacienne L dont les éléments lij, i, j ∈ {0, . . . , N} (la
cible étant l’agent 0) sont définis comme

lij =


∑
j∈Ni

wij si i = j

−wij si i 6= j
avec wij =

> 0 si j ∈ Ni
0 si i = j ou j /∈ Ni

(3.46)

où Ni représente l’ensemble des agents communiquant avec le i-ème véhicule (voisinage).
Tous les agents (y compris la cible) sont modélisés comme un double intégrateur en 3D
ẋi = vi, v̇i = ui. L’accélération de la cible u0 est supposée connue (ou nulle en l’absence
d’information) et chaque agent partage sa commande ui avec ses voisins. La dynamique
relative entre deux agents est telle que

ẋij = vij, v̇ij = uij, ḋij =
vTijxij

dij
(3.47)

et les mesures disponibles sont les distances et vitesses relatives : yi =
[
dTij, v

T
ij

]T
. Le

schéma distribué d’estimation des positions et vitesses relatives est présenté en Fi-
gure 3.31. L’observateur non-linéaire « local » suivant a tout d’abord été défini afin
de reconstruire et filtrer les positions et vitesses relatives des agents, la cible pouvant
être mobile :

x̂ij = ξi +
d2
ij

2 Kij v̂ij

v̂ij = uij −Kvi(x̂, v̂, v, r) (v̂ij − vij)

ξ̇i = −
Kijd

2
ij

2 (ui −Kvi(x̂, v̂, v, r) (v̂ij − vij))−Kij v̂ij v̂
T
ijx̂ij + v̂ij

ṙ = −c1 (r − 1) + c2K
2
ij‖vij‖2‖v̂ij − vij‖2

(3.48)

où le gain Kij est constant (et le seul nécessaire si la cible est statique), et le gain
Kvi dépend de la valeur courante des vitesses et positions relatives, ainsi que d’une
variable intermédiaire r. Il a été démontré que cet observateur est exponentiellement
globalement stable au sens de Lyapunov, sous condition de persistance d’excitation des
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vitesses relatives vij, en s’appuyant sur les résultats théoriques précédemment établis
dans [217,218]. Un deuxième étage de fusion est ensuite ajouté en définissant la position
relative de chaque agent par rapport à la cible, nécessaire pour la commande en forma-
tion : x̂ji0 = ρj − x̂ij avec ρ0 = 0. L’objectif est d’estimer cette dernière par consensus en
ajoutant les deux états suivants à l’observateur (3.48) :

ρ̇i = v̂i0 + λ0
∑
j∈Ni

(
x̂ji0 − ρi

)
v̂i0 = v̂ij +

∑
k∈Mj ,l∈N0

v̂kl + v̂l0
(3.49)

oùMj définit un chemin dans le graphe entre la cible et l’agent j considéré. La mesure de
la vitesse propre de l’agent i est ici également nécessaire. Ce schéma permet de propager
l’information sur la cible obtenue par un nombre réduit d’agents au reste de la flotte. La
loi de commande distribuée suivante, identique pour chaque agent, permet de réaliser le

tracking de la cible en formation : ui = u0 − kv (vi − v̂i0)− kx

∑
j∈Ni

lijx̂ij +
∑
k∈N0

bkρk

.
Elle est similaire à celle précédemment définie dans [219]. Un terme de répulsion inter-
agents a également été ajouté tel que défini en (3.43) dans les travaux d’Arthur Kahn.
Les résultats de simulation associés à l’ensemble de la boucle d’estimation et commande
relative sont présentés en Figure (3.32).

(a) Position relative à la cible (b) Vitesse relative entre drones

(c) Commande de la formation (positions de 3 agents poursuivant une cible)

Figure 3.32 – Estimation et commande distribuée : résultats de simulation
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3.3.5 Projet EDA EuroSWARM
Nous avons contribué au projet pilote EuroSWARM financé par l’Agence Européenne

de Défense (EDA) de novembre 2016 à février 2018, portant sur la définition et l’évalua-
tion en simulation d’algorithmes distribués d’estimation et de commande pour le déploie-
ment d’une flotte hétérogène de capteurs (statiques et mobiles) à des fins de surveillance
de zone (Figure (3.33a)). Le consortium était composé de l’Université de Cranfield, le
FOI (équivalent suédois de l’ONERA), l’Université de Patras et donc l’ONERA DTIS.
Nos contributions ont principalement porté sur le placement optimal de capteurs (hors
scope de ce manuscrit), le diagnostic de défauts dans la flotte de capteurs et le guidage
des agents mobiles reconfigurable en fonction du statut des capteurs fixes.
La plupart des techniques utilisées pour la détection et la localisation de défauts dans

les réseaux de capteurs se basent sur des hypothèses statistiques et la comparaison des
données entre nœuds voisins, ce qui peut être aisément décentralisé [220–222]. Dans
le cadre de ces travaux, après une large revue de l’état de l’art, nous avons étudié les
performances d’une méthode décentralisée permettant d’identifier les nœuds fournissant
des mesures incohérentes, dans le cadre d’une application de détection d’intrusion [24].
Nous avons également étudié la complémentarité entre une flotte de capteurs mobiles et
le réseau statique afin d’améliorer la détection de défauts et la couverture de la zone. Ces
sujets sont encore ouverts dans la littérature de référence (quelques références associées
sont [223–225]).
Les simulations réalisées ont considéré des capteurs omnidirectionnels (représentatifs

de capteurs sismiques ou de magnétomètres), avec un simple modèle de détection binaire
(à l’image de [226]) indiquant la présence ou non d’un intrus dans le champ du capteur. Le
modèle d’intrusion considéré est une marche aléatoire. Un scénario d’intérêt correspond
à un ensemble de fausses mesures d’intrusion, en absence ou en présence d’intrusion
réelle. Cette distinction entre défaut de capteur et intrusion réelle est donc assez difficile
à effectuer dans ce cadre [227], et il faut donc que le réseau soit assez recouvrant afin
de pouvoir corréler les mesures entre voisins. Le placement des capteurs a été réalisé
aléatoirement par Latin Hypercube Sampling (LHS [228]) et 1000 simulations de Monte-
Carlo ont été réalisées pour chaque cas étudié (variation du pourcentage de capteurs
défaillants entre 0 et 50%, notamment). La méthode testée est celle décrite dans [229],
qui réalise itérativement et de manière décentralisée une catégorisation des nœuds du
réseau avec consensus.
L’algorithme de détection de défaillances est le suivant :
Pour chaque nœud i, afin de déterminer son statut Fi (0 : sain, 1 : défaillant, 2 :

indéterminé) faire
1. Créer la table des voisins (NT ) et initialiser Fi ← 2 (indéterminé)
2. Récupérer les mesures des voisins de i et déterminer ki le nombre de voisins

avec mesures cohérentes (identiques dans le cas binaire)
3. Si ki > θi alors Fi ← 0
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4. Répéter l fois pour les nœuds indéterminés :
Si un des voisins en cohérence est déterminé comme sain, alors Fi ← 0

5. Les nœuds restants sont considérés comme défaillants (Fi ← 1)
6. Mettre à jour NT (retirer les nœuds défaillants) et le seuil θi pour l’instant

suivant
Il est recommandé de choisir θi = max

(
δ, di

2

)
avec di le nombre de voisins du nœud i et

δ le nombre minimal de voisins nécessaires pour prendre une décision (2, par exemple).
Cette procédure s’applique également en considérant une fenêtre temporelle de mesures.
Un exemple de bonne détection est présenté en Figure 3.33b. Un des résultats de l’étude
a été de mettre en évidence la nécessité d’un degré moyen du graphe supérieur ou égal
à 7 afin de pouvoir distinguer un défaut d’une intrusion réelle. Nous avons également
mis en évidence que cette contrainte peut être significativement relâchée en considérant
l’interaction entre ce réseau de capteurs et une flotte mobile couvrant le même espace
dynamiquement et contribuant à l’algorithme précédent avec ses propres mesures (un
degré 3 devient alors suffisant, cf Figure 3.33c).
De manière complémentaire, nous avons proposé une loi de commande prédictive

décentralisée (sur la base des travaux précédents [13,43] décrits en Section 3.3.1 avec le
modèle de capteur en Figure 3.20). Chaque véhicule dispose d’un point à rallier qui lui
est propre, et sa commande est calculée à chaque instant afin de s’en rapprocher tout
en évitant les collisions avec les autres véhicules (qui partagent leur trajectoire prédite
sur l’horizon de prédiction) et en couvrant une zone au sol complémentaire d’une part
de celle couverte par les agents mobiles mais également de celle des capteurs statiques
afin de maximiser la zone couverte au cours du temps dans le cadre de cette mission
de surveillance. Lorsque un ou plusieurs capteurs statiques se signale défaillant, une
reconfiguration de la loi de guidage est réalisée en ligne afin de ne plus tenir compte de
la zone couverte précédemment par les capteurs statiques et donc assurer tout de même
une couverture globale. Des exemples de simulation dans le cas nominal et avec capteurs
statiques défaillants (indiqués en rouge) sont présentés en Figure 3.33d.
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(a) Scénario de surveillance multi-robots

(b) FDI dans le réseau de capteurs statiques

(c) Amélioration FDI avec interaction réseau / flotte

(d) Guidage coopératif en lien avec le réseau de capteurs
(nominal à gauche, avec reconfiguration à droite)

Figure 3.33 – Contribution ONERA au projet EDA EuroSWARM98



Chapitre 4

Méthodes d’optimisation et
d’estimation à base de krigeage

Résumé – Ce chapitre présente le développement d’algorithmes d’optimisation et d’es-
timation pour des fonctions coûteuses uniquement évaluées en simulation et approximées
par un méta-modèle de krigeage. Les méthodes d’optimisation globale étudiées ont consi-
déré d’une part la robustesse au sens du minimax, et d’autre part la gestion de contraintes
également coûteuses à évaluer. Cette modélisation stochastique a par ailleurs été exploi-
tée pour définir des algorithmes efficaces d’estimation de probabilité d’évènements rares,
et de filtrage pour la reconstruction des dérivées successives d’un signal.

Dans l’ensemble de ce chapitre, on considère une fonction scalaire f évaluée via une
simulation numérique sur un ensemble compact Xc de dimension dc. Cette fonction n’est
pas nécessairement différentiable, et n’est a priori connue que par les valeurs prises en
un nombre fini de points échantillonnés. Un méta-modèle, modèle de substitution, ou
encore surface de réponse, est une approximation de la fonction initiale qui peut être
évaluée avec un faible coût de calcul. Parmi les nombreux méta-modèles existants (poly-
nômes, splines, réseaux de neurones), le krigeage [230] permet de construire un modèle
d’interpolation avec une indication sur la fiabilité de sa prédiction, ce qui peut être
exploité pour construire des méthodes d’optimisation globale – y compris robustes et
sous contraintes – de la fonction coûteuse initiale, ainsi que des techniques d’estima-
tion. Le point de départ consiste à évaluer f(·) en mc valeurs préalablement choisies
fmc = [f(xc,1), ..., f (xc,mc)]T, on note par ailleurs X c

mc = [xc,1, ...,xc,mc ]. La fonction in-
connue f(·) est modélisée par un processus gaussien, qui peut être considéré comme la
généralisation de distributions gaussiennes à un espace de fonctions de dimension infinie.
Ainsi, de même qu’une distribution gaussienne est complètement définie par sa moyenne
et sa matrice de covariance, un processus gaussien est caractérisé par ses fonctions de
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moyenne et de covariance [231]. Dans ce qui suit, la fonction f est approchée par

F (xc) = pT(xc)b + Z(xc) (4.1)

Ce modèle est composé de deux parties, tout d’abord une fonction moyenne du processus

mF (xc) = pT(xc)b (4.2)

où p(xc) est un vecteur de régresseurs (des monômes en xc, par exemple) et b est un
vecteur de paramètres de régression à estimer sur les données. La deuxième composante
Z(xc) est un processus gaussien de moyenne nulle et de fonction de covariance cov(·, ·).
Cette fonction, généralement inconnue, est exprimée comme

cov (Z (xc,i) , Z (xc,j)) = σ2
Z · k (xc,i,xc,j) , (4.3)

où σ2
Z est la variance du processus et k(·, ·) une fonction de corrélation paramétrée. Les

paramètres de k(·, ·) et la variance σ2
Z peuvent être choisis a priori ou estimés à partir

des données disponibles. Nous faisons le choix classique [232] de la fonction de corrélation
exponentielle

k (xc,i,xc,j) = exp
− dc∑

l=1

∣∣∣∣∣xc,i(l)− xc,j(l)
θl

∣∣∣∣∣
p
 , (4.4)

où xc,i(l) représente la l-ème composante de xc,i. On peut remarquer que k (xc,i,xc,j)→ 1
lorsque ‖xc,i − xc,j‖ → 0, tandis que k (xc,i,xc,j) → 0 lorsque ‖xc,i − xc,j‖ → ∞.
Les paramètres θl > 0 quantifient la manière dont l’influence d’un point sur un autre
diminue lorsque la distance qui les sépare augmente. Pour assurer la régularité de la
fonction d’approximation, le paramètre p est généralement fixé à la valeur 2 par défaut
(il peut également être estimé sur les données initiales). Le prédicteur (interpolateur)
par krigeage de f(xc) est la prédiction linéaire non biaisée qui minimise la variance de
l’erreur de prédiction 1. La moyenne du processus en tout point xc ∈ Xc est donnée par

f̂(xc) = pT (xc) b̂ + k (xc)T K−1
(
fmc −Pb̂

)
, (4.5)

où K est la matrice de dimension mc×mc dont les composantes sont les corrélations du
processus gaussien entre les points échantillonnés

K|i,j = k(xc,i,xc,j), (4.6)

k(xc) est le vecteur de dimension mc des corrélations du processus gaussien entre les
points préalablement échantillonnés et le point où la prédiction est calculée :

k(xc) = [k(xc,1,xc), ..., k(xc,mc ,xc)]T, (4.7)

1. BLUP – best linear unbiased predictor

100



4.1 Algorithmes d’optimisation

P est la matrice de dimension mc × dim b dont les composantes sont les fonctions de
régression évaluées aux points échantillonnés :

P = [p (xc,1) , ...,p (xc,mc)]
T , (4.8)

et b̂ est l’estimée au sens du maximum de vraisemblance du vecteur des coefficients de
régression b à partir des données disponibles {X c

mc ; fmc},

b̂ =
(
PTK−1P

)−1
PTK−1fmc . (4.9)

L’estimée au sens du maximum de vraisemblance de la variance du processus σ2
Z est

σ̂2
Z = 1

mc

(
fmc −Pb̂

)T
K−1

(
fmc −Pb̂

)
. (4.10)

Une estimée de la variance de l’erreur de prédiction peut être calculée comme

σ̂2 (xc) = σ2
Z

(
1− k (xc)T K−1k (xc)

)
, (4.11)

ce qui permet d’évaluer la précision de l’approximation par krigeage (4.5) en xc. Sa
valeur est faible à proximité des points échantillonnés (nulle en leur emplacement exact)
et plus importante loin de ceux-ci. Ceci est illustré en figure 4.1, où la fonction f (xc) =
sin (xc) /xc est approchée par krigeage sur Xc = [0; 10]. Les intervalles de confiance à
95% sont calculés à partir de l’équation (4.11).

4.1 Algorithmes d’optimisation

4.1.1 Optimisation robuste au sens du minimax
A partir de cette modélisation stochastique, une méthode bayésienne itérative connue

sous le nom de Efficient Global Optimization (EGO) est très employée dans la littérature
pour la recherche d’optimum global à partir d’un nombre restreint d’évaluations. A par-
tir de cet existant, un nouvel algorithme combinant krigeage et relaxation a été proposé
dans [9,17,46], afin de traiter l’optimisation robuste au sens du minimax de fonctions qui
ne peuvent être évaluées que par des simulations numériques coûteuses. La formulation
du problème suppose que les données d’entrée du code de simulation sont de deux types :
les variables de conception qu’il s’agit de régler au mieux, et les variables environnemen-
tales contre l’effet desquelles il convient de se prémunir. Un certain nombre de travaux ont
considéré l’optimisation robuste d’une simulation boîte noire à partir d’un méta-modèle
de krigeage. Dans [233], des simulations de Monte-Carlo sont réalisées pour un ensemble
de valeurs échantillonnées des variables de conception. Un modèle de krigeage est alors
déterminé à partir de ces résultats, sur lequel l’optimisation est réalisée à l’aide d’algo-
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rithmes classiques. L’approche proposée dans [234] étend le critère EI afin de prendre en
compte la distribution de probabilité sur les variables environnementales. L’idée de base
consiste à minimiser la moyenne pondérée de la performance pour un ensemble discret de
variables environnementales. Néanmoins, un réglage optimal en moyenne peut donner de
mauvaises performances pour des valeurs particulières des variables environnementales.
Nous avons donc adopté le point de vue déterministe qui suppose que les variables envi-
ronnementales appartiennent à un ensemble compact et la performance peut alors être
évaluée en considérant le pire cas d’une mesure de robustesse. L’optimisation au sens du
minimax est forcément conservatrice en moyenne, et le choix entre les deux paradigmes
doit être fait en fonction des caractéristiques du problème considéré. Ces travaux ont été
menés avec Hélène Piet-Lahanier (DTIS) et Eric Walter (L2S CentraleSupelec), dans la
continuité de ma thèse. On rappelle tout d’abord l’algorithme EGO [235] qui permet de
traiter le problème d’optimisation globale continue

x̂c = arg min
xc∈Xc

f(xc). (4.12)

L’idée principale est d’utiliser l’approximation par krigeage pour trouver itérativement
de nouveaux points où la simulation coûteuse doit être évaluée, afin de se rapprocher d’un
minimiseur global. Un nouveau point est choisi en maximisant un critère J(·) mesurant
l’intérêt d’échantillonner en xc, étant donné les résultats fmc précédemment obtenus en
X c
mc ainsi que la prédiction (4.5) et la mesure de confiance associée (4.11),

xc,mc+1 = arg max
xc∈Xc

J
(
xc,X c

mc , fmc , f̂(xc), σ̂(xc)
)
. (4.13)

Ce problème (4.13) est en fait beaucoup plus facile à résoudre que (4.12), car il ne fait pas
intervenir la simulation coûteuse. La meilleure estimée disponible de la valeur optimale
du coût parmi les données échantillonnées est donnée par le minimum empirique

fmc
min = min

i=1,...,mc
{f (xc,i)} , (4.14)

qui permet de définir, pour tout xc ∈ Xc, l’amélioration pour la recherche du mini-
mum comme max

{
0, fmc

min − f̂(xc)
}
. Un choix judicieux pour J(·) est la maximisation

de l’espérance de l’amélioration (EI – Expected Improvement), qui s’exprime comme

EI
(
xc, f

mc
min, f̂ , σ̂

)
= σ̂ (xc) [uΦ (u) + φ (u)] , (4.15)

contracté en EI (xc) dans la suite, où Φ est la fonction de répartition et φ la densité de
probabilité de la loi normale centrée réduite N (0, 1), et où

u = fmc
min − f̂ (xc)
σ̂ (xc)

. (4.16)
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Pour plus de développements, on pourra se référer à [236, 237], ainsi qu’à [238] pour
des éléments concernant la convergence de la procédure. La maximisation de EI réalise
un compromis entre la recherche locale (numérateur de u) et l’exploration de zones
inconnues (où σ̂ est grand), ce qui fait d’EI un critère approprié pour l’optimisation
globale. L’algorithme 4.1 résume le déroulement de la procédure EGO. L’échantillonnage
initial de l’étape 2 peut correspondre par exemple à un hypercube latin (Latin Hypercube
Sampling – LHS) ou tout autre plan d’échantillonnage couvrant l’espace des entrées [239].
A l’étape 7, la maximisation de (4.15) par un algorithme auxiliaire est requise afin
de trouver un nouveau point où échantillonner la fonction boîte noire. Son évaluation
n’implique que le méta-modèle de krigeage. L’algorithme d’optimisation DIRECT [176]
est utilisé dans nos travaux. La procédure est itérée jusqu’à atteindre le seuil de précision
εc

EI sur l’EI ou à épuiser le budget d’évaluations autorisées nc
EI. Le déroulement d’EGO

sur trois itérations est illustré en figure 4.1 pour la minimisation de la fonction f (xc) =
sin (xc) /xc, considérée ici comme une boîte noire.

Algorithme 4.1 Efficient Global Optimization (EGO)
1: Entrées : Xc, f(·), εc

EI, n
c
EI

2: Choisir un échantillonnage initial Xc,mc = {xc,1, ...,xc,mc} dans Xc

3: Calculer fc,mc = [f (xc,1) , ..., f (xc,mc)]
T

4: tant que max
xc∈Xc

EI(xc) > εc
EI et mc < mc + nc

EI faire

5: Identifier le modèle de krigeage à partir des données
{
X c
mc ; fc,mc

}
6: Déterminer fmc

min = min
i=1,...,mc

{f (xc,i)}
7: Déterminer xc,mc+1 = arg max

xc∈Xc
{EI(xc)}

8: Calculer f(xc,mc+1), l’incorporer à fc,mc

9: Incorporer xc,mc+1 à X c
mc

10: mc ← mc + 1
11: fin tant que
12: Sortie : fmin = mini=1,...,mc {f (xc,i)}

Figure 4.1 – Trois itérations d’EGO
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Algorithme 4.2 MiMaReK – version 1 et version 2
Code couleur : commun aux deux versions ; version 1 uniquement ; version 2 uniquement.
Etape 1

Choisir x(1)
e dans Xe. Initialiser Re =

{
x(1)

e

}
, i← 1.

V1 : Choisir X c
0 dans Xc et X e

0 in Xe.
V2 : Choisir un unique X in Xc × Xe.

Tant que e > εR
Etape 2

V1 : x(i)
c = arg min

xc∈Xc

{
max
xe∈Re

f (xc,xe)
}
avec EGO sur X c

0

et les valeurs précédentes de f pour {xc ∈ X c
0 ,xe ∈ Re}

V2 : x(i)
c = arg min

xc∈Xc

{
max
xe∈Re

f (xc,xe)
}
avec EGO et EImm sur X

eprec = max
xe∈Re

J
(
x(i)

c ,xe
)

Etape 3 : x(i+1)
e = arg max

xe∈Xe

{
f
(
x(i)

c ,xe
)}

avec EGO sur X e
0 ou X . L’ajouter à Re.

Etape 4 : Compute e = f
(
x(i)

c ,x(i+1)
e

)
− eprec . i← i+ 1

Fin tant que

Le vecteur des variables à optimiser étant toujours noté xc, on lui adjoint un vecteur
de variables environnementales noté xe ∈ Xe ⊂ Rde tel que la fonction coût s’exprime
maintenant comme f(xc,xe). Il s’agit de résoudre le problème d’optimisation minimax
pour trouver x̂c et x̂e, tels que

{x̂c, x̂e} = arg min
xc∈Xc

max
xe∈Xe

f(xc,xe). (4.17)

Ceci correspond à la recherche du vecteur xc donnant la meilleure performance, pour
le cas le plus défavorable des variables perturbatrices xe sur Xe. Bien que de nombreux
travaux aient été consacrés à l’étude de la théorie de l’optimisation minimax, très peu
d’algorithmes ont été proposés pour résoudre le problème (4.17), où f est continue sur les
deux ensembles compacts Xc et Xe [240–242]. Les stratégies proposées dans ces références
supposent l’existence d’une expression analytique de la fonction à optimiser, ainsi que
la possibilité de calculer son gradient ou sous–gradient [243]. De ce fait, le problème qui
nous occupe ne peut être résolu par ces algorithmes, étant donné que la valeur de la
fonction n’est accessible que par simulation en certains points et que son gradient n’est
pas calculable. Une première idée pourrait consister à trouver (avec EGO, par exemple)
tout d’abord un minimiseur x̂c de f sur Xc pour une valeur fixée de xe ∈ Xe, puis de
maximiser f par rapport à xe sur Xe pour cette valeur fixée x̂c, et d’alterner ces étapes
jusqu’à obtenir une solution stable. Toutefois la convergence de cet algorithme simpliste
n’est pas garantie et il a tendance à osciller entre des valeurs non optimales de solutions
candidates. Pour faire face à ces difficultés, Shimizu et Aiyoshi [244,245] ont proposé de
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transformer le problème initial (4.17) en introduisant le scalaire τ tel que min
xc∈Xc

τ,

sous la contrainte f(xc,xe) ≤ τ, ∀xe ∈ Xe
. (4.18)

Ce nouveau problème d’optimisation est sujet à une infinité de contraintes et est donc
toujours impossible à résoudre en l’état. Il est toutefois possible d’utiliser une procédure
itérative pour obtenir une solution approchée, en relaxant le problème (4.18) avec le
remplacement de la contrainte par f(xc,xe) ≤ τ, ∀xe ∈ Re, où Re est un ensemble fini
contenant les valeurs de xe déjà explorées. Un seuil εR spécifie la précision désirée de la
solution. Sous des hypothèses raisonnables, il a été prouvé que la boucle principale se
termine en un nombre fini d’itérations [244]. Cet algorithme est générique et laisse libre
le choix des procédures d’optimisation permettant de réaliser chacune des étapes de mi-
nimisation et maximisation dépendant d’un unique vecteur de variables (respectivement
xc et xe). Nous avons ainsi développé deux versions d’un algorithme (4.2) dénommé Mi-
MaReK (MiniMax optimization via Relaxation and Kriging) combinant deux instances
d’EGO au sein de cette procédure de relaxation. Dans la première version [17], deux
échantillonnages initiaux X c

0 sur Xc et X e
0 sur Xe sont considérés. A l’étape 2, l’objec-

tif est de trouver un minimiseur x(i)
c de la fonction max

xe∈Re
f(xc,xe), où Re contient un

nombre fini de valeurs préalablement explorées de xe. Ceci est réalisé en prenant, pour
chaque point xc de l’échantillonnage X c

j , le minimum empirique de f(xc,xe) sur tous les
éléments xe de Re. Ceci nécessite j × i évaluations de f à chaque itération. Nous avons
fait le choix de réutiliser le même échantillonnage X c

0 à chaque itération de la relaxation
afin de réduire le coût de calcul. Il faut également noter que la détermination du modèle
de krigeage et la maximisation du critère EI associée ne dépendent ici que de xc, contrai-
rement à f qui est fonction de xc et de xe. Ceci implique que les calculs nécessaires à
l’établissement du méta-modèle sont effectués pour une dimension bien plus faible que si
un échantillonnage avait été effectué sur Xc×Xe. A l’étape 3, la fonction à maximiser est
f(x(i)

c ,xe) avec EGO où xc est fixé à x(i)
c qui est l’optimum obtenu à l’étape précédente.

Le même échantillonnage initial X e
0 sur Xe est utilisé à chaque exécution de cette étape

pour réduire la charge de calcul. Dans la deuxième version [9], un unique modèle de
krigeage est évalué sur la base d’un ensemble X de points échantillonnés itérativement
sur l’ensemble couplé Xc×Xe, afin d’exploiter l’intégralité de l’information recueillie au
cours de la procédure. Ceci nécessite une modification de l’étape 2, où l’EI de la fonction
{maxxe∈Re f(xc,xe)} doit être calculé comme

EImm (xc) = E
[

max
i∈1,...,m

(
fmin − f

(
xc,x(i)

e

))
+

]
(4.19)

où Re contient m éléments. Nous avons réalisé l’estimation de cette nouvelle fonc-
tion d’amélioration par Monte-Carlo, sa maximisation remplaçant celle de l’EI clas-
sique (4.15). L’étape 3 est peu modifiée, la maximisation de f

(
x(i)

c ,xe
)
étant simple-
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ment réalisée à partir de l’ensemble conjoint X . La comparaison des deux versions per-
met d’établir que, pour des nombres équivalents d’échantillons initiaux nc et ne sur
Xc × Xe, la deuxième version nécessite moins d’évaluations de la fonction coûteuse si
2 (nc + ne) > N , où N est le nombre d’étapes de relaxation (boucle tant que). C’est
très généralement le cas, le nombre initial d’échantillons étant usuellement choisi égal à
10 fois la dimension de l’espace. Les performances ont été évaluées numériquement sur
un ensemble de fonctions tests également utilisées dans [246, 247], où des algorithmes
évolutionnaires nécessitant 105 évaluations ont été proposés. Notre algorithme permet
d’obtenir de bonnes performances avec bien moins d’appels à la fonction, et la deuxième
version réduit d’environ 30% le nombre moyens d’évaluations par rapport à la première.

Tableau 4.1 – Comparaison entre les deux versions de MiMaReK (50 runs)
Evaluations f1 f2 f3 f4 f5 f6

MiMaReK 1 52± 1 270± 68 281± 72 279± 89 94± 4 223± 89
MiMaReK 2 33± 0 150± 40 224± 32 225± 38 55± 1 143± 83

dimXc × Xe = 2 pour f1 à f4 et dimXc × Xe = 4 pour f5, f6

4.1.2 Optimisation sous contraintes
On revient ici à la définition initiale du problème d’optimisation (4.12) sans considération
de robustesse mais en y ajoutant un ensemble de m contraintes g, celles-ci pouvant
également être évaluées via une simulation numérique coûteuse (pas nécessairement la
même que f).

x̂c = arg min
xc∈Xc

f (xc) , (4.20)

s.t. g (xc) ≤ 0.

Comme présenté précédemment, les méthodes à base de krigeage sont efficaces pour op-
timiser une fonction objectif boîte noire évaluée uniquement via une simulation coûteuse,
à partir de critères reposant sur la prédiction et l’incertitude du méta-modèle. Dans le
cadre du stage M2 de Cédric Durantin (co-encadré avec Mathieu Balesdent, ONERA
DTIS), nous avons étudié l’extension de ces techniques pour traiter le problème sous
contraintes (4.20). L’approche la plus usuelle consiste à construire des surfaces de ré-
ponse pour chaque contrainte et à utiliser cette information lors de l’optimisation du
critère auxiliaire de recherche du prochain point à échantillonner. Trois techniques prin-
cipales ont été définies dans la littérature. La première [248] consiste à sélectionner le
prochain point via la maximisation de l’EI tel que défini en (4.15), multiplié par la
probabilité de faisabilité des contraintes soit

max
xc∈Xc

EI(xc)× PF(xc) avec PF(xc) =
m∏
i=1

Φ
(

0− ĝi(xc)
σ̂gi(xc)

)
(4.21)
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où ĝi et σ̂2
gi sont les fonctions moyenne et variance du modèle de krigeage de la i-ème

contrainte. Une deuxième approche proposée dans [236] consiste à maximiser l’EI sous
contrainte des fonctions moyennes tel que max

xc∈Xc
EI(xc), s.t. ĝi(x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m.

Enfin, une troisième technique consiste à maximiser l’EI sous contrainte d’Expected Vio-
lation des contraintes [249], tel que max

xc∈Xc
EI(xc), s.t.EVi(xc) ≥ ε, i = 1, . . . ,m avec

EVi(xc) = (0− ĝi(xc)) Φ
(

0− ĝi(xc)
σ̂gi

(xc)

)
+ σ̂gi

(x)φ
(

0− ĝi(x)
σ̂gi

(x)

)
(4.22)

Ces différentes méthodes ont été comparées sur un benchmark de fonctions analytiques
usuelles [10], et la plus performante globalement apparait être l’utilisation de la proba-
bilité de faisabilité (4.21), la méthode utilisant les contraintes krigées obtenant cepen-
dant de meilleurs résultats sur une partie des fonctions. Nous avons par la suite étudié
l’application d’une optimisation bi-objectif entre le critère d’amélioration du coût et la
faisabilité des contraintes, tel que proposé dans [250]. L’idée est de maximiser simulta-
nément l’EI et la probabilité de faisabilité max

xc∈Xc
{EI(xc),PF(xc)}, puis de choisir sur le

front de Pareto obtenu (solutions non dominées) le meilleur point via le critère (4.21).
Un exemple de résultat sur l’une des fonctions du benchmark analytique est présenté
en Figure 4.2. Nous avons alors proposé une extension tri-objectif avec comme objec-
tif supplémentaire la maximisation de l’incertitude sur les contraintes ∑m

i=1 σ̂gi
(xc), afin

d’améliorer la connaissance de celles-ci. On observe une amélioration de la précision sans
dégradation de convergence ou coût d’évaluation (extrait de résultat en Figure 4.3). Un
problème simplifié de conception d’un lanceur bi-étage à propulsion solide (4 variables
de conception, 3 contraintes) a été traité avec succès par les méthodes multi-objectif
proposées.

Figure 4.2 – Exemple de front de Pareto obtenu pour la méthode bi-objectif pour l’op-
timisation sous contraintes (fonction test Branin1 à gauche)
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(a) Bi-objectif vs CEI (b) Tri-objectif vs Bi-objectif

Figure 4.3 – Extrait de comparaison de performances entre les différentes approches
d’optimisation sous contraintes (mono, bi- et tri-objectif)

4.2 Estimation à base de krigeage

4.2.1 Applications en réglage automatique et conception
La première application cible des méthodes d’optimisation décrites dans la partie pré-

cédente est le réglage automatique des paramètres internes (ou hyper-paramètres) d’al-
gorithmes d’estimation ou de commande. Ceci permet une comparaison plus objective
entre les méthodes en évaluant la meilleure performance de chacune sur les mêmes cas de
tests, et cela fournit à l’utilisateur des plages de paramètres les plus à même de donner
des résultats satisfaisants. Le réglage est donc vu comme un problème d’optimisation glo-
bale, la fonction à optimiser étant calculée via une simulation numérique potentiellement
coûteuse. Le critère de performance est par exemple en diagnostic un compromis entre
le taux de fausse alarme et le taux de non détection. La démarche proposée ici a consisté
à substituer à la simulation numérique un modèle de krigeage admettant comme entrées
les hyper-paramètres et fournissant en sortie le critère de performance, puis d’utiliser les
algorithmes d’optimisation développés pour obtenir une solution en peu d’évaluations.
Ceci a été appliqué à la comparaison d’algorithmes de détection de changement dans
un signal [54], au réglage minimax par rapport aux incertitudes d’observateurs de diag-
nostic (cf Chapitre 2) pour des applications aéronautiques [5, 51, 52] ou un modèle de
satellite [47]. Dans le cas du satellite, on cherche les réglages d’observateurs et de tests de
décision les plus robustes par rapport aux variations de taille de défaut, bruit de mesure
et incertitudes de modèles (Figure 4.4a). La simulation étant particulièrement lourde et
les espaces de recherches continus, un résultat a pu être obtenu en quelques centaines
d’appels, avec comme critère de performance le compromis entre fausses alarmes et non
détections sur une trajectoire de référence. L’approche à base de krigeage a également été
exploitée pour fournir un ensemble d’hyper-paramètres optimaux pour deux méthodes
d’estimation de probabilité d’évènements rares, réputées délicates à appréhender pour
les non-spécialistes [12, 15] qui disposent ainsi de lignes directrices de réglage sur un
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ensemble représentatif de problèmes tests. Par ailleurs, l’algorithme proposé dans [53]
comprend un raffinement itératif du méta-modèle par échantillonnage à l’emplacement
de variance maximale, intégré dans un système d’apprentissage par renforcement pour le
calcul d’une future pose optimale afin de reconnaître un objet en un minimum d’obser-
vations. Dans [48], une solution optimale à un problème de commande prédictive pour
le guidage d’un robot mobile a été obtenu en temps réel grâce à EGO.

(a) Boucle de diagnostic pour un satellite (b) Modèle d’amortisseur

Figure 4.4 – Application au réglage robuste d’algorithmes et à la conception

L’algorithme MiMaReK a par ailleurs été appliqué à un cas usuel de conception méca-
nique robuste aux incertitudes pour un amortisseur [9,66]. L’objectif est de minimiser le
déplacement maximal de la masse m1, tel que J = (k1X1)X−1

0 , où X0 est une oscillation
d’amplitude connue mais de fréquence inconnue ω. Le problème se formule comme

{
ζ̂2, T̂ , β̂

}
= arg min

ζ2,T
max
β

J, ζi = bi
2
√
kimi

, ωi =
√
ki
mi

, T = ω2

ω1
, β = ω

ω1
(4.23)

mais aucune solution analytique ne peut être déterminée. Il s’agit d’un cas test fré-
quemment étudié dans la littérature [251], les solutions numériques fournies nécessitant
au minimum 104 évaluations avec un algorithme génétique pour obtenir un résultat
suffisamment précis. Moins de 1000 évaluations ont été nécessaires à MiMaReK pour
atteindre un résultat équivalent, ce qui confirme l’intérêt de la méthode pour ce type de
problème de conception.
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Chapitre 4 Méthodes d’optimisation et d’estimation à base de krigeage

4.2.2 Estimation de probabilité d’évènement rare

En collaboration avec Mathieu Balesdent et Jérôme Morio [252], également chercheurs
au DTIS, une méthode d’estimation de probabilité d’évènement rare s’appuyant sur un
métamodèle de krigeage a été proposée dans [16]. La mise à jour du méta-modèle est spé-
cifiquement étudiée pour rendre applicable les techniques d’échantillonnage préférentiel
(Importance Sampling) à des codes de calcul coûteux. Le problème à résoudre consiste
à estimer la probabilité P [f (x) > S] où f : Rd → R est une fonction entrée-sortie
coûteuse, S un seuil d’intérêt et où le vecteur aléatoire x suit une loi de probabilité de
densité h0.

Les méthodes d’estimation et d’intégration les plus couramment utilisées pour esti-
mer des probabilités ou des quantiles, en particulier les simulations Monte-Carlo, n’abou-
tissent pas à des résultats suffisamment précis pour ces évènements rares (situés en queue
de distribution). L’échantillonnage préférentiel est alors une technique couramment em-
ployée [253]. Cela consiste à utiliser une loi de tirage auxiliaire h des échantillons xi
permettant de générer des évènements rares plus efficacement et estimer la probabilité
comme

P̂IS = 1
N

N∑
i=1

1f(xi)>S
h0 (xi)
h(xi)

(4.24)

Il n’est possible de définir une loi auxiliaire optimale de tirage des échantillons que par
le biais de la connaissance a priori de la probabilité à estimer. Cette loi peut néanmoins
être approchée itérativement en optimisant les paramètres d’une famille donnée de lois.
Une version non paramétrique et adaptative de l’échantillonnage préférentiel (méthode
NAIS) basée sur l’optimisation itérative d’un estimateur à noyaux de densité hk (gaus-
sien par exemple) a également été proposée dans [254]. Cette version de l’algorithme
permet d’estimer précisément la probabilité souhaitée mais au prix d’au moins 104 à
106 évaluations de la fonction f , ce qui n’est pas applicable dans le cas de simulations
coûteuses – d’où la proposition d’introduire un modèle de krigeage. La stratégie retenue
consiste à améliorer itérativement la connaissance de la fonction f autour de la zone de
franchissement du seuil S. Soit Z = [z1, . . . , zp] les vecteurs d’entrées échantillonnées et
Xk la population générée via la distribution auxiliaire hk à l’étape k, on définit l’ensemble
des points incertains comme

X̃k =
{
xi ∈ Xk | E

(
f̂ (xi,Z)

)
− kσ̂ (xi,Z) < qk < E

(
f̂ (xi,Z)

)
+ kσ̂ (xi,Z)

}
(4.25)

où f̂ et σ̂ sont issues du modèle de krigeage à partir du design courant Z, k correspond à
un niveau de confiance arbitraire (1.96 pour 95% par exemple), et qk est la valeur du seuil
courant (égal à S lorsque l’algorithme NAIS a convergé). Cet ensemble représente donc
les échantillons potentiellement mal classés du fait de l’incertitude de l’approximation
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4.2 Estimation à base de krigeage

par krigeage (Figure 4.5a). On choisit alors un prochain échantillon comme suit :

z∗ = arg max
z∈Rd


Card(X̃k)∑

i=1
[σ̂ (x̃i,Z)− σ̂ (x̃i,Z, z)]

 (4.26)

où σ̂ (x̃i,Z) est la fonction écart-type associé au modèle de krigeage courant et σ̂ (x̃i,Z, z)
l’écart-type attendu en ajoutant l’échantillon z [231]. Cette procédure est donc appliquée
récursivement jusqu’à ce que X̃k devienne l’ensemble vide. Un intervalle de confiance à
95% peut par ailleurs être obtenu pour la probabilité estimée.
Cette technique a été appliquée sur des cas-tests analytiques classiques, ainsi que sur

l’analyse de la dispersion de la retombée du premier étage d’un lanceur au delà d’un seuil
critique de distance (précédemment défini dans [252, 254]). Cela a permis de mettre en
évidence la précision de la méthode, comparable à celle des techniques d’échantillonnage
préférentiel sans méta-modèle, et la réduction du nombre d’évaluations jusqu’à un facteur
10 par rapport à celles-ci.

S

confidence interval

uncertain points

true fonction
surrogate model

bound of confidence interval

evaluated points

predicted points

(a) Modèle de krigeage avec intervalles de confiance (b) Retombée de premier étage lanceur

Figure 4.5 – Estimation de probabilité d’évènements rares assistée par krigeage

4.2.3 Estimateur de dérivées
Nous avons proposé, avec Hélène Piet-Lahanier (ONERA DTIS) et Eric Walter (L2S

CentraleSupélec), une approche de filtrage pour l’estimation des dérivées successives d’un
signal bruité à partir d’un modèle de krigeage [42], avec application à l’estimation d’une
manœuvre cible par un missile intercepteur. Le résultat principal est une formulation
comme un filtre FIR à coefficients constants, facilement implémentable. Les propriétés
statistiques du krigeage permettent par ailleurs de définir des intervalles de confiance
pour les dérivées successives.
On considère un signal temporel f(t) sur n instants Tn = {t1, ..., tn}, tel que fn =

[f(t1), ..., f(tn)]T. Un modèle de krigeage tel que défini en début de chapitre est associé
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Chapitre 4 Méthodes d’optimisation et d’estimation à base de krigeage

à ces données, en considérant nul le modèle moyen (4.2), soit le prédicteur

f̂(t) = λT(t)fn, avec
(
K+σ2

NIn
)

λ(t) = k(t) (4.27)

où σ2
N est la variance du bruit additif supposé gaussien de moyenne nulle qui s’applique

sur le signal f [231], on note dans la suite Kσ = K + σ2
NIn.

Une estimée de la l-ème dérivée de f est alors

f̂ (l)(t) = λT
l (t)fn, avec Kσλl(t) = k(l)(t) (4.28)

k(l) (t) =
[
k(l) (t− t1) , . . . , k(l) (t− tn)

]T
sous hypothèse que la fonction de corrélation (4.4) est différentiable l fois (ce qui est
le cas pour la corrélation exponentielle quadratique choisie, infiniment différentiable).
D’après [255], l’intervalle de confiance associé pour la dérivée l-ème peut être calculé
comme

σ̂2
l (t) = σ̂2

Z

(
(−1)lk(2l)(0)− λT

l (t)k(l)(t)
)
. (4.29)

On considère l’implémentation de ce filtre sur une fenêtre glissante de n points, on
considère par ailleurs un pas d’échantillonnage constant ts, ce qui permet de noter

tk = [tk − (n− 1)ts, . . . , tk − ts, tk]T (4.30)
fk = [f (tk − (n− 1)ts) , . . . , f (tk − ts) , f (tk)]T

L’estimée de la l-ème dérivée à l’instant tk est alors donnée par

f̂ (l)(tk) = hT
l fk, avec Kσhl = rl (4.31)

où kl et K ne dépendent plus de l’instant tk et s’écrivent comme

kl =
[
k(l) ((n− 1)ts) , . . . , k(l) (ts) , k(l) (0)

]T
(4.32)

K|ij = k ((i− j)ts)

On obtient ainsi un filtre à réponse impulsionnelle finie à appliquer sur une fenêtre
glissante, permettant d’obtenir les dérivées successives du signal. De même, la variance
associée est donnée par

σ̂2
l (tk) = 1

n

(
fT
k K−1

σ fk
) (

(−1)lk(2l)(0)− hT
l kl

)
(4.33)

Les paramètres de réglage sont la largeur de la fenêtre glissante n, le pas de temps, la
variance du bruit, et θ le facteur d’échelle de la fonction de corrélation – analogue à une
bande passante. La méthode a été testée sur des fonctions analytiques usuelles et s’est
montrée très performante : pas de délai d’estimation contrairement à l’approximation
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polynomiale [256], vraie dérivée correctement encadrée dans l’intervalle de confiance.
Ce filtre a ensuite été appliqué à l’estimation de manœuvres d’une cible dans un

contexte de duel terminal. Une modélisation simplifiée considère un missile intercepteur
dont l’accélération am est instantanément réalisée face à une cible considérée non manœu-
vrante dans le cas nominal [257] (accélération at nulle, inconnue sinon). En considérant
un engagement planaire et le système linéarisé (hypothèse d’angle faible de la ligne de
vue λ entre les deux engins, cf Figure 2.4), on peut approcher la distance de passage
finale par la position verticale relative y dont la dynamique est ÿ = at−am. Une mesure
bruitée ymes peut être supposée accessible via un auto-directeur embarqué et la connais-
sance de la distance relative donnée par un moyen de mesure externe. La loi de navigation
proportionnelle am = Nvcλ̇ (avec N un gain constant et vc la vitesse de rapprochement)
permet de maintenir la direction de la ligne de vue constante ce qui garantit l’intercep-
tion en l’absence de manœuvre cible [258]. La loi dite augmentée am = N

(
vcλ̇+ at

2

)
permet de compenser une manœuvre cible, mais nécessite l’estimation en ligne de son
accélération at. Ceci est généralement réalisé via un filtre de Kalman faisant une hypo-
thèse sur la manœuvre réalisée (évasive ou hélice) [259]. En remarquant que at = ÿ+am,
l’accélération de la cible est directement disponible si la dérivée seconde de la mesure
bruitée ymes peut être estimée en ligne sans retard. Nous avons donc appliqué la méthode
à base de krigeage proposée aux cas de manœuvres évasives et hélicoïdales. Un exemple
de résultat d’estimation est donné en Figure 4.6 avec les intervalles de confiance associés
et en comparaison à la grandeur physique simulée. La performance de la méthode est
comparable à celles de filtres de Kalman, mais sans nécessiter d’hypothèse sur le type de
manœuvre. Il a été montré que la loi de navigation proportionnelle augmentée pouvait
utiliser l’estimée fournie pour anticiper le mouvement de la cible et réaliser l’interception
(Figure 4.6c).

(a) Dérivée première de ymes (b) Accélération estimée (c) Scénario d’interception

Figure 4.6 – Estimation de dérivées par krigeage dans le cas d’une manœuvre cible
hélicoïdale à des fins d’interception
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Conclusions et Perspectives

Diagnostic et pronostic à base de modèles dynamiques

Contributions

Les développements réalisés en diagnostic à base de modèles ont principalement consisté
à étudier l’applicabilité de techniques usuelles (observateurs à entrée inconnue, à modes
glissants, tests statistiques) pour des systèmes aérospatiaux. Un partenariat a notam-
ment été initié avec le CNES autour de la supervision des moteurs fusée à ergols liquides
(thèse d’Alessandra Iannetti [105] soutenue en 2016, suivie de la thèse de Camille Sa-
rotte [21,23] soutenue fin 2019). Ces travaux se caractérisent par un effort de modélisa-
tion important afin d’obtenir un modèle dynamique exploitable à des fins d’estimation
en ligne, à partir de la connaissance des phénomènes physiques. Nous nous sommes ainsi
appuyés sur le département multi-physique pour l’énergétique (DMPE) de l’ONERA,
qui exploite le banc de test MASCOTTE [109] dont les données d’essai de campagnes
de tirs passées ont servi de référence pour valider les résultats des thèses et montrer
ainsi l’applicabilité des techniques à base de modèle. D’autres études en simulation ont
porté sur la détection et l’estimation de défauts d’actionneurs à partir de modèles de
dynamique du vol de systèmes aérospatiaux sur-actionnés (satellite notamment).

Le sujet émergent du pronostic à base de modèles dynamiques a été abordé via une
première thèse soutenue en 2018 (Elinirina Robinson [128], co-encadrement CNAM).
Les travaux ont porté sur le développement de méthodes de filtrage et de propagation
d’incertitudes : des filtres particulaires associés à des tests statistiques ont été utilisés
dans le cas d’hypothèses probabilistes, tandis qu’un nouvel observateur intervalle (sous
hypothèses ensemblistes) a été développé pour les modèles linéaires à temps discret avec
prise en compte d’entrées inconnues. Ces techniques ont été appliquées à la surveillance
des structures métalliques ou composites, ce qui a nécessité à nouveau un travail de
modélisation dynamique et validation sur données expérimentales, en collaboration avec
le département Matériaux et Structure (DMAS) de l’ONERA.
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Perspectives

Le partenariat avec le CNES devrait prendre encore plus d’ampleur à l’avenir, en lien
avec le développement de lanceurs réutilisables en Europe [260]. Ces systèmes nécessitent
en effet une surveillance et un suivi du cycle de vie des sous-systèmes plus importants
que précédemment, avec une intégration dans le cadre HUMS de méthodes de diagnostic
et de commande pour les moteurs (à ergols liquides) ou l’avionique et des approches de
surveillance et prédiction de l’état des structures (celles-ci étant instrumentées avec de
multiples capteurs en réseau). Dans ce contexte, les sujets d’étude s’étendent également
à la commande en boucle fermée des moteurs fusée (thèse de Sergio Perez Roca [60]
démarrée en 2017 pour le compte du CNES et d’ArianeGroup, avec co-encadrement
IRSEEM) au niveau du transitoire de démarrage et de la modulation de poussée induite
par la phase de retour, avec de nombreuses incertitudes paramétriques. Au sein du
banc de test expérimental MASCOTTE exploité à l’ONERA, sur lequel les techniques
d’estimation ont été récemment testées, on pourra par ailleurs considérer la réalisation
d’un prototype de régulation tolérante dans le cas de défauts de gravité mineure ne
nécessitant pas à l’arrêt impératif du système.

Le pronostic à base de modèles est un sujet prometteur qui devrait ouvrir de nouvelles
possibilités applicatives dans le domaine aérospatial, notamment en ce qui concerne la
surveillance des éléments de motorisation et des matériaux. Sur la base des premiers tra-
vaux menés, de nouvelles méthodes d’estimation et de propagation d’incertitude reposant
sur les concepts d’estimation ensembliste (intervalle, zonotope) pourront être dévelop-
pées pour les systèmes non linéaires à temps discret, avec la nécessité de découpler voire
reconstruire une entrée inconnue lorsque les conditions de sollicitation du système sont
mal connues. Un deuxième objectif pourra être d’établir une démarche de commande
tolérante à la dégradation, celle-ci étant estimée et propagée via le module de pronostic.
Il s’agirait notamment de garantir la réussite d’une mission donnée en tenant compte de
la durée de vie résiduelle des composants et de l’impact rétroactif des sollicitations de
la commande sur ces éléments (notamment dans le cadre de la navigation de véhicules
aérospatiaux autonomes tels que les lanceurs ou les drones).

Enfin, de nouveaux types de systèmes étudiés à l’ONERA (robots terrestres et aé-
riens, dirigeables) pourront bénéficier de ces approches à base de modèles et nécessiter
des développements théoriques et applicatifs en fonction de leurs spécificités. La mise
en œuvre d’une boucle HUMS (intégrant diagnostic, pronostic et maintenance) et son
influence sur le cycle de vie des systèmes aérospatiaux sera également un sujet d’étude
attendu.
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Conclusions et Perspectives

Navigation autonome mono et multi-robots
Contributions
Ces travaux ont porté principalement sur la navigation autonome en milieu intérieur

encombré à base de vision embarquée, avec extension à la commande de flottes de vé-
hicules. Une activité de robotique expérimentale permet de valider ces approches, ce
qui a donné lieu à de nombreuses démonstrations de capacités nouvelles de navigation
autonome de robots terrestres et aériens dans le cadre de projets industriels (partenariat
avec SNCF Réseau 2015-2019) et de recherche (Projet interne COPERNIC 2014-2017,
FP7 EuRoC 2014-2017, EDA EuroSWARM 2017-2018).
Les premiers travaux ont porté sur l’utilisation d’un algorithme de commande pré-

dictive pour l’exploration autonome d’une zone inconnue par un robot mobile, en in-
teraction avec la localisation et la modélisation de l’environnement réalisées à partir
de la stéréo-vision embarquée. Ceci a conduit aux travaux de la thèse d’Hélène Rogge-
man [143] soutenue en 2017 sur la prédiction de la qualité de la localisation basée vision
embarquée et sa prise en compte dans le guidage du robot pour de telles missions. De
nombreux sujets portant sur le vol autonome de drones multi-rotors ont par ailleurs été
traités et ont fait l’objet de démonstrateurs en conditions réelles (« hors du laboratoire »)
avec l’ensemble de la boucle perception-action exécutée à bord en temps réel : le suivi
de trajectoire en milieu intérieur avec détection et évitement d’obstacles statiques et
mobiles, la télé-opération assistée à des fins d’inspection, l’exploration autonome d’un
volume encombré par un mini-drone.
De nouvelles méthodes distribuées de guidage de flottes de robots ont été développées

dans le cadre de travaux à plus bas TRL. Cela a notamment consisté en la mise en
œuvre de schémas de commande prédictive distribuée pour le déplacement en flotte ou
l’exploration collaborative de zone, ce qui a montré la possibilité d’étendre les travaux
réalisés en mono-robot et l’adaptabilité de la technique à des objectifs variés. La thèse
d’Arthur Kahn [200] soutenue en 2015 (collaboration L2S CentraleSupélec) a abordé
la problématique de la localisation globale d’une source par une flotte de robots, ce
qui combine à la fois un problème d’optimisation et une problématique de commande
distribuée. Nous avons également proposé et validé expérimentalement un algorithme
de localisation collaborative combinant les images de la même scène acquise par deux
drones distincts et une loi de commande associée pour le maintien en formation. Enfin,
un schéma distribué d’estimation et de guidage pour le suivi d’une cible mobile a été
proposé lors du post-doctorat de Ioannis Sarras (2016-2017).

Perspectives
Les travaux en commande de robots et drones sont en plein essor, que ce soit pour un

unique véhicule autonome d’inspection en environnement complexe ou pour une flotte
de véhicules afin de réaliser une mission d’exploration ou de suivi de cible(s) plus effica-
cement. Au cours des dernières années, nous avons participé activement à de nombreux
projets et réalisé des démonstrations des capacités offertes par les algorithmes de com-
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mande et d’estimation développés. Ceci va se poursuivre dans le contexte multi-véhicules,
principalement en confrontant les algorithmes testés jusqu’ici en simulation à l’applica-
tion réelle tout en tenant compte des contraintes de vision embarquée pour la localisation
et la cartographie. L’objectif est de parvenir en quelques années à une démonstration
de capacité complète d’une flotte d’exploration pour la cartographie d’un environne-
ment inconnu et encombré, à des fins de reconnaissance, surveillance ou détection de
changements. Ces travaux sont notamment soutenus par le projet interne GUIMAUVE
(2017-2020) dont je suis responsable, associé à des projets industriels et étatiques sur la
même thématique.
Les approches étudiées jusqu’à présent reposaient pour la plupart sur la commande

prédictive avec un horizon fini et la discrétisation de l’espace de commande, les travaux
futurs considèreront une approche plus globale intégrant une couche supérieure de pla-
nification de trajectoires qui tient compte des objectifs de la mission et des contraintes
liées à la flotte et l’environnement. Ceci a été amorcé pour le cas de l’exploration au-
tonome d’un volume par un mini-drone dans le projet FP7 EuRoC. Une thèse a ainsi
débuté fin 2018 (Guillaume Hardouin, en collaboration avec le MIS Amiens) sur le déve-
loppement de « scanners robotisés » pour la numérisation automatique du patrimoine,
soit la coordination de robots mobiles et drones équipés de capteurs lidar et vision afin
de reconstruire intégralement une surface. Une deuxième thèse a également été lancée
en 2018 (Esteban Restrepo-Ochoa, avec le L2S CentraleSupélec) avec pour objectif la
définition de lois de commande distribuées pour la coordination multi-objectifs de sys-
tèmes multi-drones dans des environnements dynamiques, notamment via la définition
de fonctions de Lyapunov barrières.
La coordination de larges essaims (au moins une centaine) de robots autonomes reste

un problème difficile d’un point de vue théorique et pratique, les démonstrations actuelles
reposant sur une planification a priori des trajectoires (chorégraphie) avec gestion cen-
tralisée. Un passage à l’échelle des techniques distribuées de localisation, cartographie
et guidage de robots est donc attendu pour les missions de déplacement groupé, explo-
ration ou suivi d’objet avec comme difficulté supplémentaire la possible hétérogénéité
des agents (capteurs complémentaires, robots terrestres et aériens, tailles et dynamiques
différentes).
Depuis quelques années, on observe une importante évolution des outils d’interpréta-

tion de données via le développement de techniques issues de l’IA et plus spécifiquement
de l’apprentissage par ordinateur. Des moyens de description symbolique de données,
notamment image, ont fait leur apparition et sont capables de donner des résultats en
temps réel et dans certaines configurations embarquées. Nous pourrons donc considérer
l’intégration de ces nouvelles capacités au sein des fonctions robotiques pour la naviga-
tion autonome. Les algorithmes embarqués de guidage pourront notamment être enrichis
selon deux axes principaux : d’une part l’interaction avec une modélisation sémantique
des objets statiques et dynamiques présents dans l’environnement, et d’autre part une
gestion plus efficace des informations échangées au cours de la mission (réduction voire
absence de communication).
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Méthodes d’optimisation et d’estimation à base de krigeage
Contributions
Plusieurs types de méthodes numériques ont été dérivées de l’approximation par kri-

geage d’une fonction évaluée par simulation numérique coûteuse, qui fournit un méta-
modèle léger à évaluer et une mesure de confiance associée. De nouveaux algorithmes
d’optimisation ont ainsi été proposés : d’une part afin de réaliser une conception robuste
au sens du minimax en intégrant deux procédures d’optimisation à base de krigeage dans
un schéma de relaxation itérative, d’autre part afin de prendre en compte un ensemble
de contraintes également coûteuses en guidant les nouvelles évaluations de la fonction
par des techniques multi-objectif combinant le méta-modèle de la fonction coût et l’in-
certitude sur les contraintes. Les principales applications de ces méthodes sont le réglage
automatique d’algorithmes d’estimation (diagnostic, commande, calcul de probabilité)
et la conception de systèmes.
Nous avons par ailleurs proposé de nouvelles techniques d’estimation. L’évaluation de

la probabilité d’évènements rares par échantillonnage préférentiel devient ainsi faisable
lorsque la fonction d’intérêt est évaluée par une simulation coûteuse en réduisant ité-
rativement l’incertitude sur le méta-modèle de manière ciblée. Par ailleurs, l’estimation
des dérivées successives d’un signal bruité a pu être réalisée en définissant un filtre à
coefficients constants à appliquer sur une fenêtre glissante. Dans les deux cas, le modèle
de krigeage permet de fournir un intervalle de confiance sur le résultat obtenu avec un
très faible coût de calcul.

Perspectives
Cet axe de travail autour de l’optimisation et l’estimation à base de krigeage est en

ralentissement, le diagnostic et les activités en commande avec validation expérimentale
ayant connu une forte expansion lors des cinq dernières années. Cependant, l’expérience
acquise en modélisation stochastique et manipulation de méta-modèle peut ponctuel-
lement fournir des pistes de solutions à des problèmes d’estimation ou d’optimisation
qui pourraient se poser dans les deux premières thématiques. Cela a notamment été le
cas de la thèse d’Arthur Kahn dont les travaux ont associé robotique multi-véhicules,
diagnostic et krigeage afin de réaliser la localisation de l’extremum global d’un champ
scalaire.
Les techniques développées restent régulièrement appliquées au sein de l’ONERA pour

réaliser le réglage d’algorithmes, estimer des probabilités d’évènements rares ou calculer
des indices de sensibilité. Parmi les sujets encore ouverts au niveau de l’optimisation
robuste à base de krigeage, la prise en compte de contraintes évaluées via des simulations
numériques coûteuses et présentant des couplages entre les variables de conception et
les variables environnementales pourra nécessiter de nouveaux développements.
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