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Résumé

Estimation embarquée du mouvement sans informations d’infrastruc-
ture : application & un drone autonome

La conception d’agents mobiles capables de naviguer de maniére autonome vise a leur
permettre de se déplacer en direction d’un objectif en évitant les collisions avec des obstacles
et ce, sans informations préalables sur leur environnement. Les agents mobiles concernés
sont de petits systémes embarqués limités en ressources (énergie, calcul, mémoire), comme
le micro-drone utilisé dans cette thése.

Dans ce cadre, l'estimation en temps-réel de la trajectoire de ’agent, c’est-a-dire de sa
position, de sa vitesse et de son orientation par rapport a son environnement, est indispen-
sable, et doit étre réalisée avec peu de ressources. Dans certains cas, le mouvement peut étre
estimé & partir de signaux provenant d’une infrastructure préinstallée dans I’environnement
comme le GPS. Cependant, de tels signaux sont parfois indisponibles, comme lors de la na-
vigation a l'intérieur de batiments inconnus. Le mouvement de ’agent doit alors étre estimé
a partir d’informations disponibles localement au niveau de son microcontroleur. Celles-ci
peuvent provenir d’un modeéle de la dynamique de ’agent, ainsi que de capteurs embarqués
qui fournissent des mesures bruitées et partielles du mouvement.

Une premiére approche consisterait a embarquer sur 'agent de multiples capteurs et a
appliquer des algorithmes de traitements poussés pour essayer de mitiger leurs erreurs de
mesure. Toutefois, cette approche n’est pas judicieuse dans le cas d’un agent particuliérement
limité en ressources, comme le micro-drone considéré dans cette thése. Ainsi on propose une
autre approche, qui consiste a tirer profit du fait que le drone soit asservi, pour estimer au
mieux son mouvement, tout en limitant le nombre de capteurs a embarquer ainsi que le cofit
de calcul de la solution.

Pour cela, on propose tout d’abord de synthétiser un estimateur basé sur un modéle du
drone asservi. On adopte alors une approche séquentielle de synthése de correcteur et d’esti-
mateur. On congoit d’abord correcteur linéaire étant donné le modéle dynamique linéarisé du
drone, par des méthodes d’automatique fréquentielle classiques et avancées (commande H.).
On développe une méthode d’analyse non-linéaire afin d’évaluer le domaine d’attraction ob-
tenu par ce correcteur sur le modéle non-linéaire du drone. Puis, on choisit un ensemble
minimal de capteurs du mouvement du drone et on modélise leurs mesures. Enfin, a partir
du modéle du drone asservi par le correcteur préalablement choisi et des mesures de capteurs,
on synthétise un estimateur basé sur le modéle en boucle fermée du drone. Par rapport a un
estimateur basé sur le modéle en boucle ouverte, on montre que notre approche permet de
profiter du fait que la dynamique du drone asservi soit simplifiée pour obtenir un estimateur
performant ayant un ordre de complexité faible.

Dans un second temps, on propose de rassembler la synthése de correcteur et d’estimateur
en une seule étape de synthése conjointe pour former un bloc appelé correcteur/estimateur,
qui, a partir des signaux présents sur le microcontroleur, produit en sortie la commande
du drone et I'estimée de son mouvement. Pour cela, on forme un probléme d’optimisation
Hy/H,, qui permet de synthétiser un correcteur/estimateur dont la performance d’estima-
tion est maximale et qui garantit le respect du cahier des charges en terme d’asservissement.
Par rapport a 'approche séquentielle de synthése d’un correcteur puis d'un estimateur basé
sur le modéle de la boucle fermée, I’approche de synthése conjointe permet de systématique-
ment réduire I'ordre de complexité de ’ensemble correcteur/estimateur. De plus, lorsque les
contraintes sur l'asservissement sont suffisamment faibles, 'approche de synthése conjointe



permet de régler 'asservissement de fagon a augmenter la performance d’estimation par rap-
port a 'approche séquentielle. En effet, on montre en simulation que ’on peut atteindre une
erreur quadratique moyenne d’estimation jusqu’a 25% plus faible.

Mots-clés : Micro-drone, commande H.,, optimisation convexe, modélisation de cap-
teurs, radar FMCW, estimation H,, synthése mixte Hs/H.,, analyse non-linéaire



Abstract

Infrastructure-free onboard motion estimation : application to an
autonomous drone

The design of mobile agents capable of autonomous navigation aims to allow them to
move towards a goal while avoiding collisions with obstacles, without any prior information
about their environment. The mobile agents targeted are small embedded systems limited
in resources (energy, computation, memory), such as the micro-drone (UAV) used in this
thesis.

In this context, it is crucial to estimate the agent’s trajectory, i.e. its position, velocity
and orientation with respect to its environment, and this must be done with few resources.
In some cases, it is possible to estimate the motion from infrastructure signals such as
GPS. However, such signals are sometimes unavailable, as when navigating inside unknown
buildings. Then, the agent’s motion must be estimated from information available locally
on its microcontroller. This information can come from a model of the agent’s dynamics, as
well as from embedded sensors that provide noisy and partial measurements of the motion.

A first approach would be to embed multiple sensors on the agent and to apply advanced
processing algorithms to mitigate their measurement errors. However, this approach is not
appropriate for a particularly resource-constrained agent, such as the micro-drone considered
in this thesis. Thus, we propose another approach, which consists in taking advantage of the
fact that the UAV is controlled in closed-loop to estimate its motion as well as possible,
while limiting the number of sensors to be embedded as well as the computing cost of the
solution.

We first design a linear controller given the linearized dynamic model of the UAV, by
classical and advanced control design methods (H., control). We develop a non-linear analy-
sis method to evaluate the attraction domain of this controller on the non-linear model of the
UAV. Then, we choose a minimal set of motion sensors and we model their measurements.
Finally, from the controller previously chosen and the sensors model, we synthesize an esti-
mator based on the closed-loop model of the UAV. Compared to an estimator based on the
open-loop model, we show that our approach takes advantage of the fact that the dynamics
of the UAV in closed-loop are simplified to obtain an estimator with good performance and
a low complexity order.

In a second step, we propose to gather the synthesis of the controller and the estimator in
a single joint synthesis of a block called corrector /estimator, which, from the signals present
on the microcontroller, outputs the drone command and the estimate of its motion. For this,
we form a Hy/H,, optimization problem that allows us to synthesize a controller /estimator
for which the estimation performance is maximum and the respect of the control design spe-
cifications is guaranteed. Compared to the sequential approach of synthesizing a controller
and then an estimator based on the closed-loop model, the joint synthesis allows to systema-
tically reduce the order of complexity of the controller /estimator. Moreover, when the control
design specifications are sufficiently low, the joint synthesis allows to tune the controller in
order to increase the estimation performance compared to the sequential approach. Indeed,
we show in simulation that we can diminish the mean square estimation error up to 25%.

Keywords : Micro-drone, H,, control, convex optimization, sensors modeling, FMCW
radar, Hy estimation, Hs/H., mixed synthesis
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Notations

Acronymes

— PID : proportionnel intégral dérivé;

— LMI : inégalité matricielle linéaire ;

— IMU : centrale inertielle;

— INS : systéme de navigation inertiel ;

— BF : boucle fermée, BO : boucle ouverte ;

— RW : marche aléatoire, BI : instabilité de biais, BW : bande-passante ;

— CW (radar) : radar a ondes continues, FMCW (radar) : radar a ondes continues
modulées en fréquence ;

— FFT : transformation de Fourier rapide;

— MIMO : multiples entrées multiples sorties ;

— RMS : racine carré de la moyenne des carrés;

— KF : filtre de Kalman linéaire ;

— EKF : filtre de Kalman étendu;

— PF : filtre particulaire ;

— FLOP : nombre d’opérations en virgule flottante par seconde.

Symboles
— R; = |[Z;, Ui, Zi] : repére inertiel fixe par rapport au laboratoire ;
— Ry = [T, Up, 2] : repére body lié aux axes du drone;
— n=[p,0,¢]" : attitude (dans V'ordre roll, pitch, yaw);
— W = [Wy, wy, w,|T : vitesse angulaire dans le repére Ry ;
— v = [y, vy, v,]T : vitesse linéaire dans le repére Ry ;
— Ry : matrice de rotation du repére R; au repére Ry ;
— ¢; = cos(i), s; = sin(i), t; = tan(i) ;
— D = diag(D,, D,, D,) (resp. Dr) : gains de la chaine de commande linéarisée des
consignes vers les couples (resp. la poussée) ;
— T : poussée selon 'axe 2,, T = [1,, Ty, 72T : couples;
— Ly (resp. p) : coefficient de trainée aérodynamique latéral (resp. vertical);
— h : distance centre de gravité/point d’application des efforts aérodynamiques;
— diag(&) : matrice diagonale dont les termes diagonaux valent ¢ ;
— g : gravité, m : masse, J = diag(J,, Jy, J.) : matrice d’inertie;
— T, : consigne de poussée, 1. = [¢¢, 0., 1.]T : consignes d’angles ;
— v : fréquence (Hz);
— j : nombre complexe, 27v : pulsation en radians par seconde (rad/s);
— p : variable de Laplace;
— L(p) : fonction de transfert en boucle ouverte, S(p) : fonction de sensibilité ;
— T,0(p) : fonction de transfert entre un signal d’entrée ¢ et de sortie o;
— F(p) : filtre passe-bas numeérique ;
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* 1 produit de Redheffer;
W (p) : pondération;

— I, : matrice identité de taille n, 0,, : matrice nulle de taille n;

fonction de classe C! : fonction continue et dérivable une fois;
m : grandeur m mesurée, m : grandeur m estimée ;
o%(7) : variance d’Allan sur un intervalle de temps 7.
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Chapitre 1

Introduction générale

Ce travail de thése s’inscrit dans le cadre de la conception de dispositifs d’aide a la navi-
gation d’agents mobiles autonomes comme des véhicules, des robots ou des personnes, dans
un environnement inconnu. De tels dispositifs doivent permettre & un agent de naviguer
de maniére autonome, c’est-a-dire de progresser vers son objectif, tout en évitant de ren-
trer en collision avec des obstacles, et ce, sans nécessiter d’informations préalables sur son
environnement.

Parmi les applications visées par ce type de dispositifs, on retrouve les véhicules auto-
nomes destinés au transport de personnes et de marchandises, qui devraient étre capables
de circuler en ville sans intervention humaine a I’horizon 2040 [NTG™18|. Ceux-ci présentent
plusieurs intéréts : ils devraient rendre les routes plus sires (plus de 90% des accidents
proviendraient d’erreurs humaines [Smil3]), de diminuer les embouteillages ou encore de fa-
voriser le déploiement de modes de transport partagés afin de réduire le nombre de véhicules
en circulation. Les robots mobiles sont aussi concernés par les systémes d’aide a la navigation
autonome, qui peuvent leur permettre d’accomplir sans intervention extérieure des taches
dans des environnements difficiles d’accés pour des humains, comme la recherche de victimes
dans des décombres [Murl4]| ou 'exploration spatiale [Yos09)]. Enfin, les dispositifs d’aide a la
navigation peuvent aussi étre utilisés pour le guidage de personnes, comme par exemple dans
le cas de la navigation de malvoyants [LEB™17| ou de pompiers dans des batiments enfumés
[FG10]. Toutes ces applications sont dites embarquées, ce qui implique que les ressources
énergétiques et calculatoires de I'agent sont limitées. Le dispositif d’aide a la navigation doit
donc étre efficace (énergie, calculs) et avoir un encombrement (taille, poids) minimal.

Le dispositif d’aide & la navigation autonome doit pouvoir ordonner le mouvement de
I’agent suivant une trajectoire dépourvue d’obstacles, é¢tant donné la connaissance de son
environnement proche et de son mouvement actuel. Cela nécessite plusieurs fonctionnalités
telles que la planification de trajectoires, la perception de l’environnement ou encore le
controle de agent, représentées sur la figure [[.1] Certaines fonctions comme la planification
de trajectoires et la perception de 'environnement sont réparties dans une boucle de controle
dite "haut niveau", associée a la génération d’une trajectoire siire pour permettre a l'agent
d’atteindre son objectif sans entrer en collision avec des obstacles. A l'intérieur de celle-ci,
on trouve une boucle dite "bas niveau", associée au controle physique du mouvement de
I’agent.

Pour fonctionner, le systéme de navigation autonome repose notamment sur I’estimation
de la trajectoire réelle de I'agent, c’est-a-dire de sa position, de sa vitesse et de son orientation
par rapport a son environnement. Dans certains cas, on peut obtenir ces informations grace a
des signaux provenant d’une infrastructure, comme le systéme de positionnement par satellite
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Boucle de contrdle « haut niveau »

Obiectif Planification de Controle de
) trajectoire
Mesures
Estimation de
Perception de trajectoire q
B Logiciel I'environnement
[ Physique

FIGURE 1.1 — Les principaux blocs de la navigation autonome

américain GPS (Global Positioning System) ou les systémes de positionnement par bornes
UWB (Ultra Wideband) |Grol3|. Cependant, ces systémes nécessitent d’étre pré-installés
dans I'environnement de ’agent, ils ne peuvent donc pas étre utilisés dans un contexte d’ex-
ploration en environnement inconnu. De plus, méme dans les applications de la vie courante
telles que la navigation a l'intérieur de batiments ou en ville, leurs signaux peuvent se trou-
ver obstrués |[GYTOI, Lac04]. Lorsque ces signaux d’infrastructure ne sont pas accessibles,
il s’agit alors d’avoir une solution pour reconstituer I'état de 'agent seulement a partir des
informations qu’il percoit localement. Méme lorsque ces signaux de l'infrastructure sont en
théorie accessibles, il est commun de chercher a avoir une solution qui permette, au moins
temporairement, d’estimer le mouvement de I’agent de maniére indépendante. En effet, cela
peut permettre de rendre le systéme autonome plus robuste en cas de défaut de signaux
de Dinfrastructure [SKHS16, PVLP*09], ou méme d’économiser de I’énergie comme dans
[OGM*15], ot le GPS est utilisé ponctuellement pour recaler 'estimation du mouvement,
obtenu le reste du temps a partir d’informations locales issues de capteurs embarqués basse
consommation.

L’objectif de la thése est de fournir une solution d’estimation du mouvement qui soit
indépendante d’informations de l'infrastructure, et qui soit embarquable sur de petits sys-
témes embarqués. D’un point de vue pratique, le démonstrateur sur lequel se base la thése
est le micro-drone Crazyflie commercialisé par la marque Bitcraze, dont les principales ca-
ractéristiques sont données dans I’annexe Le micro-drone Crazyfiie, visible sur la figure
est un quadricoptere[l| léger (29¢) et de petite taille (7em de rotor & rotor). Celui-ci
représente le type de contraintes qui caractérisent les petits systémes embarqués, comme
la faible capacité a embarquer des charges encombrantes et des ressources de calcul et de
mémoire limitées au niveau du microcontroleur. Une des applications ou 'utilisation d’un
micro-drone tel que le Crazyflie fait particuliérement sens, est la cartographie en trois dimen-
sions d’espaces difficiles ou dangereux d’accés pour les humains, notamment afin de préparer

1. Un quadricoptére (ou quadrirotor) est un engin volant dont la portance est assurée par ses 4 rotors.
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des phases d’interventions humaines. Dans la littérature, des drones sont par exemple utilisés
pour explorer visuellement et cartographier des batiments présentant des risques radioactifs
[BVBI1T], détecter des défauts dans les réseaux électriques sous-terrains [RCMKAIM™21] ou
encore rechercher des fuites dans les réseaux de gaz [TFPT19|. Dans cette thése, on visera
donc ce cadre applicatif d’inspection d’espaces confinés tels que des canalisations, comme
schématisé sur la figure Cela permet de représenter des conditions dans lesquelles
I’agent doit étre capable d’effectuer sa mission méme en cas d’absence prolongée de signaux
d’infrastructure.

Dans cette thése, on étudiera seulement le bloc physique de I'agent et les blocs logiciels de
controle et d’estimation de trajectoire représentés sur la figure [I.1] En effet, on considére que
dans un premier temps, les fonctionnalités de planification de trajectoires et de perception
de 'environnement peuvent étre assurées par un opérateur qui pilote le drone a distance.
Cependant, on doit prendre en compte les contraintes que ces fonctionnalités impliquent sur
les blocs de controle et d’estimation de trajectoire. Cela permet de préparer I'intégration de
ces fonctionnalités dans un second temps. L’application de navigation autonome dans une
canalisation implique que le drone puisse suivre des trajectoires et détecter les obstacles qui
I’entourent dans un environnement contraint spatialement, potentiellement dans le noir et
le brouillard, et qu’il peut étre soumis & des perturbations telles que le vent créé par ses
propres hélices. Les pré-requis a considérer tout au long de la thése seront donc :

— Vol suivant des trajectoires non-agressives. Cela implique des vitesses de dé-
placement de I'ordre de 1m.s™! et des angles de roulis et de tangage inférieurs a 30°.
Cela permet au drone d’évoluer au sein de la canalisation lentement, afin de laisser
le temps a l'opérateur ou au systéme de navigation autonome de réagir lorsqu’un
obstacle survient.

— Capteurs pouvant fonctionner dans le noir et le brouillard.

— Stabilité du drone vis-a-vis de perturbations non-mesurées et non-modélisées
(p.ex. vent).

— Cofits en matiére de calcul, de mémoire, et d’embarquabilité des blocs de
controle et d’estimation les plus faibles possibles. Cela permet de dégager de
I'espace, virtuel sur le microcontroleur, et physique sur le drone, pour intégrer poten-
tiellement d’autres capteurs et des algorithmes liés & la planification de trajectoire et
la perception de ’environnement.

Infrastructure

(a) Le micro-drone Crazyflie d’origine (b) Navigation autonome du drone dans une ca-
nalisation

FIGURE 1.2 — Contexte applicatif de la thése
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1.1 Problématique

Lorsque I'environnement est inconnu et que les signaux d’infrastructure ne sont pas dis-
ponibles, I'estimation de la trajectoire doit se faire exclusivement a partir d’informations
disponibles localement au niveau de 'agent. Ces informations peuvent provenir de deux
sources différentes : un modéle du mouvement et des mesures de capteurs embarqués. Dans
ces conditions, la position de I'agent n’est pas directement accessible a partir de ces infor-
mations disponibles localement. Elle doit alors étre obtenue en appliquant le principe de
navigation & l'estime (dead-reckoning), qui consiste, étant donné une position initiale, a in-
tégrer numériquement les signaux de vitesse et d’orientation pour reconstruire le chemin
parcouru [Grol3|. Le probléme de cette technique, est qu’elle est sujette a 1’accumulation
d’erreurs liée a 'intégration numérique de signaux eux-mémes entachés d’erreurs, comme
représenté sur la figure [[.3] Afin de limiter I'accumulation d’erreurs et donc la dérive de
I’estimation de position, il sera nécessaire d’estimer au mieux la vitesse et l'orientation de
’agent. Etant donné que cela devra étre réalisé par le microcontroéleur du drone, le cotit
d’implémentation (calculs, mémoire) de la solution devra étre faible.

Incertitude

-7 Référence

Position(t) Position(t+1)

FIGURE 1.3 — Incertitude sur la position qui augmente en fonction du temps lors du dead-
reckoning

Dans ce travail de thése, le sujet de ’estimation de l'orientation ne sera pas abordé.
En effet, le micro-drone Crazyflie embarque d’origine une procédure d’estimation de son
orientation. Celle-ci se base sur un filtre complémentaire proposé par Madgwick [Madl0l
MHVT11] que I'on considére suffisamment précis pour notre application (erreur quadratique
moyenne inférieure a 0.8° en statique et & 1.7° en dynamique). On se concentrera donc sur
Pestimation de la vitesse du drone sans signaux d’infrastructure.

1.1.1 Positionnement vis-a-vis de la littérature

Pour répondre a ce probléme d’estimation du mouvement sans signaux d’infrastructure,
les travaux de la littérature portent principalement sur les capteurs et les algorithmes pour
fusionner leurs données [Grol3, MHW ™19, BVN16]. Au niveau des capteurs, 'objectif est de
concevoir et d’intégrer sur 'agent de nouveaux capteurs plus performants en matiére d’effi-
cacité énergétique et de précision [SREM16, MCWT™17, [ACP17]. Les algorithmes de fusion
de données sont également au cceur de la problématique de navigation sans signaux d’in-
frastructure. En effet, chaque capteur ne produit qu’une mesure partielle du mouvement du
systéme qui, de plus, est entachée d’erreurs (bruits, biais). Il est alors commun d’obtenir une
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estimation compléte du mouvement en fusionnant les données issues de multiples capteurs
ILYS02]. Dans ce cas, 'objectif est de développer des algorithmes peu couteux en calculs et
qui produisent une estimation la plus précise possible [SMMKI14, [LX17]. Dans ces travaux
issus de la littérature, la partie "estimation de la trajectoire" est considérée indépendam-
ment des autres blocs du systéme de navigation de la figure [I.1] et notamment du bloc de
controle. Cependant, étant donné que le mouvement que I'on souhaite estimer est régi par la
stratégie de controle de I'agent, il semblerait plus judicieux de considérer son influence dans
la stratégie d’estimation. C’est pourquoi, méme si les approches de la littérature permettent
d’apporter une solution partielle au probléme, on va aborder dans cette thése le probléme
du point de vue de l'interaction entre le bloc de contréle et celui d’estimation. En effet, on
va chercher & apporter une réponse a la question suivante :

?Etant donné un agent mobile asservi tel que le micro-drone Crazyflie équipé
d’un ensemble limité de capteurs, comment exploiter l'interaction entre le bloc
de contréole et d’estimation, pour que son mouvement soit estimé avec précision
et un cott de calcul faible ?”

L’approche qui consiste a prendre en compte l'influence du bloc de contréle lors de la
conception de celui d’estimation semble faire sens pour les raisons explicitées ci-apres.

Comme dit précédemment, I'estimateur peut avoir accés a deux sources d’informations
pour estimer la trajectoire de ’agent : des mesures de capteurs et un modéle du mouvement.
La structure du systéme de navigation autonome représenté sur la figure [1.1] est telle, que
I'on peut se demander quel systéme modéliser pour décrire le mouvement de 'agent. En
effet, une premiére approche pourrait consister & modéliser la dynamique de I'agent sans son
correcteur, autrement dit, & modéliser sa dynamique "en boucle ouverte", puis a4 synthétiser
un estimateur a partir de ce modéle. Cependant, on peut noter que les méthodes classiques en
automatique de synthése d’un estimateur (resp. d’un correcteur), comme celle d’un filtre de
Kalman [Kal60], impliquent que I'ordre de complexité de 'estimateur (resp. du correcteur)
obtenu soit au moins égal a 'ordre du modéle du systéme. Or, le comportement d’un systéme
en boucle ouverte est potentiellement plus complexe que celui de ce méme systéme "en
boucle fermée". En effet, il est par exemple bien connu que I'utilisation d’une boucle de
rétroaction négative pour commander un systéme peut réduire les effets non-linéaires de son
comportement en boucle ouverte [Bla34]. Etant donné que I'on cherche & minimiser le cott
calcul de la solution, il serait donc plus intéressant de synthétiser un estimateur a partir du
modéle de I'agent en boucle fermée, qui pourrait étre d’ordre plus faible que celui en boucle
ouverte. On remarque toutefois que I'ordre du modéle en boucle fermée que 1’on obtiendrait
en regroupant les équations liées au correcteur et au modéle en boucle ouverte, risquerait
d’étre plus élevé que I'ordre du modéle en boucle ouverte. Il serait alors nécessaire d’appliquer
une méthode de réduction de 'ordre du modéle pour obtenir un modéle en boucle fermée de
complexité réduite. L’estimateur synthétisé a partir de ce modéle en boucle fermée d’ordre
réduit pourrait donc avoir une complexité plus faible que celle de I'estimateur obtenu & partir
du modéle en boucle ouverte. Cela permettrait finalement de limiter le cotit d’implémentation
de l'estimateur, ce qui est un des objectifs principaux de la thése.

S’il fait sens de prendre en compte le correcteur dans le modéle du mouvement utilisé par
I’estimateur, alors on pourrait potentiellement étendre cette idée en mettant en commun la
fonction de correcteur et d’estimateur pour obtenir une structure mixte de correcteur/esti-
mateur. La premiére raison a cela serait de réduire potentiellement le cofit d’implémentation
de I'ensemble. En effet, d’un point de vue théorique d’abord, cela permettrait de ne prendre
en compte le modéle du systéme qu’une seule fois lors de la synthése conjointe du correc-
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teur/estimateur, contre deux fois lorsque I'on réalise d’abord la synthése du correcteur puis
celle de 'estimateur. Dans le premier cas, I'ordre de complexité de 1’ensemble correcteur/es-
timateur vaudrait alors au moins une fois 'ordre du modéle, alors que dans le second cas, il
vaudrait au moins deux fois 'ordre du modéle. L’argument de la réduction du cotit d’implé-
mentation est également valable au niveau du logiciel, étant donné que 'approche conjointe
permettrait de mettre en commun un certain nombre d’entités, comme les signaux d’entrée,
la définition de variables et de fonctions associées a ’asservissement et a 'estimation. En plus
du gain en complexité, 'approche conjointe pourrait aussi permettre un gain en performance
d’estimation, en réglant le correcteur de maniére a maximiser la performance de ’estimateur.
En effet, lors de la synthése du correcteur/estimateur et dans le cas o les contraintes fixées
par le cahier des charges sur I'asservissement ne sont pas trop fortes, le correcteur devient
un degré de liberté sur lequel influer, par rapport a 'approche ot 'estimateur est synthétisé
pour le systéme asservi par un correcteur fixé a I’avance. On devrait donc pouvoir formuler
un probléme d’optimisation afin de concevoir un ensemble correcteur/estimateur qui vise a
maximiser la performance d’estimation, tout en satisfaisant le cahier des charges du point
de vue de 'asservissement.

1.1.2 Démarche

Pour répondre a la problématique, on va se placer dans le cadre des méthodes regrou-
pées sous le terme de commande robuste, qui permettent de formuler de maniére unique
les problémes de synthése de correcteurs et d’estimateurs [ZCDG96, Bay12]. Cela les rend
attractives, étant donné que notre objectif final est de réaliser la synthése conjointe d’un cor-
recteur/estimateur. On présente ci-dessous les sous-questions que souléve la problématique
et la démarche que ’on va mettre en place pour y répondre.

Modélisation et commande Comme expliqué précédemment, le probléme de 'estima-
tion du mouvement du drone conduit & se poser la question de sa modélisation et de sa
commande. Sa modélisation physique méne & un modéle non-linéaire, dont les paramétres
seront calibrés expérimentalement avec le drone Crazyfiie. Cependant, on dispose en auto-
matique de méthodes destinées aux systémes linéaires pour la synthése de correcteurs et
d’estimateurs qui sont efficaces et systématiques. Une modélisation linéaire du drone serait
alors préférable, afin de réutiliser ces méthodes pour faciliter ensuite la mise en place d’une
démarche de synthése conjointe d’un correcteur/estimateur. Un modéle linéarisé du drone
autour d’un point de fonctionnement prenant en compte les conditions de fonctionnement
du drone sera alors utilisé pour la synthése de correcteur, tout en évaluant I'impact de ce
choix vis-a-vis du modéle non-linéaire du drone.

D’origine, le drone Crazyflie est commandé par un correcteur de type PID, ce qui lui
permet d’obtenir des performances raisonnables. Cependant, dans la mesure ou 'objectif
est de coupler la synthése du correcteur et de 'estimateur, il est nécessaire de proposer une
méthode de synthése de correcteur issue de la commande robuste. Pour cela, on va procéder
en deux étapes. La premiére consistera a développer une méthode de réglage simple d’une
structure de correcteur de complexité limitée afin d’assurer des performances raisonnables,
par application des approches d’automatique fréquentielle classique, ce qui est original dans
le contexte de la commande des drones. Cela permettra dans une seconde étape, de concevoir
un correcteur avec une méthode d’automatique fréquentielle avancée qu’est la synthése H,
afin de disposer d'une méthode de synthése menant & un correcteur performant sur le drone et
faisant partie des méthodes de synthése de la commande robuste. Ensuite, nous proposerons
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une méthode d’analyse permettant de valider sur le modéle non-linéaire du drone 1'usage d’un
correcteur linéaire développé a partir d’'un modéle linéarisé. Cette méthode est basée sur la
recherche d’une fonction de Lyapunov a partir de techniques développés pour les systémes
non-linéaires qui peuvent se réécrire sous forme linéaire fractionnelle [EGS96], en proposant
une variante adaptée au cas du drone.

Capteurs embarqués Pour obtenir une estimation de qualité du mouvement, se pose éga-
lement la question du choix de capteurs & embarquer sur le drone. Ceux-ci doivent idéalement
fournir des mesures précises de sa vitesse en trois dimensions, dans des conditions expérimen-
tales liées a la navigation a I'intérieur de canalisations, tout en étant facilement embarquables
sur un micro-drone comme le Crazyflie. De tels capteurs préts-a-I’emploi n’existent pas dans
le commerce, et il est donc nécessaire d’étudier et d’adapter les solutions existantes a cette
application.

Nous réaliserons une étude de I’état-de-1’art des capteurs utilisés dans le contexte de la
navigation sans signaux d’infrastructure des drones. Cela permettra de mettre en évidence
le fait que des capteurs pertinents pour cette application seraient une centrale inertielle et
un radar. Si la centrale inertielle est couramment utilisée dans ce contexte, elle nécessitera
cependant d’étre caractérisée en termes d’erreurs afin d’adapter son modéle de mesure aux
conditions expérimentales liées au drone en vol. En ce qui concerne 'usage d'un radar, celui-
ci est généralement fait dans le contexte de la détection d’obstacles et non pas celui de la
mesure de vitesse. Cependant, étant donné que le radar permet de déterminer le mouvement
d’obstacles par rapport a lui-méme, il devrait également étre possible, a partir de ses mesures,
de déterminer son propre mouvement par rapport & un environnement fixe. On développera
donc un algorithme de traitement de ses mesures pour le rendre utilisable en tant que capteur
de vitesse, et cet usage sera validé en simulation sur le drone puis expérimentalement, dans
des conditions représentatives du mouvement du drone.

Modélisation et estimation Afin de construire un estimateur performant du mouvement
du drone asservi, se posera la question du choix de la méthode d’estimation, sachant que dans
I'objectif d’intégrer la synthése de I'estimateur avec celle du correcteur, les deux méthodes
devront pouvoir étre couplées. Une étude de I'état-de-I’art montrera I'intérét porté dans la
littérature sur les drones aux méthodes d’estimation basées sur le filtre de Kalman. Compte
tenu du fait que la synthése d’'un estimateur comme le filtre de Kalman est réalisée a partir
d’un modéle du drone, la question de la modélisation se posera de nouveau.

Notre objectif de thése revient a choisir une méthode ayant le meilleur compromis entre
qualité de I'estimation du mouvement et colit d’implémentation. Le modéle non-linéaire du
drone devrait représenter un comportement dynamique au plus proche de son comportement
réel, ce qui permettrait, lors de la synthése d’'un estimateur a partir de ce modéle, d’obtenir
une estimation de qualité. Cependant, un tel estimateur serait potentiellement plus complexe
qu’un estimateur basé sur ce méme modéle linéarisé en un point de fonctionnement. De
plus, une méthode de synthése d’estimateur basée sur un modéle non-linéaire ne serait pas
souhaitable, étant donné le choix expliqué précédemment d’adopter une approche linéaire
pour la synthése de correcteur. Enfin, ces modéles sont représentatifs du comportement en
boucle ouverte du drone, or celui-ci est asservi en boucle fermée. Une hypothése émise plus
tot était que, étant donné que le drone est asservi, il serait possible de représenter son
comportement dynamique par un modéle dont I'ordre serait réduit par rapport au modéle
en boucle ouverte.

On voudra donc évaluer I'approche qui méne au meilleur compromis entre qualité de
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Iestimation et coiit d’implémentation pour notre cadre applicatif. Pour cela, on comparera
la performance et le cotlt de calcul des estimateurs synthétisés a partir des différents mo-
deéles cités précédemment, et ce, a partir de données expérimentales issues du drone en vol.
Notamment, on cherchera a voir s’il existe un réel gain en performance d’estimation avec
un estimateur basé sur le modéle non-linéaire du drone, ou si un estimateur de plus faible
complexité comme le filtre de Kalman basé sur un modéle linéarisé est suffisant.

Synthése conjointe correcteur/estimateur La comparaison précédente ménera ensuite
a considérer I'idée de regrouper la synthése de l'estimateur du mouvement du drone asservi
avec la synthése du correcteur. Cela pose d’abord des problématiques pratiques liées & I'im-
plémentation logicielle du correcteur et de l'estimateur en une seule entité de correcteur/es-
timateur, telles que la capacité & mettre en commun les signaux associés au correcteur et a
Pestimateur, auxquelles ont apportera une réponse. Cette mise en commun de la synthése
de correcteur et d’estimateur implique également de pouvoir formuler mathématiquement le
probléme de synthése conjointe.

Etant donné que la synthése d’un filtre de Kalman linéaire peut se ramener a un pro-
bléme de commande H,, et le fait qu’un correcteur H,, satisfaisant ait été obtenu pour
asservir le drone, on considérera alors naturellement I’'idée de réaliser la synthése conjointe
du correcteur/estimateur en résolvant un critére Hy/H.,. Pour rendre une telle synthése
possible, on devra alors reformuler de maniére homogéne le critére H,, précédemment utilisé
pour la synthése de correcteur et le critére Hy utilisé pour I'estimateur. Finalement, on réa-
lisera la comparaison entre cette approche de synthése conjointe avec celle d’une approche
séquentielle ot on synthétise un correcteur puis un estimateur, dans le but d’évaluer le gain
potentiel en qualité d’estimation et en coiit calcul.

1.2 Plan détaillé

Ce document de thése est découpé en trois principaux chapitres dont le plan est détaillé
ci-dessous. Pl

1.2.0.1 Chapitre

Ce chapitre traite de la dynamique du drone : I'objectif est de la modéliser, d’étudier ses
caractéristiques puis de la controler. Il suit la trame présentée ci-dessous.

IModeéle du drone non-asservi On commence par obtenir un modéle non-linéaire du
drone a partir du principe fondamental de la dynamique, dont les paramétres sont identifiés a
partir de données expérimentales du drone Crazyfiie en vol. On étudie ce modéle non-linéaire
a partir de ses linéarisations en différents points d’équilibre. On met notamment en évidence
le fait que le comportement du drone est hautement dépendant d’un terme lié aux effets de
trainée aérodynamique, qui peuvent étre important en fonction de la forme des capteurs que
I'on intégre sur le drone pour 'estimation et la détection d’obstacles. On montre alors que,
dans certains cas ot ces effets sont importants, le correcteur PID implémenté d’origine n’est
pas capable de stabiliser le drone.

2. On note que le chapitre [2| et le chapitre |3 peuvent se lire de maniére quasiment indépendante, mais
que la lecture du chapitre 4| requiert d’avoir lu les deux précédents.
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lAsservissement du drone| On propose de régler de nouveau le correcteur d’origine, d’une
part pour améliorer la performance et la stabilité du systéme asservi, et d’autre part, car
cette étape nous permet d’amorcer la discussion sur le controle du drone qui sera au cceur de
I’approche de synthése conjointe de correcteur et d’estimateur. On obtient alors un correcteur
P/PI, plus performant que celui d’origine (temps de réponse plus faible, stabilité vis-a-vis
des effets aérodynamiques) et avec un ordre (et donc un cott calcul) plus faible. Puis, on
montre que 1'on peut obtenir un correcteur aux caractéristiques similaires par la méthode
de synthése H,,. L’intérét est que le critére d’optimisation construit pour cette synthése de
correcteur H,, pourra étre réutilisé par la suite, lors de la synthése conjointe de correcteur
et d’estimateur.

|[Estimation du domaine d’attraction des correcteurs d’attitude| Dans cette theése,
les correcteurs sont linéaires et sont concus a partir du modéle linéarisé du drone en un
point d’équilibre. Cependant, les conditions de vol liées a la navigation autonome peuvent
nécessiter de s’écarter du point de linéarisation. Dans le but d’avoir une navigation autonome
siire, on développe une méthode d’analyse des correcteurs linéaires, pour garantir qu’ils
restent capables de stabiliser le drone représenté par son modéle non-linéaire, méme loin du
point de linéarisation. Pour cela, on estime leur domaine d’attraction étant donné le modéle
non-linéaire du drone. Cela est réalisé en construisant un probléme d’optimisation convexe
sous contraintes d’inégalités matricielles linéaires (LMI) qui est résolu numériquement afin de
vérifier que le domaine de vol est bien compris dans le domaine d’attraction des correcteurs.

Modéle de la boucle fermée| Enfin, on donne le modéle du drone asservi qui prend en
compte le correcteur PID d’origine. Ce modéle étant d’ordre important, on montre que son
ordre peut étre diminué via une méthode de réduction d’ordre de modéle. Il sera par la suite
utilisé au début du chapitre 4, pour montrer 'intérét de considérer 'effet du correcteur dans
le modéle dynamique du drone lors de la phase d’estimation.

1.2.0.2 Chapitre

Ce chapitre traite des capteurs utilisés pour estimer la vitesse du drone. L’objectif est de
choisir un ensemble de base de capteurs a bas coiit d’intégration et d’obtenir un modéle de
mesure qui sera utilisé dans la phase d’estimation.

INavigation inertielle] On présente les principes de la navigation a I'estime. Les capteurs
habituellement utilisés pour ce type de navigation sont des capteurs inertiels, a savoir des
accélérométres et des gyroscopes. Comme ceux-ci constituent la base d’un systéme de navi-
gation sans signaux d’infrastructure, on veut avoir un modéle précis de leur mesures. Pour
cela, on utilise la méthode de la variance d’Allan pour identifier un modéle des capteurs
inertiels embarqués sur le drone Crazyflie & partir de mesures expérimentales.

[Autres sources d’informations| La navigation a I’estime en se basant seulement sur des
capteurs inertiels, comme ceux intégrés sur le Crazyflie, implique une dérive rapide de I’erreur
d’estimation d’état. Pour contrer cette dérive, on peut fusionner les mesures des capteurs
inertiels avec d’autres sources d’informations. On étudie les travaux de la littérature a ce
sujet, et on en déduit I'intérét de coupler les capteurs inertiels & un radar pour estimer la
vitesse du drone. Tout d’abord, on montre que dans le cas spécifique d’un drone de type
quadricoptére comme le Crazyfiie, les capteurs inertiels peuvent étre assimilés a des capteurs
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qui mesurent directement sa vitesse de translation. Ensuite, on montre qu’un radar de type
FMCW (Frequency Modulated Continuous Wave), habituellement utilisé pour détecter des
obstacles, peut aussi servir de capteur de vitesse. Pour cela, on présente un algorithme
d’estimation de la vitesse du drone par rapport au sol développé au cours de la thése. Cet

algorithme est finalement validé, tout d’abord en simulation, puis expérimentalement, grace
a un radar FMCW 77GH z de la marque Infineon.

1.2.0.3 Chapitre

Ce dernier chapitre traite de ’estimation de la vitesse du drone asservi. L’objectif est
d’aboutir & une estimation de la vitesse qui soit la meilleure possible, étant donné le modéle
du drone donné du chapitre |2 et les mesures des capteurs présentés dans le chapitre |3l Ce
chapitre est découpé en deux parties.

IEstimateur hors boucle d’asservissement| On présente les structures d’estimateurs de
base de la littérature sur les drones. Souvent, les travaux de la littérature sont basés sur le
filtre de Kalman, synthétisé a partir d’'un modéle du drone "en boucle ouverte", c’est-a-dire
sans prendre en compte son correcteur. On compare ces approches de la littérature a celle oul
I’on synthétise un gain optimal de Kalman a partir du modéle "en boucle fermée", prenant
en compte le correcteur, qui est donné a la fin du chapitre 2] On compare la performance
d’estimation des estimateurs obtenus via ces deux approches a partir de données expérimen-
tales du Crazyflie en vol. On montre que 'approche basée sur un modéle du drone en boucle
fermée permet d’atteindre une erreur d’estimation de la vitesse plus faible par rapport aux
autres approches de la littérature, basées sur un modéle du drone en boucle ouverte.

ISynthése conjointe correcteur/estimateur| La synthése d’un gain optimal de Kal-
man peut étre formulée de maniére équivalente sous la forme d’un probléme de synthése de
commande H,. On combine cette synthése Hy, d’un estimateur avec la synthése H,, d'un
correcteur du chapitre [2, pour obtenir un probléme de synthése par optimisation avec un
critére mixte Hy/H,. L’objectif de ce critére mixte est de formaliser la recherche d’un correc-
teur/estimateur, qui garantisse une performance d’estimation maximale, tout en satisfaisant
le cahier des charges donné sur 'asservissement dans le chapitre

On compare approche de synthése avec un critére mixte Ho/H, & 'approche plus clas-
sique de synthése séquentielle d’un correcteur H.,, puis d’un estimateur H,. Pour cela on
évalue la performance des deux approches en simulation. On montre lors de ces simulations
que ’approche de synthése conjointe permet un gain en précision d’estimation qui dépend
du niveau de contraintes imposé par le cahier des charges sur 'asservissement. On montre
également que 'approche de synthése conjointe permet dans tous les cas un gain en com-
plexité de I'ensemble correcteur/estimateur par rapport a I'approche séquentielle.

1.3 Contributions

On peut distinguer trois contributions principales, chacune étant associée & un chapitre :
— La méthode d’estimation du domaine d’attraction de correcteurs linéaires pour le
controle de l'orientation du drone représenté par un modéle non-linéaire. Celle-ci
consiste a formaliser la recherche du domaine d’attraction sous la forme d’un probléme
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d’optimisation convexe sous contraintes d’inégalités matricielles linéaires (LMI), qui
peut étre résolu numériquement par ordinateur ;

— L’algorithme d’estimation de la vitesse de translation et de la hauteur a partir des
mesures d’un radar FMCW & entrées et sorties multiples (MIMO). Celui-ci permet
d’estimer ces grandeurs avec précision et un coiit de calcul faible afin d’étre embarqué
sur un microcontroleur ;

— Lasynthése conjointe d'un correcteur et d'un estimateur avec un critére mixte Hy/H .
Celle-ci permet de synthétiser simultanément une entité qui, a partir des signaux
présents sur le microcontréleur, permet de controler le mouvement du drone et de
lestimer. La synthése est réalisée par optimisation a partir d’un critére Hy/H,, qui
permet de rechercher un correcteur /estimateur qui minimise I’erreur d’estimation tout
en satisfaisant le cahier des charges sur 'asservissement du drone.

1.4 Liste des publications

Articles de conférences avec comité de lecture

— J. Barra, S. Lesecq, M. Zarudniev, O. Debicki, N. Mareau, and L. Ouvry. Localization
system in GPS-denied environments using radar and IMU measurements: Application
to a smart white cane. In 2019 18th European Control Conference (ECC), pages 1201—
1206, 2019

— J. Barra, G. Scorletti, S. Lesecq, M. Zarudniev, and E. Blanco. Attraction domain
estimation of linear controllers for the attitude control of VI'OL vehicles: P /PI control
of a quadrotor. In 2020 European Control Conference (ECC), pages 1644-1649, 2020

Brevet international (FR, EU, US)
— J. Barra, O. Debicki, S. Lesecq, N. Mareau, L. Ouvry, and M. Zarudniev. Me-
thod and system for measuring the velocity of a carrier with respect to the
ground. Commussariat a I’Energie Atomique et aux Energies Alternatives, U.S. Patent

US20200200891A1, 2020
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Modélisation et asservissement du drone

Dans le contexte de la navigation autonome sans signaux d’infrastructure, on cherche
a estimer au mieux le mouvement d'un agent mobile asservi comme le drone considéré
dans cette thése, en exploitant les informations disponibles localement au niveau de son
microcontroleur. Parmi les informations disponibles, on peut chercher a obtenir un modéle
pour prédire le mouvement que va réaliser le drone lorsqu’il va étre actionné. Comme celui-
ci est un systéme qui est asservi, son mouvement est régi en partie par les paramétres
dynamiques liés a sa structure (comme sa masse par exemple), mais aussi par le correcteur
qui est employé pour le controler. On va donc tout d’abord étudier le systéme asservi de
départ qu’est le drone Crazyflie d’origine issu du commerce. Cela passe par obtenir un modéle
de la dynamique du drone lorsqu’il est non-asservi, autrement dit, son modéle "en boucle
ouverte". Puis on étudiera la structure de commande d’origine du Crazyfiie, et on cherchera a
voir si celle-ci est satisfaisante vis-a-vis de son modéle dynamique et des objectifs en matiére
de navigation autonome que l'on s’est fixés dans l'introduction de la thése. Notamment,
on voudra s’assurer que cette structure de commande permet de garantir la stabilité du
drone sur le domaine de vol prédéfini (trajectoires non-agressives), tout en ayant un cott
d’implémentation réduit. Ensuite, étant donné le modéle du drone "en boucle ouverte" et son
correcteur, on cherchera & obtenir un modéle du drone lorsqu’il est asservi, soit son modéle
"en boucle fermée".

2.1 Présentation de la plateforme expérimentale

On présente tout d’abord rapidement la plateforme expérimentale sur laquelle se base la
thése. Il s’agit du micro-drone[l] Crazyflie commercialisé par le marque Bitcraze. Ensuite, on
introduit le systéme de capture de mouvement Vicon, qui a été utilisé lors de campagnes
d’expérimentations en début de thése afin d’obtenir des données de référence du mouvement
du drone.

2.1.1 Micro-drone Crazyflie

Le micro-drone Crazyflie constitue un projet "open-source", son logiciel embarqué et les
données techniques liées a la plateforme sont donc complétement accessiblesﬂ Le Crazyflie
est un quadricoptére, ce qui signifie qu’il présente 4 rotors lui permettant de décoller et

1. Méme s’il n’existe pas une terminologie universelle concernant les catégories de drones, on peut définir
les micro-drones comme ayant une masse inférieure & 100g [Erel2].
2. https://www.bitcraze.io/documentation/start/
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d’atterrir verticalement. Il est de petite taille (7em entre ses rotors) et léger (29¢). Ses
moteurs permettent de transporter une masse maximale de I'ordre de 50¢g, avec un impact
important sur la durée de vol déja limitée d’origine (10min). Le microcontroleur embarqué est
un STM32F405 ARM Cortex-M4, avec 192K 0 de mémoire RAM (utilisée lors des calculs), et
1Mo de mémoire flash (utilisée pour stocker les programmes). Celui-ci contient le logiciel du
Crazyflie, qui est programmé en C++ et entiérement modifiable. Les capacités de ce micro-
drone sont donc particuliérement limitées lorsqu’il s’agit d’embarquer des capteurs et des
programmes pour traiter leurs données. Cela motive d’autant plus le positionnement de la
thése, qui vise a étudier la problématique de ’estimation du mouvement du point de vue
de I'interaction entre les blocs de controle et d’estimation, présents dans tous les cas sur le
drone, plutot que de lintégration de nouveaux capteurs.

Le schéma d’introduction de la figure montrait les principaux blocs de la navigation
autonome dans un cas général. Dans cette thése, la configuration que ’on va plutot considérer
est celle de la figure Elle ne contient pas les blocs de perception de I'environnement et
de planification de trajectoire, qui sont remplacés par un opérateur. Celui-ci peut agir sur le
mouvement du drone en envoyant des signaux de consigne de poussée et d’attitude par signal
radio (avec un ordinateur ou une radiocommande). En retour, il est possible de recevoir des
signaux du drone par radio également, comme les mesures de ses capteurs ou la valeur des
variables issues de son logiciel embarqué.

Boucle de contrble « haut niveau »

’
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* Poussée | I
- Attitude | Ve \ I

Objectif —— Opérateur —————» — ﬁrl—l—
& N p I

\ _‘I Mesures
|

4 Y

om = =

I Logiciel
[ Physique

FIGURE 2.1 — Controle du micro-drone Crazyflie

2.1.2 Systéme de capture de mouvement Vicon

Cette thése a été réalisée au sein du Commissariat a I'Energie Atomique et aux Energies
Alternatives (CEA), en collaboration avec le laboratoire Ampére de I'Ecole Centrale de Lyon.
Lorsque cela a été possible, les résultats de cette thése ont été validés expérimentalement. En
particulier, des expériences ont été menées au sein de la plateforme Clinatec du CEA-Leti qui
posséde un systéme de capture de mouvement de la marque Viconﬂ constitué de 8 caméras
infrarouges et capable de localiser un objet avec une précision millimétrique. Ces expériences

3. https://www.vicon.com/
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réalisées en début de thése consistaient a effectuer plusieurs vols avec le drone Crazyflie dans
I’enceinte du systéme de capture de mouvement, suivant des trajectoires de type aller-retour
et vol libre (translations et rotations dans les 3 dimensions), comme sur la figure [2.2] Lors de
ces expériences, on enregistre la position et 'orientation du drone au cours du temps grace
au systéeme Vicon. Simultanément, on enregistre les signaux suivants présents au niveau du
microcontroleur : consignes de poussée et d’orientation, mesures des capteurs embarqués
(accélération, vitesse angulaire et orientation), signaux de commande envoyés aux moteurs.
On fera plusieurs fois référence au cours du document a ces expériences, qui ont notamment
permis d’identifier des paramétres et de valider le modéle dynamique du drone, ou encore de
simuler a posteriori le bloc d’estimation d’état a partir des données enregistrées au préalable.

FI1GURE 2.2 — Vol du drone Crazyflie dans I’enceinte du systéme Vicon

2.2 Modéle du drone non-asservi

Une premiére étape dans la conception d’un systéme asservi est d’étudier son comporte-
ment sans correcteur. Cette analyse doit permettre d’obtenir des informations sur le com-
portement des grandeurs & asservir, qui seront exploitées par la suite afin de concevoir un
correcteur ou un estimateur adaptés au systéme et a ses conditions de fonctionnement. On
présente ci-dessous le modéle du drone non-asservi, qui nous servira de base pour la suite
des développements de cette thése, puis on étudie ses caractéristiques dynamiques.

2.2.1 Modéle dynamique

Notre sujet d’étude, le drone de type quadricoptére, est un engin plutot bien présent dans
la littérature KM17, DP15]. En effet, on observe un intérét fort des chercheurs
durant les derniéres années pour cette plateforme compacte qui peut servir de sujet d’étude
pour illustrer diverses thématiques de recherche en contréle. Malgré cela, il n’existe pas de
réel consensus sur un modéle standard du drone [ABLCGST17]. Cela est peut-étre dii au fait
que les drones peuvent exister sous des formes diverses et variées [Frel2], et que, si certains
aspects de la dynamique comme ceux qui relévent de 'inertie sont plutot bien décrits par
des modéles mathématiques, d’autres, comme les effets aérodynamiques sont plus difficiles a
mesurer et a représenter. Ceci implique de faire des choix de modélisation, afin d’obtenir un
modéle qui corresponde a nos besoins, a savoir, décrire le comportement du drone lors d’un
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FIGURE 2.3 — Repéres de référence pour la modélisation dynamique

vol non-agressif[f] en vue de I'asservir.

2.2.1.1 Repéres

On définit 2 repéres, représentés sur la figure qui vont servir a décrire le mouvement
du drone :
— R; = (04, %, Ui, Z;) : repére inertiel fixe par rapport au laboratoire, dont axe Z; est
aligné avec la direction de la gravité;
— Ry = (G, Ty, Up, 2) : repére attaché au corps (body) du drone, centré sur son centre
de gravité G et aligné avec ses 3 principaux axes de rotation.

2.2.1.2 Choix de modélisation

Comme dit précédemment, il n’existe pas de modéle standard du drone et des choix ont
di étre effectués pour mettre en équations le mouvement du drone. On en propose ci-dessous
une justification.

Représentation de ’attitude L’orientation du repére R, attaché au corps du quadrico-
ptére va changer au cours du temps par rapport au repére inertiel fixe R;. On appelle cette
orientation 'attitude, et elle est notée n. Pour la représenter, plusieurs formalismes existent
[CSM11], dont les principaux sont les suivants :

— Angles de Tait-Bryan/Euler [MKCI12, [CLDO03] : ils sont constitués d’un ensemble
de trois angles appelés roll /roulis ¢, pitch/tangage 6, yaw /lacet ¢, voir figure Ils
traduisent la rotation de R, par rapport a R; autour des axes z;, y; et z; respective-
ment. L’orientation du quadricoptére par rapport au repére de référence R; est donc
représentée par le vecteur n = [¢,0,]7;

— Quaternions [LWZI5 [TMO6] : I'idée est de représenter 1’orientation sous la forme
d’une rotation unique d’un angle o autour d’'un axe représenté par le vecteur unitaire
U = [vg, vy, v,|T. L’attitude est alors donnée par le quaternion n = [qu, ¢z, ¢y, ¢:|T =
[cos(a/2),vysin(a/2), v sin(a/2), v.sin(a/2)]T. On note que le quaternion est un nombre

4. Pour rappel, un vol est dit non-agressif lorsque les angles d’assiette du drone restent inférieurs a 307,
voir le chapitre d’introduction.
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unitaire[’] il faut donc appliquer une opération de normalisation dans le cas oil il est

obtenu par calcul numérique, afin de s’assurer qu’il est bien de norme unitaire.
Les angles de Tait-Bryan/Euler ont 'avantage de représenter les rotations de maniére na-
turelle. Cependant, ils sont parfois décriés dans la littérature a cause du phénoméne appelé
blocage de cardan (Gimbal Lock) qui intervient lorsque les angles d’assiette du drone sont
proches de 90° [Grel7]. Dans cette situation, deux des trois axes de rotation se retrouvent
alignés et on perd donc théoriquement un degré de liberté pour représenter les changements
d’attitude. Les quaternions, qui ne sont pas soumis au phénoméne de blocage de cardan,
ont été introduits afin de pallier & ce probléme. Ils sont, de plus, souvent utilisés dans les
systémes embarqués, car les opérations entre quaternions sont en général moins chéres en
calculs que celles sur les angles d’Euler. Cependant, le quaternion représente une rotation
physique en 3 dimensions a l’aide d’'un nombre & 4 dimensions. Il introduit donc une re-
présentation d’état non-minimale ainsi qu’une relation algébrique (liée & la normalisation)
entre les différents parameétres qui le composent, rendant 'analyse du modéle plus difficile.
Les quaternions représentent de plus les rotations de maniére moins intuitive que les angles
d’Euler. Comme notre objectif est d’analyser les caractéristiques du modéle du drone lors
d’un vol non-agressif ot les angles restent éloignés de 90° et du risque de blocage de cardan,
on choisit d’utiliser les angles d’Euler dans le reste de ce document. La matrice de rotation
du repére inertiel R; vers le repére body R, est notée R;. Elle correspond a 3 rotations
successives autour des axes x;, y; et z; et vaut :

1 0 0 Co 0 —Sp Cy Sy 0 CoCy Sy Co —Sp
Rip(n) =10 ¢4 sy [0 1 0O =Sy Cp 0| = [CpsSeSe — SpCs  SpSeSe + CoCy  CoSp
0 —s¢4 cg| [59 0 ¢ 0 0 1 CyS9Ch t SpSy  SySeCy — CySg  CyCo

2.1

ou ¢; = cos(i), s; = sin(i) et t; = tan(i) avec i = {¢, 0, }. Enfin, le lien entre les vitesses
angulaires w = [w,,wy,w,|T définies dans le repére Ry, et I'évolution des angles d’attitude
n = [¢,0,1]T est donné par la relation suivante |Grel7, [ZLWL14] :

(,1:5 1 sgts  cyte Wy
O =10 cp =S| |wy (2.2)
1) 0 sg/co cofco| |ws

Chaine de commande Pour pouvoir modéliser le mouvement du drone, on a besoin de
connaitre la relation qui existe entre le signal ¢électrique en sortie du microcontroleur que
I'on note Ui—f1234; et la force de poussée de chaque moteur M;, qui dépend de sa vitesse
de rotation €2;. Habituellement, on modélise un moteur électrique via I’équation mécanique
de Newton et électrique de Kirchoff [Grel7|. Cependant, il a été montré expérimentalement
pour le Crazyflie que 'on peut, en premiére approximation, modéliser la vitesse de rotation
Q) comme une fonction affine du signal électrique U [F615]. De plus, comme on se place dans
un cas de vol non-agressif du quadricoptére, on peut considérer la dynamique des moteurs
suffisamment rapide par rapport a celle des autres variables dynamiques pour étre négligée
et donc I'hypothése de [F615] valide. Afin de ne pas complexifier la lecture du modéle du
drone et de limiter le nombre de paramétres & identifier, on a donc choisi de modéliser
le lien entre le signal U et la vitesse de rotation 2 comme une fonction affine Q = 5(U)
identique pour chaque moteur, dont on présente la méthode d’identification dans I'annexe
[A.2] La rotation de I’hélice d’'un moteur génére une force de poussée que I'on peut considérer

5. Soit de norme euclidienne égale & 1.
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proportionnelle au carré de sa vitesse de rotation {2 avec un coefficient de proportionnalité
k [Banl17, [MKC12|, que I'on mesure expérimentalement comme présenté dans I’annexe .
Les poussées individuelles des 4 moteurs s’additionnent pour créer au centre de gravité du
drone une force de poussée totale T, définie dans R, telle que :

0 0
T,(t) = 0 =1 0 (2.3)
—k > (1) =T(t)

Soit la configuration des moteurs du drones représentée sur la figure Les poussées indi-
viduelles de chaque moteur M;_(; 234 permettent de générer des couples 7 pour induire des
rotations du droneff] tels que :

kL(— 91(75)2 Q(t)* + Qs(t)* + Q4( )2)/v/2 (1)
T(t) = |kL(—=Qu(t)* + Q(1)? + Q3(t)* — Qu(t)*)/V2| = | 7(t) (2.4)
b(=0(1)* 4 Qa(t)* — Qs(t)* + Qu(t)?) 7.(t)

ol L est la longueur des bras du quadricopteére, voir figure et b est un coefficient constant
de couple autour de 'axe vertical discuté dans I’annexe [A.2]

M, s M,
////
{\/ <\.
O L
(?\\
M3 e / M

FIGURE 2.4 — Sens de rotation des moteurs M;_1 234}

Aérodynamique Les forces qui s’appliquent sur le quadricoptére en vol sont le poids P,
la poussée T, et les effets aérodynamiques que 'on regroupe dans F' (voir figure . Ces
derniers sont la combinaison de différents effets qui peuvent influer sur les efforts générés sur
le drone et donc son mouvement, comme par exemple la modification de la poussée due a la
présence de vent ou encore les effets de trainée dus aux frottement fluides |[ZZY18, Bou07].
Ici, on choisit de ne modéliser que les effets de trainée aérodynamique, qui sont prépondé-
rants lorsque le drone vole en intérieur. Ceux-ci générent une force de friction s’opposant
au déplacement du quadricoptére dans l’air, proportionnelle au carré de sa vitesse par rap-
port & lair [Bou07, BM12|. Ces effets sont souvent considérés comme négligeables dans la
littérature vis-a-vis du poids et de la poussée, notamment dans certaines applications ou
le drone vole a de faibles vitesses [ABLCGS™17, [LL11]. Cependant, les négliger revient a
modéliser un systéme ot il n’y aurait pas de friction, et donc pas de dissipation d’énergie. Si

6. Par exemple, pour créer un couple 7, et donc une rotation autour de ’axe 7y, la vitesse des moteurs
1 et 2 est diminuée par rapport a celle des moteurs 3 et 4.
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ce modéle peut étre suffisant lorsqu’il s’agit de régler grossiérement des correcteurs, il n’est
pas satisfaisant dans le cas ol 'on cherche d’abord a obtenir un modéle qui retranscrive
suffisamment la réalité afin d’étudier et de simuler fidélement le comportement du drone.

On adopte dans ce document la méme représentation des effets aérodynamiques que celle
donnée dans [LMBM14, [AKDMT13|, soit une force de trainée F' qui s’oppose au mouvement,
proportionnelle par un coefficient fi,, (resp. p.) a la vitesse de déplacement latérale (resp.
verticale) du quadricoptére. Il est montré dans ces travaux qu’une telle représentation est
intéressante vis-a-vis de Iestimation d’état[’] Elle permet en effet d’obtenir une estimation
de la vitesse linéaire du drone a partir de mesures d’accélération fournies par les capteurs
inertiels, ce qui sera expliqué plus en détail dans le prochain chapitre sur les mesures de
capteurs. On considére dans ce document que la force F' s’applique & une distance h du
centre de gravité selon 'axe z;, ce qui a pour effet de générer un couple autour du centre de
gravité. On a choisi de faire cette hypothése en vue de 'intégration sur le drone de capteurs
utilisés pour 'estimation d’état qui pourraient avoir une influence non-négligeable sur son
comportement aérodynamique.

2.2.1.3 Equations de la dynamique

On obtient le modéle du drone en appliquant le principe fondamental de la dynamique.
Il consiste a faire le bilan des forces et des couples qui agissent sur ’objet et a les mettre
en relation avec les accélérations linéaires et angulaires qu’il subit. On donne le modéle
dynamique du quadricoptére dans le repére R, car la plupart des efforts et des mesures de
capteurs sont effectuées dans ce repére.

Hypothéses Le modéle du quadricoptére est donné sous certaines hypothéses simplifica-
trices :

— la structure du quadricoptére est indéformable ;

— la masse du quadricoptére est constante;

— la structure du quadricoptére est symétrique par rapport aux axes T et 4 ;

— lorigine G du repére R, et le centre de gravité du quadricoptére coincident.

Forces et couples On liste ci-dessous les forces qui s’appliquent sur le drone en vol,
définies dans Ry, :
— la force de poussée T}, voir équation ([2.3) ;
— le poids P :
0
P(t) = Ra(n) | 0 (2.5)
my

ou Ry est la matrice de rotation donnée en (2.1, m la masse du quadricoptére et
g = 9.81m.s2 est laccélération gravitationnelle;
— la force de trainée aérodynamique F :

—Hhay Vs (t)
F(t) = | —Hayvy(t) (2.6)
—szz(t)

7. La friction suivant l’axe z est souvent négligée dans l’é¢tat de l'art comme [LMBMI14, [AKDM13].
Cependant, la prendre en compte a également un intérét du point de vue estimation d’état, qui sera expliqué
dans le chapitre
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FIGURE 2.5 — Efforts appliqués sur le drone en vol

Ol Ly €t 1, sont les coefficients constants de trainée aérodynamique et v = [v,, vy, v,]T
représente la vitesse linéaire du quadricoptére.

Les couples qui s’appliquent sur le drone en vol sont les suivants :

— les couples générés par les rotors, voir équation (2.4)) ;
— les couples générés autour du centre de gravité par la force de trainée aérodynamique :

0 Py Uz (1) Dty vy (t)
Ma(t) = |0 A | =payvy(t) | = | —Pptayva(t) (2.7)
h _szz(t) 0

ol A représente le produit vectoriel et h la distance entre le centre de gravité du
quadricoptére et le point d’application des efforts de trainée aérodynamique.

2.2.1.4 Modéle non-linéaire

On définit le vecteur d’état X contenant les vitesses angulaires w = [wy,w,,w;]T, I'at-
titude n = [¢,0,¢]7 et les vitesses linéaires v = [v,,v,,v,]T du quadricoptére tel que
X = [wg,wy,ws, ¢, 0,9, 0,,0,,0,]T. Les entrées du modéle dynamique sont la poussée et
les couples générés par les moteurs notés { = [T, 7, 7, 7.|7. En appliquant le principe fon-
damental de la dynamique [ZLWL14], on obtient le modéle non-linéaire suivant :

(0, = ‘]1 [T + hptgyvy — (J, — Jy)wyw;]
Wy = J—[ — hptgyve — (Jy — J)wew,]
- v
W, J—[ — (Jy — Jp)wawy]
qgﬁ = Wy + Sgptowy + Colow,
0 = cowy— Spw; (2.8)
S C,
(0 cwy + tw,
Uy = —gso — Evy — vwy + vyw;
Uy = geoss — By, — vpw, + Vs,
U, = —i-+gcyCo — v, — vy, + vpwy
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ou J est la matrice d’inertie du quadricoptére telle que :

J. 0 0
J =diag(J,, J,,J.)= [0 J, 0 (2.9)
0 0 J

2.2.1.5 Validation modéle

On veut ensuite étre en mesure de valider ce modéle avant de poursuivre toute analyse.
Pour cela, il convient tout d’abord d’en identifier les différents paramétres, qui sont regrou-
pés dans la table Cette démarche est présentée dans I’annexe Ensuite, on veut
comparer les sorties prédites par le modéle a celles que 'on mesure effectivement lorsque
le drone est soumis & des efforts extérieurs. Pour ce faire, nous avons besoin d’actionner le
drone et de mesurer son mouvement. Pour valider le modéle, on utilisera donc la structure
d’asservissement d’origine du Crazyflie, présentée briévement ci-dessous.

Géométrie L
Inertie m, g, J
Rotors BU), k, b

Aérodynamique | fizy, 2, B

TABLE 2.1 — Paramétres du modéle 1)

L’asservissement d’origine du Crazyflie est représenté schématiquement sur la figure 2.6
Le quadricoptére Crazyflie est commandé par 'utilisateur via les consignes suivantes : la
poussée T, et les angles d’attitude 7. = (¢, 0.,1.). La consigne T, est donnée en boucle
ouverte au quadricoptére et n’est donc pas asservie. Seule 'attitude du drone est asservie
afin de répondre a la consigne 7). par 'intermédiaire de 2 boucles d’asservissement imbriquées.
Une boucle interne contréle les vitesses angulaires w du quadricoptére avec un correcteur K|,
et la boucle externe controle les angles d’attitude n avec un correcteur K,. La sortie du
correcteur interne est notée u = [uy,u,,u,]T. Les correcteurs d’origine sont de type PID
et seront présentés dans la section Le microcontroleur embarqué distribue ensuite les
signaux 7, et u aux moteurs, afin de générer la force de poussée T}, et les couples T rassemblés
dans le vecteur ¢ = [T, 7,, 7, 7.7 de la maniére détaillée en annexe

Consignes utilisateur
1

o r
E ‘ -E_| 52 ;;C] — U
. 7,
i Uc+’®—' X —’®—' » Actionneurs Dynamique n
b ] u,
u= [uyl w
Uz

FIGURE 2.6 — Asservissement d’origine du Crazyflie
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Expériences Un simulateur complet du fonctionnement du Crazyflie d’origine a été réa-
lisé, comprenant le modéle dynamique et les 2 boucles d’asservissement imbriquées
comme représenté sur la figure 2.6] Afin de confronter le simulateur et notamment le modéle
(2.8) a la realité, on a réalisé une campagne de tests visant a recueillir des mesures expéri-
mentales issues du systéme de capture de mouvement Vicon lors du vol du quadricoptére.
Pour cela, on enregistre les consignes données par l'utilisateur au Crazyflie et on mesure
via le systéme Vicon la vitesse et la position linéaire ainsi que l'attitude du drone sur plu-
sieurs vols. Ces consignes sont ensuite fournies en entrée du simulateur afin de reproduire en
simulation le mouvement du drone.

o F 2 1 ! s '
7] ™y A i [/
S 2 P i /;/\\ / \
© E A / .
= > ~/ \J \/
©° [ sl I : ; :
0 5 10 15 20 25 30 35 0 0 5 10 15 20 25
@ 2 I ! i
g 20 s i
= E A./'ﬁ A
= £\ \
3 s “"“’\j\vj\f/\\/ f\
S L e \ ¥ /\\
z ¢ aF ¢
o 5 10 15 20 25
—~-200 . : . - ! N - -
8’ simulation — 05F i ~ ~
k=] r— —~— mesure vicon T sl 12,7 i w 2 TAVY
= 2% | — il )| E 0 MW 7 \ _
= [ ——— =~ =¥ | N sk
& 300 vL’-"-‘.:"_'?-_-.(_*':.‘S.‘-:.‘_‘iﬂQi: Z
0 5 10 15 20 25 30 35 40 o 5 10 15 20 25 30 35 40
Temps(s) Temps(s)
(a) Attitude n (b) Vitesse linéaire v

FIGURE 2.7 — Comparaison entre un vol simulé et un vol mesuré par le systéme Vicon

On présente sur la figure les sorties simulées du modéle par rapport aux mesures
réelles du systéme Vicon lors d’un vol du quadricoptére. On observe sur la figure que
I’évolution des angles d’attitude est bien simulée et reste similaire a ’attitude réelle mesurée
par le systéme Vicon tout au long du vol. On remarque sur la figure un écart plus
important entre les vitesses linéaires simulées et celles mesurées. Cela est di au fait que les
vitesses linéaires ne sont pas asservies, contrairement aux angles d’attitude. Ceux-ci restent
proches des consignes d’angles aussi bien lors de I'expérience réelle que lors de celle simulée,
car la boucle fermée permet de réduire I'influence d'un défaut de modélisation. Au contraire,
les vitesses linéaires évoluent librement et ’écart qui se crée entre les vitesses simulées et
les vitesses réelles dépend de la qualité du modéle. Comme certains phénoménes ont été
simplifiés ou négligés (moteurs, aérodynamique), le modéle ne retranscrit pas toutes les
dynamiques associées aux vitesses d’otl un écart visible. Néanmoins, cette démarche montre
que le modéle dynamique choisi est valide et qu’il est capable de prédire, au moins a court-
terme, le comportement dynamique du drone.

2.2.2 Analyse du modéle dynamique

Le modéle non-linéaire obtenu dans la partie précédente présente des couplages
entre ses différents axes et une structure proche d’un systéme en cascade dont les vitesses
angulaires, 'attitude et les vitesses linéaires constituent des sous-systémes en série. On va
montrer dans cette partie par ’analyse du modéle que le comportement dynamique du drone
dépend également fortement du parameétre noté h, qui caractérise la distance entre le point
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d’application de la force de trainée aérodynamique F' et le centre de gravité. En cas de
modification de la géométrie du drone et notamment lors de I'ajout de capteurs utilisés pour
Pestimation d’état et la détection d’obstacles, cette distance peut varier et étre difficile a
mesurer. Il parait alors intéressant d’étudier les caractéristiques de ce modéle, en particulier
en fonction de la valeur du paramétre h, afin d’en déduire une stratégie de commande et
d’estimation qui soit adaptée.

2.2.2.1 Linéarisation du modéle

I’intérét du modéle non-linéaire est de décrire un comportement dynamique au plus
proche du comportement réel. Cependant, son analyse peut-étre rendue complexe a cause
des non-linéarités, alors que celle des systémes linéaires est plus systématique et bénéficie
de nombreuses techniques développées historiquement en automatique. L’approche géné-
ralement adoptée pour l'analyse est alors de linéariser le modéle non-linéaire en un point
d’équilibre proche du point de fonctionnement visé par I'application qu’il convient de défi-
nir.

Points d’équilibre Soit un modéle non-linéaire & = f(z,{) ot = est le vecteur d’état et &
Pentrée de commande du systeme. On dit que le systéme admet un point d’équilibre (z,¢)

si f(z,€) = 0. Tout d’abord, considérons le sous-systéme correspondant a I’évolution des
angles d’attitude. En un point d’équilibre, on a :

0 = @, + sgtgwy + cstgw,
0 = Sgd_)y — iga_)z (2.10)
0 = C—éwy + C—éwz

On obtient des deux derniéres équations que w, = tzw, et w.(sztg + c5) = 0. Comme

Soto+cCy = C%, a I'équilibre on a w, = @, = 0 et finalement avec la premiére équation w, = 0.
3

En tout point d’équilibre, les vitesses angulaires sont donc nulles, ce qui implique des vitesses

linéaires et des angles constants. Un point d’équilibre quelconque vaut alors :

(G = 0= 3 (70 + Py 0y)
(Dy = 0= JLy _y — hﬂzg,@m)
w, = 0=47,
¢ = o

r=< 0 = b (2.11)

Yo=Y
Up = Ugo = ;::gsé
Uy, = Uy = ;Zi €553

[ T = v = (= + 9cs¢)

La commande ¢ qui maintient le systéme a 1’équilibre dépend de la valeur de h. Si h = 0,
onat, =7 =T,=0et T = MycaCy — fzVz0. Si h = 0, alors les rotors doivent créer un
couple qui s’oppose a celui créé par les efforts aérodynamiques autour du centre de gravité du
quadricoptére. Dans ce cas, on a 7, = —mghcgsg, T, = —mghsg, 7. = 0 et T = MYCqCs— =020

Modéle linéaire Dans le cas du vol d’'un drone suivant des trajectoires non-agressives,
le point d’équilibre généralement utilisé est le point z = [0,0,0,0,0,0,0,0,0]" noté = 0,
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ce qui correspond & un vol stationnaire avec des angles d’attitude a 0 et h = 0 (appelé
hover point dans la littérature [HBET08]). Dans notre cas, afin de mener une étude générale,
on préfére tout d’abord présenter le modéle linéarisé en un point d’équilibre quelconque
z=10,0,0,0,0,0,0,,0,,0,]T

(Gu, = 4ty
duy = Gt — Mgy,
5u, o
8¢ = Odw, + sstgdw, + catgw,
00 = czbwy, — szow. (2.12)
- % %
oYy = o dwy + o 0w,
00, = —gcgod — E2bv, — 0w, + 0w,
60y, = —gs55300 + gegegdd — ELv, — Uy0w, + U.0w,
| 00, = =20 — gcgsade — gsaeadd — v, — v,0w, + U,0w,

2.2.2.2 Stabilité
On peut réécrire le modéle (2.12) sous la forme d& = Adx + B¢ :

[0, ] 0 0 0 0 0 0 0 M= 07rw] [0 £+ 0 0]
8, 0 0 0 0 0 0 =M= 0 0 ||y, 0 0 4+ 0
0w 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 0w 0 0 0 X

7. | [T

0¢ 1 sty caty 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0f|s.

0 =10 ¢ -s5 0 0 0 0 0 0[] +]0 0 0 0 s

Ll oz = 0 0 0 0 0 0 ||% 0 0 0 0|45
00y 0 —u. 7, 0 —geg 0 —t=m 0 0 | |0 0 0 0 0
51.}31 U, 0 -0, gcge;g —gsgsg 0 0 —fm 0 ovy 0 0 0 O
L6V, | —vy, U, 0  —gcgsy —gsgez 00 0 —k] [ov-] |-+ 0 0 O]

A B
(2.13)

Pour h =0 Dans la littérature sur les quadricoptéres, lorsque les effets de trainée aérody-
namique sont pris en compte, on retrouve généralement le modéle donné pour h = 0
ILMBM14]. Cela correspond a une force de trainée I’ qui s’applique directement au centre
de gravité et ne génére donc aucun couple autour de ce point. Dans ce cas, on obtient un
systéme en cascade représenté sur la figure 2.10] pour A = 0, ce qui se retrouve dans la forme
triangulaire de la matrice A de I'équation ([2.13)) pour h = 0. Ce type de structure a un
intérét particulier d'un point de vue commande car elle permet d’appliquer une stratégie
de conception itérative de correcteurs en cascade qui sera présentée dans la partie suivante
sur I'asservissement. Lorsque I'on étudie les valeurs propres de la matrice A pour h = 0, on
obtient 3 poles réels négatifs et 6 autres poles situés a l'origine en 0, voir figure Les 3
premiers poles correspondent aux dynamiques stables des vitesses linéaires dv,, dv, et dv,
(ceux de dv, et dv, sont identiques), et les autres poles correspondent & un comportement
intégrateur.

Le modéle linéaire a une structure plus simple que le modéle non-linéaire d’origine
(2.8). Tl reste néanmoins un probléme important qui est le couplage entre les différents axes.
Afin d’illustrer ce phénomeéne, plagons-nous par exemple dans la configuration représentée sur
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Pole-Zero Map
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FIGURE 2.8 — Poles du systéme pour h =0

la figure Le drone est en un point d’équilibre z, = [0, 0,0, ¢.,0,0,0, v, ., 0|7 qui traduit
le cas ou le drone vole avec une vitesse linéaire constante selon I’axe 1, due a un angle de
roulis constant ¢. et des vitesses angulaires nulles. Si 'on applique maintenant un couple
0T, autour de l'axe Zj, cela donnera une vitesse angulaire dw,. Cette vitesse angulaire va
agir sur le sous-systéme des angles d’attitude. Cela aura évidemment pour effet de modifier
Iangle de lacet 0 autour de I'axe Zzj,, mais a cause des couplages, cela induira également un
changement sur 'angle d’inclinaison d¢. Ce phénoméne peut étre la cause d’instabilités du
systéme bouclé et compliquer la phase de conception des correcteurs.

Rotation

6¢

SR
RO'[(;’;}IOH \_W

Couple / _
0T,

FIGURE 2.9 — Tllustration de 'effet des couplages en vol

Au point d’équilibre z = 0, on a un découplage entre les différents axes du drone ce qui
permet la conception de correcteurs axe par axe. Cela a pour effet de simplifier grandement
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le modéle qui devient :

(5, ZJL
dw, = 57—;‘
0w, %
06 = dw,
86 = dw, (2.14)
0y = dw,
00, = —gob — Eou,
oty = gop — B2,
[ 60, = L lzgy,

Dans ce cas, la conception d’une loi de commande peut étre réalisée pour chaque axe de
maniére dissociée comme dans [BNS04].

Pour h # 0 Cela correspond au cas ot une force de trainée s’applique a une distance non-
nulle du centre de gravité. Dans certaines études [BMNM16, BMSP09], on considére que
cette force s’applique principalement au niveau des hélices. Cependant, lors de I'intégration
de capteurs sur le drone pour 'estimation d’état, il se peut que la force s’applique a une
distance h différente qui soit difficile & mesurer. Dans ce cas, on n’a plus exactement une
structure de systéme en cascade puisqu’il y a maintenant un rebouclage de la vitesse linéaire
vers la vitesse angulaire effectué via le gain h, comme représenté sur la figure [2.10| pour
h # 0.

T
u Tx —] .
T Vitesses | Angles | Vitesses
y— . > > —
angulaires | w d’attitude | 7 linéaires v
Tz_b
h

FIGURE 2.10 — Structure en cascade lorsque h = 0 et rebouclage lorsque h # 0

Ce rebouclage induit différents types d’instabilités en fonction du signe de h qu’il convient
d’étudier de maniére plus approfondie. Pour cela, on effectue une transformation décrite en
annexe qui représente le modéle sous la forme d’un systéme bouclé contenant un gain
h sur la chaine de retour. Cette transformation nous permet de tracer le lieu d’Evans qui
donne la position des poles du systéme en fonction de la valeur de h, voir la figure 2.11] On
a cette fois un systéme instable mais dont le type d’instabilité différe selon le signe de h :

— pour h < 0, la force de trainée s’applique au-dessus du centre de gravité, et on a des

oscillations d’amplitude croissante ;

— pour h > 0, la force de trainée s’applique sous le centre de gravité, et le systéme

diverge de maniére exponentielle.

On retrouve ce type de résultats dans [BMSP09, PMCI0l, [PY15]. Dans ces travaux, I’ob-
jectif est de concevoir mécaniquement un drone en exploitant les propriétés dynamiques
induites par le paramétre h. Dans notre cas, on préfére plutot assurer la robustesse en ma-
tiere de stabilité de notre systéme vis-a-vis de h variant dans une plage donnée [—h,; h.].
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FIGURE 2.11 — Tracé du lieu d’Evans ou les fléches indiquent le sens | A | croissant

Cette démarche est présentée dans la section suivante qui traite de I’asservissement du qua-
dricopteére.

2.3 Asservissement du drone

Comme on I'a vu dans la section précédente, le modéle du quadricoptére contient des
dynamiques instables et des incertitudes, notamment sur la modélisation des effets aéro-
dynamiques. De plus, dans un contexte de navigation autonome, on va vouloir faire suivre
des trajectoires au drone avec le minimum d’actions de la part d'un opérateur. Il est alors
nécessaire d’asservir le quadricoptére, au moins pour garantir sa stabilité, et potentiellement
pour atteindre des objectifs en matiére d’asservissement qu’il convient de spécifier. Dans le
cadre de la thése, on veut estimer la dynamique du drone, or celle-ci est conditionnée par le
correcteur qui est choisi. Il est donc nécessaire de s’intéresser a la structure d’asservissement
dans un premier temps. On va tout d’abord étudier la structure d’origine mise en place sur
le Crazyflie. Puis, on essayera de 'améliorer, en vue de répondre aux objectifs suivants :

— Pouvoir modifier les capteurs embarqués et donc la forme du drone sans compromettre

sa stabilité ;

— Exploiter le lien entre correcteur et estimateur, afin de faire la synthése d’un correcteur

qui facilite 'estimation du mouvement du drone;

— Intégrer la problématique de synthése de correcteur a celle de 'estimateur, afin de

concevoir un bloc qui réponde de maniére conjointe a des objectifs d’asservissement
et d’estimation.
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2.3.1 Cahier des charges

Le controle du drone vise en premier lieu a asservir son attitude 7, dont la dynamique est
instable comme on I'a vu dans la partie précédente. On trouve aussi dans la littérature des
travaux sur I’asservissement de la position du drone dans I'espace [MKC12, [EN18|. Dans ce
cas, la structure de commande est généralement constituée de différentes boucles imbriquées
qui sont typiques du controle d’un systéme en cascade comme celui représenté sur la figure
[2.10] pour A = 0. La boucle interne est la plus rapide et permet de controler I'attitude, et
la boucle externe d’asservir la position. Dans cette thése, on ne s’intéressera qu’a la partie
commande de I'attitude, dont une version est implémentée d’origine sur le Crazyflie.

La finalité des travaux de cette partie n’est pas seulement de réaliser un asservissement
performant de l'attitude du drone, mais c’est aussi de mettre en place une démarche qui
permette ensuite d’aboutir a la synthése conjointe du correcteur d’attitude et de ’estimateur
de vitesse linéaire. Le cahier des charges sur ’asservissement est donc modérément strict car
il n’y a pas nécessité d’obtenir une performance trés élevée dans le cadre de la navigation
autonome comme défini en introduction de la thése, soit le vol a des angles d’attitude modérés
(max. 30°). On désire cependant obtenir un asservissement de I'attitude qui réponde au cahier
des charges suivant :

1. Stabilité face aux incertitudes du modéle et pour des angles modérés (max. 30°);
2. Suivi de signaux de consignes sous forme d’échelons;

3. Temps de réponse & 95% de 'ordre de 0.1s (0.5s d’origine) ;

4. Energie de commande la plus limitée possible:
5

. Embarquabilité importante, autrement dit, ordre du correcteur le plus faible possible.

2.3.1.1 Etat de l’art

Littérature On trouve dans la littérature de nombreux travaux concernant l’asservisse-
ment du drone, dont les dynamiques complexes ainsi que les incertitudes sur le modéle et
les mesures de capteurs représentent un réel challenge [HHMSI13] [SAY18|. Pour répondre
a ce probléme, on trouve dans la littérature différentes approches qui se classent en deux
catégories : les techniques de controle linéaire et celles de controle non-linéaire.

La premiére catégorie de techniques de controle vise a développer un correcteur pour le
modéle du drone linéarisé. Généralement, le point de linéarisation est celui correspondant au
vol stationnaire du drone lorsque ses angles d’attitude sont nuls, noté £ = 0 dans la partie
2.2.2.1] Tl présente en effet 'intérét d’éliminer les couplages du modéle, qui devient alors une
simple mise en série d’intégrateurs pour la partie attitude, voir équation . Le réglage
du correcteur s’effectue alors par placement de poles ou par optimisation, voir par exemple
IBNSO04, [GLSCO8] et [EF16]. L’intérét de ces approches est de pouvoir bénéficier de garanties
systématiques de performance pour ’asservissement du systéme linéarisé. Cependant, I'in-
convénient est que ces garanties ne sont valables qu’au voisinage du point de linéarisation.
Or, on a vu dans la section précédente que le modéle linéarisé en x = 0 n’est qu’une
version trés simplifiée du modéle non-linéaire initial , sensé représenter la dynamique du
drone de maniére plus réaliste. Ces techniques ne permettent donc pas de garantir a priori le
bon fonctionnement du drone sur toute sa plage de fonctionnement, et il est alors nécessaire,
apreés avoir synthétisé un correcteur, de réaliser des simulations ou des test expérimentaux
qui valident I'approche. Les techniques de controle non-linéaire au contraire, permettent de
prendre en compte les non-linéarités du modeéle lors de la conception du correcteur. Elles
peuvent permettre de synthétiser des correcteurs qui stabilisent a prior: le systéme sur une
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large plage de fonctionnement |[LAMIS| [LLM10] et méme de considérer des non-linéarités
supplémentaires dans le modéle, telles que des saturations sur les entrées de commande par
exemple [GCMHT™11]. Cependant, la démonstration de la stabilité du systéme asservi dans
ce cas n’est pas systématique et peut constituer un réel probléme d’analyse. De plus, ces mé-
thodes peuvent parfois aboutir a des structures de correcteurs complexes, non satisfaisantes
lorsque les ressources de calcul sont trés limitées, et difficiles & régler [HHMS13).

Notre cahier des charges ne requiert pas d’avoir un asservissement pour des trajectoires
agressives ou des angles d’attitude importants, la ol les non-linéarités et les couplages du
modéle du drone sont importants. Par contre, on veut concevoir un engin capable de na-
viguer de maniére autonome avec des garanties de fonctionnement, notamment en cas de
perturbations externes (p.ex. vent) ou d’incertitudes sur le modéle. On veut donc synthéti-
ser des correcteurs qui nous permettent de garantir un certain degré de robustesse, et qui
soient facilement embarquables sur un microcontroleur. De plus, on veut d’abord repartir
de la structure de commande d’origine du Crazyflie constituée de correcteurs linéaires PID
afin de 'améliorer. C’est pour ces raisons qu’on a choisi dans ce document d’utiliser des
techniques de controle linéaire.

Par la suite, on présentera dans la partie une méthode de réglage de correcteurs
P/PI, issus des correcteurs PID d’origine, qui garantit des marges de stabilité suffisantes
tout en ayant un temps de réponse du systéme et un ordre de correcteur plus faible. Ensuite,
on montrera dans la partie 2.3.3] que 'on peut obtenir un correcteur H., aux performances
similaires que celles du P/PI dont la synthése peut étre formulée comme un probléme
d’optimisation. Cela nous permettra d’amorcer la discussion sur une synthése conjointe d'un
estimateur et d’un correcteur.

Correcteurs d’origine La structure de commande du Crazyfiie est constituée de deux

boucles d’asservissement imbriquées, une boucle interne pour controler les vitesses angulaires

et une boucle externe pour controéler les angles, cela pour chaque axe de maniére découplée.

Dans chaque boucle d’asservissement et pour chaque axe, on trouve un correcteur PID de

la formeff :

kz’,PID kd,PIDp
D Tip+1

Kpip(p) = kpprp + (2.15)

ou p est la variable de Laplace et les valeurs des paramétres des correcteurs sont données
dans I’annexe avec 'indice w pour les gains du correcteur de la boucle interne et n pour
les gains du correcteur de la boucle externe.

On peut s’interroger sur la validité et I'intérét du choix d’une telle structure de com-
mande pour contrdler le Crazyflie d’origine. Cela se justifie par ’étude du modéle du drone
linéarisé en ¥ = 0 et pour h = 0 donné en (2.14). Dans ce modéle-1a, les dynamiques des
vitesses angulaires et des angles sont constituées d’intégrateurs en série, ou chaque axe est
découplé. Dans ce cas, la structure constituée de deux correcteurs en cascade ou les axes
sont commandés de maniére découplée a un intérét du point de vue de la mise au point de

8. Notons que les correcteurs sont discrétisés & 500H z dans le Crazyflie. Cependant, la gamme de fré-
quences sur laquelle on veut asservir le systéme est de 'ordre de 15H 2z pour la boucle interne qui est la plus
rapide. Le gain du systéme étant trés faible a la fréquence de 500Hz (—110dB pour la boucle interne), on
peut considérer ici que I'influence de la discrétisation est négligeable du point de vue de I’asservissement, et
on fera donc ’hypothése que les correcteurs sont en temps continu.
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I'asservissement. En effet, elle permet de mettre au point des correcteurs ayant une structure
simple, pour lesquels le systéme a commander est équivalent a un intégrateur.

Limites des correcteurs d’origine FExpérimentalement, le vol du Crazyflie semble cor-
rect avec ses correcteurs d’origine, méme si sous certaines combinaisons de trajectoires agres-
sives on peut observer des instabilités. Néanmoins, dans le cadre défini par la thése, on veut
concevoir un systéme capable de naviguer de maniére autonome a vitesse modérée dans son
environnement. Cela se traduit pour le drone par un vol suivant des trajectoires simples
et des angles d’attitude modérés, donc les trajectoires agressives ne sont pas un probléme.
Cependant, cela implique aussi d’intégrer des capteurs sur le drone afin qu’il pergoive son
environnement et les obstacles, et donc de modifier le paramétre A du modéle, c¢’est-a-dire
I'endroit ou les forces aérodynamiques se concentrent. On trace sur la figure la réponse
en simulation du systéme a des échelons simultanés & 0.1s sur l'angle de roulis ¢ et de la-
cet ¢ de 307, pour h = 25mm (hauteur du Crazyflie= 30mm) et pour une vitesse initiale
v, = 1.5m.s~1. On observe que le systéme est instable, rendant impossible I'intégration sur
le drone de capteurs ayant une hauteur importante, comme un radar et son antenne par
exemple.
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FIGURE 2.12 — Instabilité avec les correcteurs d’origine du Crazyflie pour h = 25mm

On met donc en place dans la partie suivante, un nouveau réglage des correcteurs du
Crazyflie, afin d’obtenir une meilleur réponse du systéme asservi.

2.3.2 Synthése d’une loi de commande P/PI

On va ici régler les nouveaux correcteurs a base de méthodes d’automatique fréquen-
tielle classiques. Pour cela, on va concevoir pas-a-pas les correcteurs a partir des fonctions
de transfert en boucle ouverte du systéme. On commence tout d’abord par définir ce que
signifient les spécifications du cahier des charges données en [2.3.1] en termes de contraintes
sur les fonctions de transfert en boucle ouverte.
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FIGURE 2.13 — Schéma d’un systéme en rebouclage unitaire

2.3.2.1 Spécifications sur la boucle ouverte [SF09]

Soit le systéme en rebouclage unitaire représenté sur la figure La fonction de transfert
en boucle ouverte est notée L(p) = K(p)G(p), ot G(p) est le systéme a asservir et K(p) le
correcteur.

Stabilité La spécification 1 du cahier des charges concerne la stabilité du systéme asservi
face a des incertitudes de modélisation et pour des angles modérés. Du critére de Nyquist,
découlent les notions classiques de marges de stabilité liées a la robustesse d’un systéme L(p)
en rebouclage unitairef’ :

— marge de gain AG;

— marge de phase A®;

— marge de module AM.

Pour répondre a la spécification 1 du cahier des charges, en plus de la stabilité dans les
boucles internes et externes, on s’assurera d’avoir des marges de valeurs usuelles AG > 10d B,
Ad > 45", AM > —6dB, associées a la réponse d’un systéme du 2¢ ordre avec un coefficient
d’amortissement de 0.5.

Suivi de référence Les spécifications 2 et 3 du cahier des charges concernent la capacité
du systéme a suivre des signaux de référence sous forme d’échelon avec une certaine rapidité.
Le suivi des signaux de référence de ’asservissement est caractérisé par un régime transitoire
et un régime permanent. On peut caractériser le régime transitoire par sa rapidité, ce qui
se traduit par une condition sur la pulsation de coupure 2717 de la fonction de sensibilité
S, telle que |S(j27v7)| = 0dB. On peut donner comme critére la régle qui lie, pour un
systéme du 2¢ ordre, le temps de réponse t, en secondes avec la pulsation 2715 en radians
par secondes : t, = 3/(2wv?). Cela permettra d’obtenir un ordre de grandeur des pulsations
de coupure a obtenir dans chaque boucle d’asservissement. Lors du réglage de correcteur a
partir de la fonction de transfert en boucle ouverte L(j271), on peut considérer en premiére
approche que 2 & 2wk ot 2wk est telle que |L(j27vl)| = 0dB.

Le régime permanent se caractérise par une erreur statique qui sera nulle en I’absence
de perturbation et pour un signal de référence en forme d’échelon si la fonction de transfert
T,—(p) entre le signal de référence r et 'erreur € = r — y posséde au moins un zéro en zéro,

9. On les définit pour les systémes qui nous intéressent comme suit :
— AG = 57 ou 27y, 4y est la pulsation telle que la phase arg(L(j27v,g,-)) vaut —180°;

1

|L(j27r1/180
— A® = arg(L(j27vE)) + 180" ot 27vL est la pulsation telle que |L(j27rvE)| = 0dB;
— AM = m ou S(p) = 1++(p) est la fonction de sensibilité et ||.||  la norme H.
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c’est-a-dire que le correcteur ou le systéme a commander contient au moins un intégrateur.
Or c’est déja le cas, car la dynamique des vitesses angulaires et celles des angles sont toutes
deux constituées d’intégrateurs, on aura donc en théorie une erreur statique nulle. En pra-
tique, on peut considérer 'effet qu’aurait une perturbation (p.ex. une rafale de vent) notée
d en entrée du systéme & asservir sur I'erreur statique en sortie, ici celle sur les angles. Dans
ce cas, c’est la fonction Ty,.(p) qui doit avoir au moins un zéro en zéro, c’est-a-dire que le
correcteur contient un intégrateur ou le systéme a asservir un dérivateur. Comme le systéme
ne contient pas de dérivateur, on ajoutera un intégrateur sur le correcteur de la boucle ex-
terne afin de faire tendre 'erreur statique sur les angles vers 0 en régime permanent, méme
en cas de perturbation.

Pour répondre aux spécifications 2 et 3 du cahier des charges, on donne donc les critéres
suivants. On veut que le temps de réponse pour 'asservissement des angles soit de I'ordre
de 0.1s. De plus, on va vouloir régler la boucle sur les vitesses angulaires de maniére a
ce qu’elle soit &~ 5 fois plus rapide. Cela permettra de "désensibiliser" la boucle externe
aux perturbations sur les vitesses angulaires, c’est-a-dire que vu du correcteur de la boucle
externe, la boucle interne apparait comme un gain constant. Enfin, on veut une erreur
statique nulle sur les angles méme en cas de perturbation. Cela se traduit de la maniére
suivante :

— Dans la boucle externe, 27v:? > 20rad/s ;
— Dans la boucle interne, 27v5¢ > 100rad/s ;
— Un intégrateur dans le correcteur de la boucle externe.

Limitation énergie de commande Pour répondre a la spécification 4 et avoir une énergie
de commande réduite, on doit limiter le gain de la fonction de transfert 7,._,,(p) = K(p)S(p)
ot K (p) est le correcteur, u le signal en sortie du correcteur et S(p) la fonction de sensibilité.
A basses fréquences, T,_,,(p) dépend majoritairement du gain du systéme et est quasiment
indépendante du correcteur. Il n’est donc pas possible d’agir sur celui-ci pour limiter I'énergie
de commande [SE09]. A hautes fréquences par contre, il est possible de modifier le gain de
T, u(p) en modifiant celui du correcteur, par exemple en rajoutant dans sa structure un
filtre passe-bas. Cependant, cela rend la procédure de réglage plus complexe et augmente
lordre du correcteur. De plus, sur le drone Crazyflie, des filtres passe-bas d’ordre 2 et de
fréquence de coupure 80H z sont déja implémentés dans les chaines de retour des boucles
internes et externes d’asservissement. On peut donc considérer ici que la réduction du gain
de T,_,,(p) sera réalisée par I'intermédiaire de ces filtres, indépendamment du correcteur.

Complexité d’implémentation Enfin, la spécification 5 est validée a prior: par le fait
que I'on ait choisi d’utiliser des correcteurs type PID qui sont des correcteurs & gain fixe
avec un ordre faible et donc facilement implémentables sur le microcontréleur. On verra de
plus qu’il est possible d’obtenir des nouveaux correcteurs P/PI a la structure similaire que
celle des PID d’origine mais a l’ordre plus faible.

2.3.2.2 Reéglage des correcteurs

On effectue le réglage des correcteurs d’attitude pour le modéle linéarisé au point de vol
stationnaire £ = 0 et pour h = 0, le cas h # 0 étant discuté par la suite. La partie du modéle
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linéaire liée & 'attitude est :
(bW, = =
X

. b
dw, = J—yy
86, &=
(2.16)
S = dw,
00 = ow,
L Y = dw,
Les couples 7 = [r,,7,,7,]T sont liés aux signaux en sortie du correcteur interne u =
[ty, uy, u,|T par la relation :
0Ty Oy
ory| =D |buy, (2.17)
0T, ou,

o D est le gain lié & la linéarisation de la chaine de commande, voir 'annexe [A.3]

On présente en détail ici la démarche de réglage de ’asservissement de I’angle de roulis
0¢, c’est-a-dire la rotation autour de 'axe 7. Une démarche similaire est appliquée pour le
réglage de lasservissement des autres axes découplés d’aprés le modéle (2.16)). On notera
K, ppr (resp. K, prp) et Ky ppr (resp. Ky prp) les nouveaux correcteurs P/PI (resp. les
correcteurs PID d’origine). La structure d’asservissement en cascade de d¢ correspondant
au modéle est représentée sur la figure 2.14] Sur cette figure, apparait le gain D,
correspondant a la linéarisation de la chaine de commande, voir annexe [A.3] ainsi que le
filtre passe-bas F(p) d’ordre 2 et de pulsation de coupure 80H z qui est implémenté dans le
Crazyflie pour filtrer les mesures de capteurs. Le filtre F(p) analogique équivalent est donné
par la fonction de transfert :

B 2.5 x 10°
P2+ T1lp+2.5 x 10

F(p) (2.18)

1/]x >

v

= -
"=

5p. . S, N 87,
ZSe—Ky(p) —-»T—»f Ko@) »

F(p)

F

A

F(p)

FIGURE 2.14 — Asservissement de 'angle de roulis d¢

Pour le correcteur de la boucle interne K, le systéme a commander avec un rebouclage
unitaire correspond a la fonction de transfert stable suivante :

Gu(p) = ——=F(p) (2.19)

Le réglage de la boucle interne a pour objectif de la rendre = 5 fois plus rapide que la boucle
externe. Pour cela, on choisit un correcteur proportionnel K, pp; = 350 qui permet d’avoir
une pulsation de coupure de la fonction de sensibilité de 2rvS« = 100rad/s. Ce correcteur
permet de garantir des marges de stabilité conformes au cahier des charges : AG = 15dB,

AD = 68", AM = —2.9dB. Par rapport au correcteur d’origine K, p;p(p) = 250+ 5270+2.5p,
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le correcteur K, ppr a un ordre plus faible et permet un temps de réponse plus rapide (0.01s
contre 0.05s). Les marges de stabilité avec le nouveau correcteur sont plus faibles qu’avec
celui d’origine (AG — oo, A® = 117, AM = —1.8dB), néanmoins elles respectent le
cahier des charges donc le choix effectué reste valide. La figure montre le tracé de la
boucle ouverte K, (p)G,(p) et la fonction de sensibilité S, (p) = (1 + K, (p)G.(p)) " avec le
correcteur d’origine et le nouveau réglage.

T T T T T T T T T T unaid | 10
100 - —G

Ko 0 R
50 wPID”w|- /_/
: K

e SR PG -10
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o
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®» ©
& 3
(2] (4]
(=] Q
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180 . Sw,P|D

-80 g
225 ' S..ppl
270k =20 : :

o 10 10 102 10° 1ol 107 10° 10" 102 10% 10*
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FIGURE 2.15 — Boucle interne des vitesses angulaires (& gauche : boucle ouverte, a droite :
fonction de sensibilité)

Comme la boucle interne a été réglée pour étre trés rapide par rapport a la dynamique
de la boucle externe, le systéme a commander pour le correcteur externe Ky est équivalent
a un intégrateur dans la plage de fréquence non modifiée par le filtre (moins de 80Hz,
soit 500rad/s). Comme dit précédemment, on veut avoir un intégrateur dans le correcteur
afin de rejeter des perturbations éventuelles (comme par exemple une rafale de vent). On
choisit donc un correcteur proportionnel intégral Ky ppr = 32 + 1?0. Celui-ci donne une

pulsation de coupure de la fonction de sensibilité de 27?1/;% = 26rad/s, et des marges de
stabilité AG = 19dB, A® = 75", AM = —1.7dB. Par rapport au correcteur d’origine
Ky pip(p) =6+ %, lordre est le méme et les marges de stabilité plus faibles (AG = 45dB,
AD =82, AM = —0.3dB d’origine), voir la figure pour une comparaison de la boucle
ouverte et de la fonction de sensibilité. Cependant, ici aussi, le cahier des charges est respecté,
et le temps de réponse a 95% est plus faible avec le nouveau réglage (de I'ordre de 0.1s contre
0.5s). Ce dernier point peut étre observé sur la figure sur laquelle on compare la réponse
du modéle linéaire asservi par les correcteurs PID et P/PI.

Passage aux 3 axes La méthode de réglage doit ensuite étre appliquée sur les 2 autres axes
afin d’obtenir les correcteurs complets de l'attitude du drone. Comme on fait I’hypothése
que le Crazyflie est symétrique sur les axes T et 1, il n’y a en réalité que la boucle de
I’asservissement de I'angle de lacet ¢ & régler. Avec une méthode de réglage similaire a la
précédente, on obtient finalement les correcteurs complets K, et K, tels que :
K., = ky,.ppr = diag(350,350,50), K, =k, ppr + 22 = diag(32,32,32) + diag(g, L 1;0)
(2.20)
ou K, représente le correcteur de la boucle interne et K, celui de la boucle externe.
On trace sur la figure la réponse temporelle du systéme non-linéaire en 3 dimensions,
asservi par les correcteurs d’origine PID et par les nouveaux correcteurs P/PI. On peut voir
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FIGURE 2.16 — Boucle externe des angles (a gauche : boucle ouverte, a droite : fonction de
sensibilité)
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FIGURE 2.17 — Suivi d'un échelon puis rejet d’'une perturbation en échelon

que les deux systémes sont stables, mais le temps de réponse avec les nouveaux correcteurs
P/ PI est plus faible. On peut aussi noter I'influence des couplages entres les axes, dus au fait
que 'on applique ici les correcteurs au modéle non-linéaire . Ceux-ci ont été négligés lors
du réglage des correcteurs sur le modéle linéaire. On ne peut donc pas, a ce stade, garantir
qu’ils ne causeront pas d’instabilités. La stabilité du systéme non-linéaire sera cependant
étudiée dans la section

Cas h# 0 Ce cas a été traité indirectement via la procédure de réglage précédente. On
a expliqué dans la section sur le modéle dynamique du drone, que le paramétre h avait
une forte influence sur sa dynamique. De plus, la figure montrait que les correcteurs
d’origine n’étaient pas capables de stabiliser le drone dans certaines conditions avec h # 0,
méme pour des consignes d’angles inférieures & 30°. Comme le paramétre h effectue un
rebouclage des vitesses linéaires sur les vitesses angulaires, son effet est en fait localisé¢ a
basses fréquences. Or, il a été montré que la stabilisation d’un systéme instable impose une
condition sur la bande passante minimale en fonction de la distance & I'origine du ou des poles
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FIGURE 2.18 — Correcteurs PID et P/PI appliqués au modéle non-linéaire

instables d’un systéme [SPO7, [Mid91]. Comme 1’effet de h est localisé en basses fréquences, la
condition sur la bande passante minimale est facilement respectée par le correcteur P/PI qui
a été précédemment réglé. Pour le montrer, on donne le modéle du drone linéarisé au point
Ty.0 = [0,0,0,0,0,0,0,0,9,]T avec v, = 1.5m.s~! qui correspondait aux conditions initiales
de la figure [2.12) ou le systéme asservi par les correcteurs PID d’origine était instable :

. e | i
(0w, = U=+ b,
oW, = (‘;L;f — h’j;”y dv,
0w, = o
5 = dw,
30 = dw, (2.21)
oY = dw,
00, = —gob — E v, — U0w,
00y = gop — ELov, + U.0w,
[ 00, = —% — E26v,

On représente sur la figure la structure d’asservissement de ’angle de roulis déja étudiée
auparavant, cette fois avec les bouclages en fonction de h. Si on transforme le schéma bloc
pour obtenir un retour unitaire, la fonction de transfert a commander pour le correcteur K,

devient : D F(p)
z pr(p
Gon(P) = — 7y pots (2.22)
J‘T pT = hJ_z.p-&-“%

On trace sur la figure[2.20]le diagramme de Bode et de Nyquist de G., 5 (p), pour différentes
valeurs de h € [—25,25] mm. Sur le tracé de Bode & gauche, on peut voir que leffet de h
est localisé pour des fréquences inférieures & 20rad/s. Pour h # 0, le systéme est
instable. Il contient un pole instable pour h > 0 et deux poles instables pour A < 0. D’apreés
le diagramme de Nyquist sur la figure & droite, on peut voir qu’'un gain proportionnel,
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FIGURE 2.19 — Asservissement de 'angles de roulis d¢ avec bouclages en fonction de h

comme celui que I'on a choisi pour le correcteur interne K, peut permettre de stabiliser le
systéme pour h < 0 mais pas pour h > 0. En effet, pour A~ > 0, peu importe la valeur du
gain, le diagramme n’entourera pas le point (—1,0) et le critére de Nyquist ne sera donc
pas respecté. Dans ce cas, I'intérét de la boucle interne n’est que d’accélérer la réponse du
systéme, ce qui est fait avec un gain proportionnel important, et on va voir que la stabilité
est assurée par le correcteur de la boucle externe. Pour A < 0, le diagramme de Nyquist
intersecte deux fois I'axe des abscisses, le pire cas correspond a h = —25mm ot I'intersection
se fait au point (—0.07,0). Pour satisfaire le critére de stabilité de Nyquist, il faut donc que
le gain proportionnel du correcteur soit supérieur a ﬁ = 14.3, ce qui est lié¢ & la condition
de bande passante minimale du correcteur énoncée plus tot. Cette condition est largement

respectée, car le gain proportionnel de K, a précédemment été choisi a 350.

50 Y Nyquist Diagram

0F

-20d8

-50

Magnitude (dB)

-100

OF

)
%
<
egl 4 iR G Siiil i Eiil L i il f R RN e
=3
&
E

-90

h>0
—h=0}- ]
h<0

Phase (deg)

-180

107 10° 10° 102 10° 10 0.1 - 0.06 004 0.02
Frequency (rad/s) Real Axis

FIGURE 2.20 — G, 4(p) pour h € [—25,25] mm (& gauche : Bode, & droite : Nyquist)

Sur la figure[2.21] on trace maintenant la fonction de transfert Gy 5 (p). Celle-ci correspond
au systéme a asservir, vu par le correcteur K, et vaut :

K, G,
G¢,h(p) o ,h(p)

= o+ KGon(?) (2.23)

Pour h < 0 le systéme est désormais stable grace au correcteur K, qui a été choisi, et pour
h > 0, le systéme G ,(p) contient toujours un pole instable. Or, on observe cette fois a
droite de [2.21] que le diagramme de Nyquist peut respecter le critére de stabilité de Nyquist
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et entourer le point (—1,0) si on applique un gain proportionnel avec une valeur assez élevée.
Le pire cas correspond a h = 25mm, pour lequel le diagramme de Nyquist intersecte ’axe
des abscisses en (—0.24,0), nécessitant ainsi un gain supérieur a ﬁ = 4.2 pour assurer la
stabilité du systéme. Le correcteur K, réglé précédemment satisfait largement cette condition
avec un gain proportionnel de 32, le systéme sera donc stable méme dans le pire cas ou
h = 25mm. De plus, on voit sur le diagramme de Bode & gauche de la figure que Deffet
intégrateur du systéme en basses fréquences disparait pour h # 0. Cela justifie 'intérét
d’avoir ajouté un gain intégrateur dans notre correcteur P/PI, ce qui permet d’assurer une
erreur statique nulle pour h € [—25,25] mm.

Nyquist Diagram
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FIGURE 2.21 — Gy »(p) pour h € [—25,25] mm (& gauche : Bode, a droite : Nyquist)

On peut donc conclure que le cas h # 0 a été pris en compte indirectement lors du réglage
des nouveaux correcteurs P/PI, et qu’ils devraient assurer la stabilité du systéme et une
erreur statique nulle pour h € [—25,25] mum. Pour finir, on trace sur la figure la réponse
du systéme non-linéaire avec les correcteurs P/PI dans les mémes conditions que la figure
(h = 25mm, v, = 1.5m.s~1). On observe que cette fois-ci, le systéme est bien stable,
contrairement au cas ou les correcteurs PID d’origine étaient utilisés.
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FIGURE 2.22 — Stabilité avec les nouveaux correcteurs P/PI pour h = 25mm
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2.3.3 Synthése d’une loi de commande H .

On a vu dans la partie précédente la démarche pour régler des correcteurs P/PI qui se
basait sur des méthodes d’automatique fréquentielle classique. Cette approche nous a permis
d’obtenir des correcteurs facilement implémentables et plus performants que ceux d’origine.
Cependant, le principal inconvénient de cette approche est qu’elle n’est pas systématique. En
effet, elle oblige a fixer une structure de correcteur, puis a en déterminer les paramétres, tels
que les contraintes du cahier des charges traduites en gabarits sur les fonctions de transfert
en boucle ouverte soient toutes respectées. Cette démarche limite grandement le choix de
la structure de correcteur et la possibilité d’intégrer la synthése d’un estimateur a celle du
correcteur, a cause de la complexité du choix manuel de chacun des paramétres.

La synthése de correcteur H,, permet de s’affranchir de ces limites, en effectuant par
optimisation la synthése d’un correcteur sans en avoir fixé la structure a priori. On montre
ainsi que l'on peut automatiser la synthése pour obtenir un correcteur aux performances
similaires & celles du correcteur P/PI. L’inconvénient de cette approche est qu’elle peut
mener a un correcteur d’ordre plus élevé que nécessaire, et donc une implémentation sur mi-
crocontroleur plus complexe qu’avec le P/PI. Il est cependant possible d’en réduire I'ordre
par des méthodes de réduction de modéle que I'on présentera dans la partie 2.3.3.3 pour
aboutir & un correcteur d’'une complexité plus faible.

Afin de ne pas alourdir I'explication, on présentera tout d’abord le probléme de synthése
de correcteur pour l'asservissement de l’angle de roulis ¢, puis on verra ensuite comment
I’étendre aux 3 axes.

2.3.3.1 Probléme standard

Les problémes de conception de systémes en boucle fermée comme celui de la synthése
de correcteurs P/PI pour lattitude du drone de la partie peuvent se ramener a un
probléme d’optimisation. Pour cela, on transforme le probléme initial sous la forme d'un
probléme appelé probléme standard [SPO7], représenté sur la figure Sur cette figure, le
systéme P correspond & la représentation d’état (minimale) suivante :

t(t) = Az(t) + Byw(t) + Byu(t)
2(t) = C,x(t) + Dyyw(t) + Doyu(t) (2.24)
y(t) = Cya(t) + Dyyw(t) + Dyul(t)

ou :
— wu : signaux de commande ;
— w : signaux exogénes (p.ex. perturbations, références) ;
— y : signaux d’entrée du correcteur (p.ex. mesures);
— 2z : signaux commandés de facon a satisfaire le cahier des charges.
Le correcteur, noté K, est tel que u(p) = K(p)y(p). Le systéme P vaut :

R e o el ol R R R N

Le systéme P bouclé avec le correcteur K est noté P x K. Le symbole x correspond au

produit de Redheffer associé dans cette partie & une représentation linéaire fractionnaire
(LFT) inférieure, voir Pannexe [A.5]
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FIGURE 2.23 — Probléme sous forme standard

Le probléme H,, est le suivant[/] :

minimiser |P* K|
K (2.26)
sous contrainte que P x K est stable de fagon interne

ott | P % K[| représente la norme H,, de Px K. En pratique et notamment pour des raisons
numériques, la méthode consiste a trouver, étant donné un scalaire vy > 0, un correcteur
K tel que |[|[Px K| < 7vg.. Il existe deux maniéres de résoudre ce probléme qui sont
la résolution d’une série d’équations de Riccati [SPOT| et 'optimisation sous contraintes
inégalités matricielles linéaires (LMI) [BGEB94|. Les deux approches ne seront pas plus
développées ici, mais elles bénéficient de nombreuses années de recherche qui ont abouti a
des algorithmes efficaces disponibles par exemple sous le logiciel commercial Matlab dans la
Robust Control Toolboz.

Dans la partie 2.3.2] on a réglé deux correcteurs en cascade K, et K, représentés en haut
sur la figure tels que la loi de commande qui en découle vaut :

u= K,(K,(0¢. — 0¢) — 6@,) = K, K, e — K00, (2.27)
Le correcteur sur deux entrées équivalent aux correcteurs P/PI est donc :
Kppr = [K,K, — K, (2.28)

Le probléme de synthése H, sous forme standard revient alors & chercher un correcteur
noté K sur la figure en bas, qui posséde deux entrées € = d¢p. — d¢ et 0w, et une sortie
u.

2.3.3.2 Spécifications sur la boucle fermée [SF09]|

Le cahier des charges présenté en début de section donne des contraintes sur la boucle
fermée du systéme. Contrairement au réglage des correcteurs P/PI de la section m qui
nécessitait de traduire ces contraintes en contraintes sur les fonctions de transfert du systéme
en boucle ouverte, la synthése H,, permet de prendre directement en compte le cahier des
charges. Ces contraintes correspondent a des gabarits dans le domaine fréquentiel, définis
a partir de pondérations, qui permettent de modeler les fonctions de transfert en boucle
fermée. Soit T;_,,(p) la fonction de transfert entre un signal d’entrée i et de sortie o d’un

10. Un systéme est dit stable de fagon interne si toutes les fonctions de transfert du systéme en boucle
fermé produisent des sorties bornées a partir d’entrées d’amplitude bornée.
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FIGURE 2.24 — Transformation de la structure cascade en un probléme standard

systéme en boucle fermée G(p). Pour modeler la fonction de transfert T;_,,(p), on introduira
des pondérations W;(p) et W,(p) en entrée et sortie du systeme[] telles que [SE09] :

1

T 0(52 < : .
T 32m)| < (i ey W2

(2.29)

ot |W,(p)W;(p)|~! est ce qu'on appelle un gabarit sur le module de la fonction de transfert
T%—m(p)-

On représente sur la figure le systéme G(p) a asservir ainsi que les pondérations sur
les signaux d’entrée et de sortie. Le systéme P du probléme standard H,, correspond alors
au systéme G(p) augmenté des différentes pondérations. On considére que le comportement
du drone asservi avec les correcteurs P/PI était satisfaisant. On veut désormais montrer
qu’on peut retrouver le méme comportement avec un correcteur obtenu par synthése H.
Pour cela, on donne ci-dessous les choix de pondérations qui s’appuient sur les correcteurs
P/ PI réglés précédemment.

Stabilité - Suivi de référence D’aprés le cahier des charges, on veut que ’asservissement
de l'angle de roulis permette de suivre des consignes sous forme d’échelon, avec un temps
de réponse de I'ordre de 0.1s. Pour cela, il faut que T,_.(p) qui correspond ici a la fonction
de sensibilité de la boucle externe contienne au moins un zéro en zéro. Il faut donc que
la fonction de transfert ait une pente de +20dB/décades a basses fréquences. Le temps de
réponse est lié & la fréquence de coupure 277 de la fonction de sensibilité. Lors du réglage
des correcteurs P/PI, on avait pour la boucle externe 2rv° = 26rad/s. De plus, on veut
que le systéme asservi ait une certaine robustesse vis-a-vis d’incertitudes sur le modéle, que
'on caractérise par sa marge de module. Avec les correcteurs P/PI, on avait pour la boucle
externe AM = —1.7dB. Le gabarit sur |T,_,.(j27v)| qui vaut |W,.(j27v)W,(j27v)| ! est donc
choisi pour avoir la forme d’un passe-haut avec une pente de +20dB/décades, une pulsation
de coupure & —3dB de 26rad/s et une borne a hautes fréquences de l'ordre de 1.9dB. On
superpose sur la figure les modules de la fonction de sensibilité Sy ppr correspondant
aux correcteurs P/PI précédemment obtenus et le gabarit |W,(j2rv)W,(j2mv)|~! définit

11. Le fait de dissocier W;(p) et W, (p) permet par la suite de différencier la pondération sur une fonction
de transfert du systéme qui aurait en commun avec T;,,(p) la méme entrée i (resp. sortie o) mais pas la
meéme sortie o (resp. entrée i).
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FIGURE 2.25 — Pondérations utilisées pour la synthése de correcteur

par :
~1.25(p +0.001)

p+ 40 (2.30)
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Magnitude (dB)

SL::,F‘F‘I

A A

102 107! 10° 107 102 10°
Frequency (rad/s)

FIGURE 2.26 — Pondération sur la fonction de sensibilité Sy ppr

On considére également que des perturbations sous forme d’échelon peuvent intervenir
dans la boucle. Sur la figure elles sont notées d au niveau de 'actionneur et b au niveau
de la mesure de vitesse angulaire. Pour les rejeter, il faut que |T;.(p)| et |Ty—(p)| aient
une pente de +20dB/décades a basses fréquences. La pondération de sortie W, (p) permet
de contraindre de maniére commune les fonctions de transfert liées aux 3 entrées r, b, d. On
choisit alors de donner la forme de passe-haut & la pondération de sortie W,(p)~!, tandis que
les pondérations d’entrée W,.(p), Wy(p) et Wy(p) sont ajustées pour que le correcteur Ho,
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corresponde au P/PI équivalent (2.28)). Finalement, on obtient :

We(p) = %, Wr = 5, Wb = 1, Wd =10 (231)
Avec ces choix de pondérations, on obtient le correcteur H,, représenté sur la figure et
superposé au correcteur P/PI équivalent de la partie précédente. Les deux correcteurs
ont bien un comportement similaire sur la plage de fréquences [1072,10%rad/s présentée
ici. Cependant, on observe pour l'entrée dw, quune avance de phase apparait autour de
400rad/s, ce qui entraine 'augmentation du gain du correcteur pour cette entrée a hautes
fréequences. Cela n’a pas lieu d’étre, puisque le systéme ne fonctionne pas a ces fréquences
élevées, et cela entraine une amplification du bruit de mesure qui n’est pas désirable. On
traite ce probléme en limitant la commande en hautes pulsations ci-dessous.

Entrée e Entrée 6@,
110 . - 110 : -
P/PI
100 } : 100 | i
o ) >
E 90 [ 3 90 [
S 80t S 80t
2 =
5 70¢ S 70¢
© ©
= 60} 2 60}
50 | ] 50 F
90
315 |
—_—— 45 [ —
3 Z 570 |
3 $ 270
g 7 2
© @ 225}
e z
o -45 o
180
-90 , , ! |
1072 10° 102 104 102 10° 10° 104
Frequency (rad/s) Frequency (rad/s)

FIGURE 2.27 — Correcteur H,, obtenu sans pondération W, (p)~*

Limitation énergie de commande Pour la synthése H,,, la structure du correcteur
n’est plus fixée a priori comme lors du réglage des correcteurs P/PI, mais elle est choisie
par 'algorithme d’optimisation. On peut alors spécifier une condition afin de limiter le gain
du correcteur aux hautes fréquences et donc I’énergie de commande. C’est ce qui est fait ici
avec la pondération de sortie W, (p), qui permet d’agir sur les fonctions de transfert entre
les différentes entrées et la sortie w. On choisit de donner a W,(p)™' une forme de filtre
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passe-bas, de fréquence de coupure 400rad/s :

2.5 x107%(p + 400)

Wulp) = Ix105 x p+1 (2.32)

La réponse fréquentielle du correcteur obtenu avec cette pondération supplémentaire est
représentée sur la figure Cette fois-ci, on peut observer que le gain du correcteur est bien
limité en hautes pulsations. Avec ce correcteur, on obtient la réponse temporelle représentée
sur la figure Elle est bien similaire & celle du correcteur P/PI au niveau des variables
asservies dw, et d¢. On peut cependant remarquer que le pic de commande & 0.1s est moins
marqué pour la commande H,,, ce qui découle de l'utilisation de la pondération W, (p)~!
pour limiter I’énergie de commande.

Entrée € Entrée @,
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P/PI
100 | 100 | H_
% 90 | % 90 |
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= 2
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g D 225}
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g 7 2
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L c
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FIGURE 2.28 — Correcteur H,, obtenu lors de 'ajout de W, (p)™*

Passage aux 3 axes La synthése de correcteur par optimisation que I'on vient de présenter
s’étend aux 3 dimensions en ajoutant dans le probléme de synthése les entrées, sorties et
pondérations associées. Le cahier des charges ne stipule pas de régle spécifique pour les
autres axes donc on peut utiliser les mémes pondérations que dans le cas 1 axe. On obtient
alors 3 correcteurs indépendants qui vérifient les spécifications du cahier des charges sur
chaque axe. Ceux-ci sont appliqués au contréle du modéle non-linéaire du drone sur la figure
La réponse temporelle issue des correcteurs H,, est bien similaire a celle obtenue avec
les correcteurs P/P1I sur tous les axes.
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FIGURE 2.29 — Réponse temporelle du correcteur H,, comparé au correcteur P/PI

Complexité d’implémentation L’ordre du correcteur obtenu lors de la synthése H,, est
égal a 'ordre du systéme a commander, additionné a 'ordre des différentes pondérations. Le
seul moyen de limiter a priori 'ordre du correcteur est donc de choisir des pondérations avec
un ordre limité; c’est ce qui a été fait en choisissant des fonctions de transfert type passe-
bas ou passe-haut d’ordre 1. Néanmoins, 'ordre du correcteur synthétisé restera élevé par
rapport a celui obtenu via des méthodes d’automatique fréquentielle classique. Ici, 'ordre du
correcteur H., obtenu aprés la synthése pour 1 axe était de 8 (contre 1 pour le P/PI), ce qui
est conséquent pour une implémentation sur microcontréleur. En réalité, un correcteur aux
performances similaires et a ’ordre plus faible pourrait étre obtenu en ne gardant que les
dynamiques prépondérantes. C’est ce qui est présenté dans la partie suivante sur la réduction
de modéle.

2.3.3.3 Réduction de modéle

Les méthodes de réduction de modéle visent & approximer une fonction de transfert H(p)
d’ordre n par une fonction de transfert réduite H,(p) d’ordre r < n. Si H(p) est un correcteur,
on veut que le systéme asservi par H,.(p) respecte le cahier des charges qui est satisfait par
le systéme asservi par H(p). Si H(p) est le modéle d’un systéme a commander, on veut
que H,(p) permette de mettre au point un correcteur qui fonctionne correctement avec le
systéme d’ordre complet. La fonction H,.(p) doit donc rester relativement proche de H(p)
dans son comportement dynamique. Cela peut se mesurer, pour H(p) et H,(p) stables, par
la norme ||H(p) — H,(p)||,, que I'on veut rendre faible, ce qui permet de borner I’écart pour
toute fréquence dans R. Différentes méthodes existent, comme la méthode de la troncature
équilibrée [SP07]. Elle consiste a éliminer les sous-espaces peu observables ou commandables
d’un systéme mis sous la forme d’une représentation d’état équilibrée. On explique ci-dessous
a quoi correspond la représentation d’état équilibrée d’un systéme, puis en quoi consiste la
méthode de la troncature.
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FIGURE 2.30 — Correcteurs PID, P/PI et H,, appliqués au modéle non-linéaire

Représentation d’état équilibrée Soit une représentation d’état d’une fonction de trans-
fert stable G(p) d’ordre n :

{:fc(t) = Aux(t) + Bu(t) (2.33)

y(t) = Cx(t) + Du(t)
On appelle grammien de commandabilité la matrice P, solution de I’équation suivante :

AP+ PAT+ BBT =0 (2.34)
De maniére analogue, on appelle grammien d’observabilité la matrice @ telle que :

ATQ+QA+CTC =0 (2.35)

Il existe un changement de variable x = Tz, tel que les grammiens d’observabilité et de
commandabilité sont égaux dans la nouvelle base, c’est-a-dire :

P = Q = diag(oy, 04, ...0,,) (2.36)

ce qui donne pour la représentation d’état équilibrée de H(p) :

{:%(t) = T 'ATE(t) + T~ ' Bu(t) (2.37)

y(t) = CTZ(t)+ Du(t)

Les valeurs o; > 09 > ... > 0, > 0 sont appelées valeurs singuliéres de Hankel. Celles-
ci mesurent de maniére conjointe la commandabilité et 'observabilité du systéme, ou o,
correspond a la composante du vecteur d’état qui est a la fois la moins observable et la
moins commandable.

Troncature équilibrée On veut maintenant obtenir un modéle réduit d’ordre r < n de
G(p) mis sous la forme d’une représentation d’état équilibrée. On partitionne le vecteur d’état
noté x en x, et w9, ol xo contient les n — r composantes du vecteur d’état correspondant
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aux n —r plus petites valeurs singuliéres de Hankel que 'on veut éliminer. La représentation

d’état devient : .
o) = [ A ]+ ] o
y(t) =[O0 Gola(t) + Du(t)

Au lieu d’éliminer simplement xo dans la représentation d’état (2.38)), on applique la méthode
appelée residualization dans [SPO7|. Elle consiste a corriger le gain statique du modéle réduit
pour qu’il coincide avec celui du modéle initial. Pour Ass inversible, on a :

(2.38)

{ #1(t) = (An — Adyy Ag)a(t) + (Br — Az, Bo)u(t) (2.39)

y(t) = (Ch — CoAyy Ag)x(t) + (D — CyAg, By)ul(t)

On obtient alors un modéle H,.(p) d’ordre r < n.

Réduction de ’ordre du correcteur H,, On veut maintenant réduire 'ordre du cor-
recteur H,, obtenu dans la partie [2.3.3] Son ordre est n = 8, ce qui est conséquent pour une
implémentation sur microcontroleur. Or, certaines dynamiques ne semblent pas participer
de maniére critique au bon fonctionnement du systéme. En effet, le correcteur H,, que 'on
a synthétisé a une dynamique similaire a celle du correcteur P/PI (ordre 1) de la partie
a laquelle on a ajouté un passe-bas (ordre 1) a hautes fréquences. On peut donc faire
I’hypothése quun modéle a l'ordre » = 2 suffirait a approximer le modéle complet du cor-
recteur H,, d’ordre n = 8. On applique donc la méthode de réduction de modéle présentée
précédemment afin d’obtenir un correcteur réduit noté K,_o(p) du correcteur H,., initial
noté K,—_g(p). On donne sur la figure le diagramme de Bode associé au correcteur initial
et au correcteur réduit, et sur la figure la réponse temporelle & un échelon du modeéle
linéarisé en 0 de I'attitude du drone asservie par le correcteur initial et le correcteur réduit.

On voit sur les figures et que le correcteur réduit K,_o(p) est représentatif
du correcteur initial K,_g(p). Dans le domaine fréquentiel, il traduit bien 1’effet intégrateur
a basses fréquences et passe-bas a partir de 400rad/s, voir figure Dans le domaine
temporel, 'asservissement avec le correcteur réduit a un comportement similaire a celui
que l'on obtient avec le correcteur initial, voir figure 2.32] On peut donc considérer que le
correcteur H, initial d’ordre 8 peut étre réduit a l'ordre 2, ce qui lui permet d’étre plus
facilement implémentable sur un microcontroéleur.

2.4 Estimation du domaine d’attraction des correcteurs
d’attitude

Dans la section précédente, on a synthétisé des correcteurs P/PI et H,, en se basant sur
le modéle du drone linéarisé au point de vol stationnaire. On peut se poser la question de
la validité de cette approche basée sur une linéarisation du modéle pour controler le drone,
étant donné son comportement intrinséquement non-linéaire.

Dans la littérature sur les drones, deux types d’approches sont proposées pour en effec-
tuer la commande. La premiére consiste a considérer que les non-linéarités et les couplages
du modéle dynamique du drone sont en réalité trop importants pour étre négligés, méme
avec des angles d’attitude faibles. Dans ce cas, il faudra utiliser des stratégies de controle
non-linéaire pour l'asservissement du drone. Dans la seconde approche, on considére que
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FIGURE 2.31 — Bode du correcteur H, initial K, —g(p) et du correcteur réduit K,—s(p)

pour des trajectoires de vol non-agressif le modéle linéarisé a des angles d’attitude nuls est
suffisamment représentatif de la dynamique du drone dans sa plage de fonctionnement. Dans
ce cas, les stratégies de controle linéaire comme celles que 'on a appliquées précédemment
sont suffisantes pour asservir le drone.

On observe sur la figure que le systéme reste stable, méme loin du point de linéarisation,
et donc des angles d’attitude nuls. On peut cependant s’interroger sur la distance admissible
au point de linéarisation pour garder le quadricoptére stable, autrement dit sur le domaine
d’attraction des correcteurs préalablement concus pour le modéle linéarisé en un point. Une
démonstration formelle de ce comportement serait d’autant plus intéressante que 1’on veut
concevoir un systéme qui soit sir, afin de pouvoir évoluer dans son environnement de ma-
niére autonome. Il est donc important d’obtenir au préalable des garanties théoriques de son
bon fonctionnement sur toute la durée de sa mission autonome.

On va développer ici une méthode afin de valider le bon fonctionnement de correcteurs,
préalablement concus en se basant sur un modéle du systéme linéaire, lorsqu’ils sont ap-
pliqués sur le systéme non-linéaire. On présentera tout d’abord une méthode d’analyse de
la stabilité pour une classe générique de systémes non-linéaires. Puis, on montrera que le
modéle non-linéaire du drone asservi par des correcteurs linéaires, et plus particuliérement
par les correcteurs type P/PI de la partie appartient a cette classe de systémes. On
en déduira finalement le domaine d’attraction des correcteurs P/PI lorsqu’ils sont appliqués
au controle du modéle non-linéaire du drone.
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FIGURE 2.32 — Asservissement de d¢ par les correcteurs K,—s(p) et K,—s(p)

2.4.1 Etat de l’art

L’étude de la stabilité d’un systéme en boucle fermée repose généralement sur la théorie
de Lyapunov |[GTV85|. Typiquement, on va rechercher une fonction candidate de Lyapunov,
étant donné le modéle du systéme et sa loi de commande, qui permette de conclure sur la
stabilitée de la boucle fermée [Kha02|. Pour cela, on doit d’abord fixer la structure de la
fonction de Lyapunov, puis en déduire ses paramétres analytiquement a partir du modéle du
systéme en boucle fermée. Cette démarche peut cependant s’avérer complexe dans certains
cas, et nécessiter I’ajout de termes simplificateurs dans la loi de commande afin d’aboutir a
une solution comme par exemple dans [GLLI13| [LLM10|. Ces travaux traitent de la synthése
de lois de commande type PID pour le modéle non-linéaire de l'attitude du quadricoptére.
Comme celui-ci contient des couplages, notamment entre vitesses angulaires, on ajoute des
termes dans la loi de commande qui permettent de les annuler. Cela permet ensuite d’établir
une démonstration de la stabilité du systéme non-linéaire sur un large domaine d’attraction
via la recherche d’une fonction de Lyapunov adaptée. Ici, on veut conserver la loi de com-
mande P/PI initialement synthétisée dans la section sans avoir a la modifier. Dans
ce cas, il est difficile d’obtenir analytiquement une fonction de Lyapunov afin d’estimer le
domaine d’attraction du systéme non-linéaire. Plutot que de rechercher analytiquement une
fonction de Lyapunov ad hoc pour notre systéme, notre approche va étre de fixer la structure
de la fonction candidate de Lyapunov a une forme quadratique, et d’en rechercher les para-
meétres par optimisation. Nous allons voir que cela peut étre mis sous la forme d’un probléme
d’optimisation convexe sous contraintes d’inégalités matricielles linéaires (LMI), qui est sol-
vable numériquement [BGEFB94|. Par rapport a I'approche classique, cette approche basée
sur les LMI permet d’étudier la stabilité d’une classe de systémes non-linéaires donnée de
maniére plus systématique et pourrait, a terme, étre couplée avec une démarche de synthése
de correcteurs linéaires assistée par ordinateur.
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2.4.2 Objectifs de 'analyse

2.4.2.1 Modéle non-linéaire de l'attitude

On rappelle ci-dessous le modéle non-linéaire de ’attitude du drone issu du modéle com-
plet (2.8)). Afin de simplifier ’analyse, on considére que h = 0 et on néglige le filtre dans la
chaine de retour des capteurs :

(W, = J_IT[Ta: = (Lo = Jy)wyw:]
Wy = J%J[Ty — (Jp — J.)wewy]
ws J%[Tz — (Jy = Ja)watwy]
(2.40)
(b Wy + s¢t9wy + c¢t9wz
0 = cowy — Spws
5¢ o
[ ¥ Wy T W
Ce modéle peut s’écrire :
Jw=—-wJw+ Du
. _ 2.41
Ry (241)

o 7 = Du, avec D qui est le gain de 1ié¢ a 'actionneur donné dans 1’annexe [A.3] u est la loi
de commande et :

0 —w, wy 1 spte  cote
O=|w, 0 —wl,SMH) =10 ¢y —s4]. (2.42)
—Wy Wy 0 0 s4/co cy/co

2.4.2.2 Forme compacte

Le modéle de I'attitude du drone peut étre décomposé en deux parties : une partie
A(A(z)) qui varie en fonction d’une matrice A(z) a définir dépendant du vecteur d’état x
et une partie antisymétrique que 'on note Ay (). On montre ci-dessous que 1'on peut écrire
le modéle du drone sous la forme compacte suivante :

i = (AA@)) + A(a))e (2.43)

ol
— A(A(x)) = A(z) * M ou A(z) est une matrice diagonale par blocs;
My | My |
My | May |7
— Le symbole x correspond au produit de Redheffer, voir 'annexe [A.5];

— Ag(x) est une matrice anti-symétrique telle que Ag(z) = >0 | 2, A, avec Ag; =

_ AT
sk,i*

— M est une matrice partitionnée M = [

On considére maintenant que le drone est controlé par une loi de commande linéaire telle
que la loi P/PI issue de la partie H Elle s’écrit, pour un signal de consigne nul, u =
—kp,w — kp,kp, 1 — kp ki, Tiny 01 Ty, = 1. Considérons le changement de variable z = Jw =
(22, 2y, 2:]T €t le vecteur d’état © = [T, 07, 2] T = (24, 2, 25, ¢, 0,0, [ ¢dt, [ 0dt, [dt]T, le

12. Notons que I’étude qui suit pourrait étre réalisée pour toute autre loi de commande linéaire.
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modéle du drone (2.41)) devient alors :

P —Dk,,J"' =Dk, k, —Dkyki, % 0 0 P
i —< S(n)~1J! 0 0 1 0 00 > n (2.44)
i 0 I 0 0 0 0 Ting

A(A(x)) Au(2)

La matrice A(A(x)) peut s’écrire sous la forme LFT A(A(z)) = A(x) » M ou la matrice
M est détaillée dans I’annexe et A(z) est la matrice diagonale par blocs suivante :

A(z) = diag(Ay, Ay, Ag) (2.45)
ou :
s,

A, = [ci —1 Cifﬁ J ,i={0,0}. (2.46)

On veut désormais étudier la stabilité du point d’équilibre z = 0 du systéme (2.43) et
plus particuliérement du drone en boucle fermée représenté par (2.44). Pour cela, il nous

faut définir des notions de base de I’étude de la stabilité d’un systéme au sens de Lyapunov,
issues de [Kha02] et [Vid93].

2.4.2.3 Stabilité au sens de Lyapunov [Kha02, Vid93|
Soit le systéme autonome suivant :
i(t) = f(z(t)) (2.47)
ou f:R" — R" et f(0) = 0. Le point d’équilibre Z = 0 du systéme (2.47)) est appelé origine

du systéme. Notre but est de caractériser 'origine du systéme en termes de stabilité. Ici,
notre analyse vise a prouver la stabilité exponentielle de 'origine, définie ci-dessous.

Stabilité exponentielle

Définition 1. Le point d’équilibre Z = 0 du systéme (2.47)) est dit exponentiellement stable
s’il existe des constantes positives ¢, k et A telles que :

lz(@)I < kllz(to) || e X7 W[ (to) || < e, VE > to (2.48)

et il est dit globalement exponentiellement stable si I’équation ((2.48)) est satisfaite Vz(to) €
R™.
Théoréme de Lyapunov Soit I’ensemble B, tel que, pour r > 0 :

{z € R" tel que ||z|| <r} C B, (2.49)
Afin de prouver que lorigine du systéme est exponentiellement stable, on se base sur la

théorie de Lyapunov. Celle-ci consiste a rechercher une fonction candidate de Lyapunov
notée V' qui vérifie le théoréme suivant.
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Théoréme 1. Soit V : R® — R une fonction C' telle que :
kullz@))" < V() < k2 llz@®)]*, Va(t) € B, (2.50)

Vi(z(t)) < —ks|lz()]|*, Va(t) € B, (2.51)

ot z(t) est solution de et avec a, ki, ko et ks des constantes positives. Alors, l'origine
du systéeme est exponentiellement stable.

Si de plus, et sont vérifiées Vo € R™ alors l'origine du systéme est globale-
ment exponentiellement stable.

Domaine d’attraction La stabilité globale d’un systéme est une propriété forte qui peut
étre difficile a établir. Dans le cas ol on n’a que la stabilité locale d’un systéme, on peut
vouloir estimer ’ensemble des conditions initiales pour lesquelles cette propriété est valide.
Pour cela on définit la notion de domaine d’attraction comme suit.

Définition 2. Soit z(t) la solution de I'équation (2.47) ayant comme condition initiale
z(to) = xo. Alors le domaine d’attraction D, de lorigine Z = 0 du systéme est tel que :

D, = {zo € R" tel que ltlim z(t) = 0 pour z(ty) = xo} (2.52)
—00

Dans le cas du drone pour lequel on a concu une loi de commande linéaire a partir
du modéle linéarisé en z = 0, la propriété de stabilité globale semble difficile & établir.
Cependant, cette propriété n’est pas indispensable, car le domaine de fonctionnement du
drone correspond & un vol non-agressif pour lequel les angles d’attitude ne dépassent pas
30°. On veut néanmoins pouvoir s’assurer que les correcteurs synthétisés stabilisent bien le
drone sur toute cette plage de fonctionnement. On s’appuiera donc sur la notion de stabilité
locale et sur une estimation du domaine d’attraction autour du point d’équilibre. Pour cela,
on définit I'ensemble €2, tel que :

Q, ={r € R" tel que V(z) <~} (2.53)

ot V vérifie les conditions et du théoréme (1| de stabilité exponentielle locale
et v est tel que €2, C B,. L’ensemble (2, est ce qu'on appelle un ensemble invariant du
systéme (2.47), ¢’est-a-dire que pour toute condition initiale x(ty) € €2, la trajectoire du
systéme reste dans 2,. Comme on a également V' qui vérifie les conditions et (2.51),
cela implique que Va(ty) € €2, tlggox(t) = 0, voir [EGS96, BGFB94] pour des arguments
similaires. L’invariant 2, C B, est donc inclus dans le domaine d’attraction D,. Pour obtenir
une estimation du domaine d’attraction D,, on recherche le plus grand v tel que 2, C B,. De
plus, on recherche le plus grand ensemble B, tel que le théoréme [1| de stabilité exponentielle
locale soit vérifié. Cela permet de démontrer la stabilité du drone sur la plus large plage de
fonctionnement possible, qui doit comprendre des angles au moins égaux a 30° pour respecter
la condition du cahier des charges de vol non-agressif.

2.4.3 Théorémes généraux de stabilité

On considére tout d’abord le cas du systéme sous forme compacte (2.43)) la stabilité du
point d’équilibre £ = 0. Le théoréme qui suit donne les conditions pour lesquelles le point
Z = 0 est globalement exponentiellement stable.
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Théoréme 2. Pour le systéme , sl existe des matrices P = PT > 0 et W = WT
telles que les propriétés suivantes sont vérifiées :

I 7 I

> n

[A(m)} W |:A(£E):| >0, VreR (2.54)
Aill ]\%12 ! W 0 ]\611 ]\%12

0O P <0 2.55
My Moy 0 [P 0] My Moy (2:55)

0 I 0o I
Alk‘,ZP + PAsk,i = OJ 1= 17 e, (256)

alors l'origine ¥ = 0 du systéme est globalement exponentiellement stable, avec V(x) =
xTPz.

Démonstration. Considérons l'équation y = A(A(x))z = (A(x) » M)x, associée a la re-
présentation linéaire fractionnaire (LFT) supérieure de la figure et correspondant aux
équations suivantes :

p = A(z)q (2.57a)

q = Mup+ Mz
2.57b
{ y = Mayp+ Maypx ( )

ol p et ¢ sont des signaux internes du systéme.

p AGO) q

A

>

X —>| M —»y

FIGURE 2.33 — Représentation linéaire fractionnaire associée a 1)

A partir de I’équation (2.55), et étant donné des matrices P = PT > 0 et W = WT
satisfaisant le théoréme [2| on peut écrire la forme quadratique suivante :

p|' MI11 ]\{)12 W MI11 ]\{)12 p
0 P <0 2.58
[$] My Ma, 0 {P 0} My Ma, x ( )
0 I 0 I
ce qui, d’aprés ’équation (2.57b|), donne :
q|" i 4
[p] w [p] +y"Pr+2TPy <0 (2.59)

On rajoute de chaque coté le signal ¢ dans 'équation (2.54)) :

7 atal W lato] 21 2o
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ce qui, d’aprés la définition des signaux p et g de 'équation (2.57al) donne :

IR

p p
et donc, d’aprés 'équation ([2.59)) :
y"Pr+2TPy <0 (2.62)

De I’équation (2.56|) concernant la matrice antisymétrique Ag, on a (voir [ESB99| pour un
argument similaire) :

> a]AT P+ PAgx; =04 Ag(2)TP + PAg(z) =0, Va; € R™ (2.63)
i=1
donc :
2T (Agp(x)TP 4+ PAg(z))x =0 (2.64)
Enfin, on rappelle que le systéme complet (2.43) vaut & = (A(A(z))+ Ask(x))z. De la somme
des équations (2.62)) et (2.64), et en rappelant que y = A(A(x))z, on obtient :
TTPr+ 2Pt <0 (2.65)

Soit une fonction de Lyapunov quadratique V(z) = 2TPx > 0, = # 0 avec x € R” solution
de (2.43)). La fonction V est telle que :

Amin(P)zTx < 2TPx < Mo (P)aTx (2.66)
OU Apin (P) (resp. Apaz(P)) est la valeur propre minimale (resp. maximale) de P. La fonction

V satisfait donc la condition (2.50) du théoréme de stabilité exponentielle avec a = 2.

De plus, d’aprés 1) onaV(z) <0, z# 0 donc Jk3 > 0 tel que la condition 1} est
aussi validée. Les conditions du théoréme (1| de stabilité exponentielle sont donc réunies, et

on en conclut finalement que Porigine du systéme [2.43| est globalement exponentiellement
stable. n

Comme précédemment, on peut chercher a établir la stabilité locale du systéme plutot
que globale. Pour cela, on définit Z C {1,...,n} et un ensemble borné B, tel que :

B, ={x e R" | ||zg|| <7y, 1 €T} (2.67)

oll x; désigne la -iéme composante du vecteur d’état. On peut alors énoncer le théoréme
suivant qui établit la stabilité exponentielle locale du point d’équilibre z = 0 du systéme
(2.43)).

Théoréme 3. Pour le systéme , sl existe des matrices P = PT > 0 et W = WT
telles que les propriétés suivantes sont vérifiées :

I]7 I
]\/jl_ll ]\{)12 ! W 0 ]\/5_11 ]\/([)12
0 P <0 2.69
Ma Ma| |0 |} 0] ] M an (2.69)
0 I 0 I
Alk’,iP + PAsk,i - 07 L= ]-7 R (270)

alors l'origine * = 0 du systéme est localement exponentiellement stable, avec V(x) =
xTPz.
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Démonstration. La preuve du théoréme |3 s’appuie sur les mémes arguments que celle du
théoréme [2| dans le cas global, sauf qu’ici, x € B, C R" d’ou la propriété locale de stabilité
exponentielle du point z = 0. [ |

Dans le cas de la stabilité exponentielle locale, on cherche a connaitre le domaine d’at-
traction D, du systéme. Comme expliqué dans l'introduction de cette partie, on estime
ce domaine d’attraction avec un ensemble invariant 2, C B, issu de la définition (2.53).
Ici, étant donné que I'on optimise sur la variable P une fonction de Lyapunov quadratique
V(x) = TPz, on peut fixer v = 1 sans perte de générahtém L’ensemble invariant {2,
correspond alors & un ellipsoide centré en 0 [EGS96], tel que :

Q,—1 = {r € R" tel que 2™ Pz < 1}. (2.71)

On énonce alors le théoréme suivant, qui permet d’assurer que l'ensemble €2,—; C B, et
qu’il constitue une estimation du domaine d’attraction du point exponentiellement stable
z=0.

Théoréme 4. 5l existe des matrices P = PT > 0 et W € W satisfaisant (2.68)- et
telles que :

7'7;2 €; .
[eg P} >0,Viel (2.72)

ol e; est un vecteur de dimension n dont le -iéme élément vaut 1 et les autres 0 et r; est
défini a équation . Alors T = 0 est localement exponentiellement stable et ’ellipsoide
Q-1 est inclus dans le domaine d’attraction D,.

Démonstration. D’aprés (2.67), x € B, si ||x;]| < 7y, ¢’est-a-dire si :

0
0

27 [0 010 0] |1] 2 <. (2.73)
N ;Tr 7 0
._0_.

Pour z € B,, s’il existe P et W satisfaisant les équations (2.68))-(2.70) du théoréme [3| de
stabilité locale, alors Vz(ty) € {2,—1, on a x qui est compris dans I'invariant Q,—; tel que :

xTPx < 1. (2.74)

Par application de la S-procédure [BGEB94|, pour que (2.73) et (2.74) soient vérifiées
simultanément, une condition suffisante est que :

Ve eR" VieZ, I € R, zTelex —1r? < 7i(x"Px — 1) (2.75)
soit : S
T e;e; — TP 0 T )
e 0 T <omer oo

13. En effet, la solution du théoréme forme un cone vis-a-vis de P et W, ce qui veut dire que si P et W
sont solution, alors aP et aW aussi, Voo € R.
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On a donc ele; — 7, P < 0, soit d’aprés le lemme de Schur [Scol4] :

K3 (2 >
LT P} > 0. (2.77)

7

De plus, on a 0 < 7; < r?, et donc :

€

P

SRS

,
e
Donc (2.78) est une condition suffisante pour que Pellipsoide €2, € B,, et celui-ci étant un
ensemble invariant, il est également inclus dans le domaine d’attraction D,. |

} > 0. (2.78)

Afin d’approximer au mieux l’ensemble D,, on recherche le plus grand ellipsoide Q,—;
contenu dans le plus grand ensemble B,. La démarche adoptée est de fixer manuellement
les bornes 7; de I'ensemble B, puis de maximiser la taille de I'ellipsoide €2,—; C B, via un
algorithme d’optimisation. Cette derniére étape peut étre réalisée en maximisant la trace de
P~ qui correspond a la somme des carrés des longueurs des demi-axes de Uellipsoide .,_;
IBGEBY4]. On cherche & résoudre ce probléme numériquement de maniére efficace. Pour
cela, on le met sous la forme d’un probléme d’optimisation convexe de type LMI (Linear
Matriz Inequalities) que 1'on peut résoudre efficacement lorsque le nombre de LMI est fini
IBGEB94, [Scol4]. On le transforme ainsi en un probléme de minimisation d’une fonction
de cott linéaire sous contraintes LMI. La fonction de cout linéaire est la trace de P et les
contraintes LMI permettent d’assurer la stabilité exponentielle locale de 'origine du systéme
et le fait que Q,—; C B, :

minimiser Trace(P)
W (2.79)
sous contraintes (2.68)), (2.69), (2.70)), (2.72)

On cherche ensuite & maximiser le domaine B, C D,. Pour cela, on augmente les bornes de
B, jusqu’a obtenir le plus grand ensemble tel que les conditions LMI sont encore respectées.

En I'état, le probléme d’optimisation (2.79) n’est cependant pas solvable numériquement,
car il nécessite de résoudre une infinité de LMI a cause de I'équation liée au terme
A(x). Cependant, on montre par la suite que dans le cas particulier du drone, on peut
exploiter la structure du terme A(zx) afin de mettre le probléme d’optimisation sous la forme
d’un nombre fini de LMI & résoudre, et donc solvable numériquement.

2.4.4 Application au modéle du drone en boucle fermée

2.4.4.1 D’un nombre infini & un nombre fini de LMI

On considére le terme A(z) sous sa forme spécifique au drone définie en (2.45). On
introduit tout d’abord un nouvel ensemble borné B, tel que :

Br = {‘T € Rn7 I= {47‘5} ’ Hx4H S ¢max7 H33'5H S Qmax} (280)

oll x; désigne la -iéme composante du vecteur d’état x. On peut alors définir un ensemble
affine de matrices W qui vérifie I'inégalité sur A(z) (2.68) Va € B,. Cet ensemble de matrices
W est noté VW et est donné dans le lemme suivant.
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Lemme 1. Pour la structure particuliére de A(x) donnée en et pour 0 € [—bmaz, Omaz]
(resp. ¢), Uinégalité se vérifie pour toute matrice W € W telle que :

W={3U=UT, S=5T>0, weR etteR, tels que

agS ® Iy 0 {U ®1I, 0 1
. 0 gty 0 wly
Y=1"wern o U-9oL 0 } (2.81)
0 U)IQ 0 (w — t)[g

ot ® est le produit de Kronecker, U = U7, S = ST >0, w € R, t € Ry et oy = 2(1 —
Cimaz)a 1= <¢7 0)7 Umaz = (¢maza emax)-

Démonstration. Tout d’abord, on peut noter que le produit AJA; est borné :

2(1 — &) 0
TA, = v .
Ai Az 0 (1 Ci) < oyl (2.82)

oua; =2(1—¢..), i@ = (6,0), imazr = {PmazsOmaz - Considérons la matrice diagonale
par blocs Ad> = diag(Ay, Ap). Pour S = ST, on a S ® I, qui commute avec Adr On utilise
I'équation et cette propriété de commutation pour écrire I'inégalité suivante, valable
pour une matrice S = ST >0 :

I T 04¢S®IQ 0 I
M [ 0 —Sen||A,l =’ (2.83)

De plus, le bloc A; satisfait :
A+ AT+ATA; =0 (2.84)

Enfin, étant donné une matrice U = UT, en combinant la propriété de commutation entre

U® I, et A¢> avec les équations 1) et 1 , on peut écrire :

I [agS®@L, U I
R 1N |
[Adj [ UL, (U-S)®Il]|As . (2.85)

En suivant la méme méthode, on peut étendre la démonstration & la matrice compléte A(x)
en introduisant les scalaires supplémentaires ¢ € R, et w € R associés au bloc Ay et tels
que :

agS @I, 0 UL, 0
r ' 0 aptly 0 wly I
0 U)IQ 0 (w _ t)]g
ce qui nous donne la matrice W du lemme [I} N

Désormais, on peut rechercher par optimisation une matrice W € W dont la structure
est décrite par le lemme [I} ce qui assure que l'inégalité (2.68) est vérifiée Vo € B,.
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2.4.4.2 Contrainte égalité ([2.70)

Pour que le probléme puisse étre résolu numériquement par un algorithme de réso-
lution de LMI classique comme ceux que ’on trouve dans la Matlab Robust Control Toolboz,
on doit également éliminer la contrainte égalité . On réalise cela en paramétrisant les
variables de décision de la matrice P en accord avec (2.70). Pour rappel, dans le modéle
d’attitude du drone on avait Ay (r) = diag(—w, 03,03). On peut I’écrire sous la forme

Age() = 200 wiAski, Aski = — Al

Aiﬁ’l
(0w, —w, 0] ~ [0 0 o0 0]
—w, 0wy 0 0 1
Ag(z) = Wy —wy; 0 — 2, ‘]z_l 0 -1 0
0 0 | K 0 |
[0 0 -1 0] 0 1 0 0]
00 0 ~1 0 0
oyt L 00 3 Jo4 000 : (2.87)
0 0 | 0 0 |
) e o e ’

L’équation (2.70]) donne les conditions suivantes sur les variables de décision P; ; de la matrice
symétrique P :
Pl,l = P272 = P373 et PLQ = P173 = P2,3 = O (288)

Par conséquent, on définit les variables de décision de la matrice P pour (i,7) = 1,2, 3 comme
suit, :

P 0 0
P1:371:3 - O P1 0 (289)
0 0 P

On note que 'on aurait aussi pu réaliser cette opération numériquement en utilisant une
méthode itérative telle que la méthode de Gauss-Seidel [GVL13].

2.4.4.3 Probléme d’optimisation final

Finalement, afin de prouver la stabilité exponentielle locale du point £ = 0 et d’estimer
son domaine d’attraction, on peut réécrire le probléme d’optimisation (2.79) sous la forme
suivante qui est solvable numériquement :

min Trace(P)
P, Wew (290)

sous contraintes eq.(2.69), eq.(2.72)), eq.(2.89)

ou :
— L’inégalité (2.69) est issue du théoréme [3| de stabilité locale exponentielle de £ = 0;
— L’inégalité ([2.72]) assure que l'ellipsoide §2,—; est inclus dans le domaine d’attraction
Dy;
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— L’égalité , assure que la contrainte d’égalité est bien respectée par la
matrice P ;
— La condition W € W, assure que I'inégalité sur A(x) est vérifiée Vo € B,.
Et enfin, comme expliqué précédemment, minimiser la trace de P revient a maximiser la
taille de l'ellipsoide €2,—; comprise dans le plus grand ensemble B, C D, afin d’approximer
au mieux le domaine d’attraction D,.

2.4.5 Application aux correcteurs du Crazyflie

Les résultats précédents sont désormais appliqués afin d’estimer le domaine d’attraction
des correcteurs P/PI de la partie [2.3.2] Le probléme d’optimisation est résolu numeé-
riquement en utilisant la Matlab Robust Control Toolbox. 11 permet de calculer des matrices
P =PT >0et W €)W qui prouvent la stabilité exponentielle du systéme pour I’ensemble
de conditions initiales €2,—; contenu dans le plus grand ensemble B, défini par les bornes
Omaz €t Omae sur les angles ¢ et #. On maximise manuellement ces bornes et le maximum
obtenu est ¢,,00 = Omae = 38°. On trace la figure qui représente ’ensemble borné B,
et la projection de ellipsoide €2,—; sur le plan (¢, #). Plusieurs trajectoires du systéme non-
linéaire asservi par les correcteurs P/P1I sont également projetées sur ce plan (lignes rouges).
Comme expliqué précédemment, pour toutes conditions initiales prises dans Iellipsoide {2,—,
les trajectoires du systéme non-linéaire restent dans €1,—; et tendent vers 'origine, comme
on peut le voir sur la figure [2.34

a0 —2B, 7
—Qy
— Systéme non-linéaire

30

20 7

-30 7

! ! I I I | | 1

¢ (deg)

FIGURE 2.34 — Projection de lellipsoide &, sur le plan (¢, )

Ce résultat nous permet de valider I'approche adoptée dans les sections précédentes,
soit la synthése de correcteurs linéaires basée sur le modéle linéarisé aux angles d’attitude
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nuls, ensuite appliqués au controle du systéme non-linéaire de 'attitude du drone. On a
prouvé d’un point de vue théorique ce qu’on observait expérimentalement, & savoir que ces
correcteurs permettent en effet de stabiliser le drone, méme loin du point de linéarisation. Ici,
on a montré que les angles maximums pour lesquels on obtenait une solution du probléme
d’optimisation étaient de 38", ce qui est satisfaisant pour notre application de vol autonome
en suivant des trajectoires non-agressives.

Méme si la recherche du domaine d’attraction d’un systéme non-linéaire n’est pas un sujet
nouveau dans la littérature [DK7I, [EGS96], les travaux présentés précédemment appliqués
dans le cas du controle d’attitude du drone constituent, & notre connaissance, une contribu-
tion vis-a-vis de I’état de I'art. L’obstacle rencontré ici était que la formulation initiale du
probléme d’optimisation menait & un nombre infini de LMI & résoudre. La contribution prin-
cipale a alors été de proposer une nouvelle formulation, et plus particuliérement un ensemble
de matrices W, qui permette de se ramener a un probléme de dimension finie donc solvable
numériquement. Ces travaux pourraient étre étendus pour étre couplés avec une synthése
de correcteurs, voir par exemple [EGS96], ou pour prendre en compte dans le modéle la
dynamique du mouvement de translation du drone, et notamment le rebouclage des vitesses
linéaires vers les vitesses angulaires via le paramétre h discuté précédemment.

2.5 Modéle de la boucle fermée

Dans ce chapitre, on a présenté un modeéle du drone en boucle ouverte puis on a étudié
I’asservissement de I'attitude du drone. Par la suite, on va vouloir estimer son mouvement et
notamment ses vitesses linéaires de déplacement. Cette estimation va étre réalisée a partir
de mesures issues des capteurs et d’'un modéle de la vitesse du drone.

Le modéle dynamique du drone en boucle ouverte développé dans la section permet
de décrire le mouvement du drone lorsqu’il est soumis a une force quelconque de poussée T'
ou a des couples 7. Comme aucune hypothése n’est faite sur les signaux d’entrée du modéle,
la dynamique du systéme est donc régie uniquement par les paramétres structurels du drone
(p.ex. inertie). Cependant, on a vu que le drone est au minimum controlé en attitude, ce qui
fait que son mouvement est donc en réalité aussi régi par les correcteurs d’attitude employés.
Plutét que de chercher & estimer la dynamique du drone a partir de son modéle "en boucle
ouverte" (modéle BO), il parait alors plus intéressant d’utiliser un modéle qui prenne en
compte I'influence des correcteurs dans la dynamique du droneﬁ et qui représente donc son
comportement en "boucle fermée" (modéle BF), voir figure De plus, on peut noter
que les entrées du modéle en boucle ouverte ne sont pas accessibles directement au niveau
du microcontréleur et requiérent donc d’étre mesurées ou d’étre prédites via un modéle,
contrairement aux entrées du modéle en boucle fermée qui sont directement les signaux de
consigne. L’inconvénient d’utiliser le modéle de la boucle fermée est que si I'on combine
les équations du modéle dynamique avec celles de 'asservissement de ’attitude, on risque
d’obtenir un modéle d’ordre important, ce qui ne correspond pas a nos objectifs de limiter le
cotit calcul de la solution. On propose donc dans cette partie de réduire 'ordre du modéle de
la boucle fermée avec la méthode de réduction de modéle présentée en Cela permet
d’obtenir un modéle d’une complexité faible, tout en restant représentatif du comportement
global du drone asservi.

14. On ne prendra pas en compte les effets du paramétre h dans la suite de cette partie car on fait
I’hypothése qu’ils ont été éliminés lors de ’asservissement de ’attitude.
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FIGURE 2.35 — Modéle BO en boucle ouverte, BF avec 'asservissement de I'attitude

Signaux d’intérét Les signaux de sortie du modéle qui nous intéressent ici sont les vitesses
linéaires du drone par rapport a son environnement et exprimées dans le repére body R;. On
représente sur la figure le contenu fréquentiel de la vitesse linéaire v, du drone mesurée
par le systéme de capture de mouvement Vicon lors d’un vol quelconque. On peut voir que
la plupart des dynamiques se situent a des fréquences basses, inférieures a 10H z, ce qui est
également vrai sur les autres axes. On voudra donc obtenir un modéle de la boucle fermée
particuliérement précis a basses fréquences.

Modéle 1 axe Le modéle dynamique du drone, pour h = 0 et v, = 0, décrivant la
translation selon 1, est le suivant :

(5({)1 = 07,
56 = dw, (2.91)
60, = gop — Eou,

ou 07,(t) = F[J)—ZKW(KU(chzSC —d¢) — 0w,), voir la partie sur la commande PID .

On veut obtenir un modéle de la boucle fermée que I'on utilisera plus tard dans le
chapitre [4] sur 'estimation de vitesse. Ici, on va identifier le modéle de la boucle fermée
du Crazyflie équipé de ses correcteurs PID d’origine. En effet, pour simuler les estimateurs
dans le chapitre |4 on utilisera les expériences de début de thése réalisées avec le systéme de
capture de mouvement Vicon, durant lesquelles le Crazyflie était équipé de ses correcteurs
PID d’origine. On cherche donc a avoir un modéle de la boucle fermée cohérent avec ces
expériences.

Réduction de I’ordre du modéle 1 axe de la boule fermée Le modéle de la translation
sur I’axe ¢ du drone qui découle de ’équation ou les correcteurs sont les correcteurs
PID d’origine est d’ordre n = 8. Cela représente un ordre conséquent si on considére une
implémentation en représentation d’état sur un microcontroleur, d’autant plus que I'on de-
vra aussi implémenter le modéle des deux autres axes de translation du drone. Cependant,
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FIGURE 2.36 — Spectre normalisé de la vitesse v, du drone en vol (échelle log sur axe des

ordonnées)

on peut faire ’hypothése que le comportement du drone asservi pourrait s’approcher d’un
systéme d’ordre 1 ou 2. En effet, dans un cas idéal, la partie attitude, qui est en boucle fer-
mée, a une dynamique rapide par rapport a celle de la translation, et elle peut étre assimilée
a un gain. Ensuite, il ne reste plus que 'intégrateur lié a la dynamique de vitesse linéaire, ce
qui donnerait finalement un modéle complet d’ordre 1. Pour vérifier ces hypothéses, on va
comparer le modéle initial noté ijyzs(p) a des modeles d’ordre réduits r = 1 et 7 = 2, notés
G™=1(p) et Gf)y:Q(p). Pour cela on applique la méthode de réduction de modéle de la partie

au modéle de la boucle fermée d’ordre initial n = 8 et on obtient :
_ —2.2(p — 4.86)
G'=(p) = 2.92
w (P) p+0.49 (292)
et
_ —0.34(p — 121.7
G ) = o 12LT) (2.99)

(p+3.65)(p +0.51)

On montre sur la figure la réponse fréquentielle du modéle initial G7=%(p) et celle
des modeles obtenus aprés réduction G7~'(p) et G ~*(p). On peut voir que le modéle réduit
a lordre 2 est représentatif du modéle initial sur une plus large plage de fréquences que le
modéle réduit a 'ordre 1. Cependant, comme dit précédemment, le modéle de la translation
doit surtout étre précis a basses fréquences donc on ne peut pas a ce stade conclure sur
quel modéle utiliser. La figure présente la réponse temporelle du systéme a un échelon
de consigne de 20°. On ne percoit pas d’écart entre le modéle d’ordre complet n = 8 et le
modéle réduit a I'ordre r = 2. Le modéle réduit a 'ordre » = 1 contient un zéro dans le plan
complexe droit qui induit sur la réponse temporelle un saut a t = 0s qui n’est pas présent sur
le modéle complet & l'ordre 8, cependant le reste de la dynamique entre 1m.s~! et 6m.s~! est
bien similaire. On note que 'on ne compare pas le gain des modéles en régime stationnaire,
celui-ci n’étant jamais maintenu durablement lors du vol du drone dans un environnement
contraint tel qu'une canalisation.

Le modéle réduit a 'ordre r = 2 est donc clairement meilleur que celui a 'ordre r» = 1
pour prédire le comportement du modéle initial & 'ordre n = 8. Cependant, dans le but
de minimiser la complexité de I'estimateur pour répondre aux objectifs de la thése, il serait
préférable d’utiliser le modéle a 'ordre 1.
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FIGURE 2.37 — Bode du modéle linéaire de la boucle fermée avec les correcteurs PID d’origine
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FIGURE 2.38 — Réponse temporelle de la boucle fermée avec les correcteurs PID d’origine

Pour évaluer la perte réelle d’information induite par le choix du modéle Gzyzl(p) par rap-
port au modéle Gf}yZQ(p), on compare leur capacité a prédire le mouvement du drone & partir
de données expérimentales. Pour cela, on utilise les expériences réalisées en début de thése
avec le systéme de capture de mouvement Vicon, ol 'on a enregistré les consignes d’angles
d’attitude fournies au drone ainsi que son mouvement réel. Afin de simuler a posterior: le
vol du drone, on utilise ces signaux de consignes comme signaux d’entrée des modéles de la
boucle fermée discutés précédemment, c’est-a-dire le modéle initial d’ordre n = 8 et les deux
modeles & I'ordre réduit » = 1 et r = 2. On trace sur la figure la mesure de référence
de la vitesse du drone issue du systéme Vicon, ainsi que les signaux de vitesse prédits par
les modéles pour un vol de drone sur une trajectoire de type aller-retour. On observe sur la
partie supérieure de la figure que le modéle d’ordre réduit r = 2 a un comportement
plus proche de celui du modéle d’ordre complet n = 8 que le modéle d’ordre réduit » = 1.
Cependant, I'objectif est de prédire correctement le mouvement du drone, et on peut voir
sur la partie inférieure de la figure que le niveau d’erreur par rapport & la référence mesurée
par le systéme Vicon est du méme ordre de grandeur pour les deux modéles réduits. On
répéte cette démarche pour les données expérimentales issues de plusieurs vols de drone et
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on observe a chaque fois que le modéle réduit & 'ordre r = 1 a une précision similaire a celle
des modéles d’ordre n = 8 et r = 2. Par la suite, on choisit donc d’utiliser le modéle réduit
a l'ordre 1 que l'on notera simplement G, (p), car il permet de prédire le mouvement du
drone avec une précision acceptable par rapport au modéle initial, et avec une complexité
moindre.

2L —&%p)
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Eo G 2(p)
> 4 ¥
= ak / Reference
oL
! ! ! ! I \ \ \ \ L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
2 —
15
®
E
= 1F
=
>
a4
05
=S \ v .
0 ! w\» Nk JVA etV ll NK/""’ M"‘\[ [N v e
16

| A
0 2 4 6 8 10 12 14 18 20

Temps (s)

FIGURE 2.39 — Vitesse v, prédite et erreur absolue par rapport a la référence

Modéle pour les 3 axes Finalement, on donne ci-dessous le modéle complet de la boucle
fermée qui sera utilisé lors de la phase d’estimation. On note que la translation selon 'axe
Z, n'est pas asservie ici, et que son modéle est déja d’ordre 1 donc il n’y a pas de réduction
a faire. Enfin, le drone étant symétrique, le modéle de translation selon I'axe ¥}, est le méme
que celui selon 7, au signe prét.

2.2(p — 4.86)
L (p) = 2P 2D 9.94
Gu.(P) = — =570 (2.942)
—2.2(p — 4.86)
— 2.94b
Gy, (D) »+ 0.49 (2.94b)
—34.5
_ 9.94

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, on a étudié la modélisation et l'asservissement du drone. On a com-
mencé par établir dans la section un modéle non-linéaire du drone, qui a été validé a partir
de données expérimentales. On a ensuite linéarisé ce modéle au point d’équilibre correspon-
dant au vol stationnaire. Cela nous a permis d’étudier les caractéristiques dynamiques du
drone autour de son point de fonctionnement, notamment de voir I'influence de paramétres
aérodynamiques sur sa stabilité.
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Le drone étant instable par nature, il doit étre asservi, au moins pour assurer sa stabilité.
Les correcteurs d’origine du micro-drone Crazyflie de type PID avaient une robustesse vis-
a-vis d’incertitudes sur le modéle du drone et des performances limitées. Dans la sous-section
on a alors proposé un nouveau réglage des correcteurs d’origine a partir de méthodes
d’automatique fréquentielle classiques afin d’obtenir des correcteurs plus performants et ro-
bustes a des incertitudes sur le modeéle et des perturbations extérieures. L’inconvénient de
cette approche est qu’elle oblige a choisir a prior: la structure du correcteur, ce qui rend
la démarche de réglage non systématique, et qu’elle limite la possibilité de traiter des cas
complexes. On a alors présenté dans la sous-section la synthése de correcteurs par la
méthode H,, qui permet une approche plus systématique du probléme de synthése de cor-
recteurs. Elle nous a permis d’obtenir des correcteurs aux performances similaires a ceux de
la sous-section [2.3.2] sans en avoir fixé la structure a priori. Cette méthode de synthése sys-
tématique nous permettra par la suite d’intégrer la problématique de synthése d’estimateur
a celle des correcteurs.

Enfin, les méthodes de synthése de correcteurs précédemment citées reposent sur 1’hy-
pothése que le comportement du drone peut étre représenté par le modéle linéarisé autour
du point de vol stationnaire, correspondant & des angles d’attitude nuls. Or, le cahier des
charges de la thése nécessite que le drone vole avec des angles d’attitude pouvant aller jusqu’a
30°. On a donc construit, dans la section une méthode d’analyse qui permet d’estimer
le domaine d’attraction des correcteurs linéaires de l'attitude du drone représenté par son
modéle non-linéaire. Cette méthode d’analyse constitue une contribution vis-a-vis de 'état
de l'art, et pourrait étre étendue pour intégrer le modéle non-linéaire complet du drone
comprenant ses dynamiques de translation, ou la synthése de correcteurs pour une plage de
fonctionnement donnée.

Les développements de ce premier chapitre constituent une base de travail pour la suite
de la thése. En effet, la modélisation du drone et la synthése de correcteur seront de nouveau
utilisées par la suite afin de construire un estimateur du mouvement du drone qui soit le
plus performant possible tout en ayant un coit d’implémentation limité.
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Mesures de capteurs embarqués

Comme dit précédemment, I'estimation du mouvement sans signaux d’infrastructure né-
cessite d’exploiter au mieux les informations disponibles localement au niveau du microcon-
troleur. Dans le chapitre précédent, on a étudié la modélisation du mouvement du drone
asservi, ce qui constitue une premiére source d’informations. Dans ce chapitre, on va s’in-
téresser a une deuxiéme source importante d’informations, qui correspond aux mesures du
mouvement issues de capteurs.

Dans un contexte de navigation sans signaux d’infrastructure, les seules mesures dispo-
nibles proviennent de capteurs embarqués sur le drone. Malheureusement, il n’existe pas de
capteur disponible dans le commerce et embarquable sur un micro-drone qui donne directe-
ment une mesure de la position ou de la vitesse du drone dans les 3 dimensions. De plus,
la navigation autonome requiert d’intégrer des capteurs afin de détecter les obstacles, cette
fonction n’étant pas forcément remplie par les mémes capteurs que ceux utilisés pour me-
surer le mouvement. La démarche adoptée habituellement est alors d’embarquer différents
types de capteurs, qui mesurent une ou plusieurs composantes du mouvement et détectent
la présence d’obstacles. Dans cette thése, on se concentre sur l'estimation du mouvement
et la détection d’obstacles n’est pas abordée. En effet, on considére en premiére approche
qu’elle peut étre réalisée par 'opérateur qui pilote le drone. Cependant, on gardera a l'esprit
que le choix de capteurs a embarquer doit se faire en prenant en compte, si possible, cette
fonctionnalité supplémentaire.

On peut embarquer sur le drone deux types de capteurs, des capteurs proprioceptifs et ex-
téroceptifs. Les premiers mesurent des grandeurs internes du drone. Ce sont principalement
des capteurs inertiels qui mesurent ses accélérations linéaires et ses vitesses angulaires. Les
seconds fournissent des informations sur ’environnement extérieur du drone. Ce sont princi-
palement des caméras, des sonars, des lidars ou des radars. Les capteurs inertiels constituent
généralement la base d’un systéme de navigation que 'on appelle systéme de navigation
inertiel [TWO04]. Ils ont 'avantage de fournir des mesures qui sont disponibles & hautes fré-
quences (plusieurs centaines de Hertz) et ce, peu importe I'environnement du drone (p.ex.
luminosité). Cependant, leurs mesures sont entachées d’erreurs, comme du bruit et des biais
qui évoluent dans le temps. L’'intégration numérique de ces mesures pour se ramener a la
vitesse ou la position implique une dérive croissante de I'erreur associée a ces grandeurs au
cours du temps. On peut alors coupler les mesures de capteurs inertiels avec des mesures
de capteurs extéroceptifs pour recaler ’estimation du mouvement dans certaines directions,
alignées avec le champ de vision de ces derniers. Cependant, les mesures de capteurs exté-
roceptifs sont souvent générées a plus basses fréquences que les mesures inertielles et dans
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des conditions de fonctionnement bien précises (p.ex. luminosité, surface réfléchissante) qui
ne sont pas toujours réunies tout au long de la mission. L utilisation d’un ensemble varié de
capteurs permet alors de pallier aux limites éventuelles de chacun, et d’assurer une certaine
stireté de fonctionnement en cas de mise en défaut d’un des capteurs.

On commencera dans ce chapitre par présenter les principes de la navigation inertielle,
les capteurs sur lesquels elle repose ainsi que la caractérisation de leurs erreurs de mesure.
Ensuite, on expliquera comment corriger les erreurs introduites par les mesures inertielles,
notamment en les fusionnant avec des mesures provenant d’autres capteurs. Enfin, on pré-
sentera une contribution qui consiste en un algorithme de traitement de données de capteur
radar FMCW (Frequency Modulated Continuous Wave), qui permet d’en faire un capteur de
vitesse en 3 dimensions, en plus de sa fonction plus classique de détection d’obstacles.

3.1 Navigation inertielle

Un systéme de navigation désigne un ensemble constitué de capteurs et d’unités de calcul,
destiné a étre embarqué sur un agent mobile afin de déterminer son mouvement de translation
et de rotation par rapport a un repére fixe. Ici, on se concentre sur les systémes de navigation
inertiels (Inertial Navigation Systems, INS), qui exploitent des mesures issues de gyroscopes
et d’accélérometres.

3.1.1 Principes de la navigation inertielle

3.1.1.1 Mesures

Les deux capteurs qui constituent la base de la navigation inertielle, le gyroscope et
Paccéléromeétre, sont généralement regroupés dans une unité qu’on appelle centrale inertielle
(Inertial Measurement Unit, IMU). Ici, les capteurs sont tri-axes et effectuent leurs mesures
dans le repére de I'IMU qui correspond au repére lié aux axes du drone, précédemment
noté Ry. Le gyroscope sert a mesurer la vitesse angulaire du drone, c’est-a-dire sa vitesse de
rotation autour des axes du repére Ry, notée w. La mesure de 'accélérométre nécessite une
explication plus poussée qui est donnée ci-dessous.

Accélérométre Ce type de capteur fonctionne comme un systéme masse-ressort [LMBM14].
Pour expliquer son principe, on considére seulement l'axe de mesure z, d’un accélérométre

représenté schématiquement sur la figure La grandeur mesurée par 'accéléromeétre est

appelée force spécifique, c’est la force exercée par le ressort sur la masse. En pratique, le

signal mesuré par l'accélérométre est converti en m.s~2 ce qui correspond & I'accélération

spécifique aq.. que subit la masse m. En négligeant la force de Coriolis qui est faible par

rapport aux autre efforts en jeu, la mesure a,.. de 'accélérométre vaut :

1
Ggee = —(T'— P 3.1
acc m( ) ( )
ol P = mg est le poids et T' = ma est la force exercée sur le corps de 'accélérométre par
une accélération linéaire a, indépendante de g.
L’accélérométre de la figure [3.1] est représenté dans deux situations différentes. On peut
en déduire de I'équation (3.1 la mesure a,.. renvoyée par 'accélérométre en fonction de la
situation :
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FIGURE 3.1 — Schéma d’un accélérométre : statique a gauche, en chute libre a droite

5
a=0

— Lorsque I'accéléromeétre et donc le drone sont au repos[] (p.ex. drone en vol station-
naire), on a a = 0 et Paccélérométre mesure seulement le poids. Sur la figure a
gauche, I'accélérométre renvoie donc dge. = —9.81m.s~2.

— Lorsque l'accélérométre est en chute libre comme a droite sur la figure [B.1] il donne
Gaece = 0m.s~2. En effet, dans ce cas, I'accélération du corps de 'accélérométre est la
méme que celle de la masse et vaut g.

L’accélération qui nous intéresse dans le cas de I'INS, est I'accélération linéaire du drone,
notée ¥. Pour la connaitre, il faudra compenser la force due a la gravité dans le signal fourni
par 'accélérometre. La relation qui lie 'accélération linéaire du drone v et 'accélération
spécifique aq.. en trois dimensions dans le repére R, est :

U = Qgee + sz(n)gz (32)

ou 7 est 'attitude du drone, R;(n) la matrice de rotation du repére inertiel R; vers le repére
de 'IMU R, donnée en (2.1) et g, = [0,0, g]T.

3.1.1.2 Navigation

Un systéme de navigation inertiel (INS) basique est représenté sur la figure La na-
vigation inertielle applique le principe de navigation & l'estime, appelé dead-reckoning en
anglais. Un microcontroleur (uC') calcule la position, la vitesse et 'attitude de I’agent mo-
bile & partir de conditions initiales données et de I’accumulation des mesures inertielles entre
I'instant initial et 'instant actuel.

Pour un INS basique, la procédure embarquée dans le microcontroleur, représentée sur
la figure 3.3} est donnée ci-dessous :

1. Intégrer la mesure de vitesse angulaire du gyroscope w — attitude n;

2. Compenser l'effet de la gravité dans la mesure de I'accéléromeétre a,.. en éliminant les
composantes du vecteur gravité selon les axes de R, grace a l'attitude 7, voir équation
(3.2) — accélération linéaire v ;

1. Autrement dit, & I’équilibre des forces.
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FIGURE 3.2 — Schéma d’un INS, d’apres |[Grol3|

3. Intégrer 'accélération linéaire v — vitesse v;

4. Intégrer la vitesse v — position p.

IMU
Wgyro J' 7
Gyroscope |
Rip(m)
+ v v p
Accéléromeétre — - > J- > J.
Aace

FIGURE 3.3 — Procédure de base d’un INS

On peut en déduire deux idées principales :

— Les angles d’attitude jouent un role majeur dans la précision de I'INS car ils sont
utilisés pour compenser 'effet de la gravité dans les mesures de I'accélérométre. Par
exemple, une erreur sur 'angle de roulis ¢ ou d’inclinaison 6 de 5.9° induira une erreur
sur l'estimation de 1’accélération linéaire de 1m.s~2 horizontalement et 0.05m.s~2 ver-
ticalement [Mar16]. En pratique, un observateur est généralement utilisé pour estimer
I’attitude de maniére plus précise que par simple intégration numérique des mesures.
C’est le cas pour le drone Crazyflie, qui embarque un filtre complémentaire, initiale-
ment proposé par Madgwick [MHV11, Mad10]. Dans la phase de prédiction du filtre,
les mesures du gyroscope sont intégrées pour obtenir 'attitude. Ensuite, on utilise les
mesures de I'accélérométre pour corriger cette prédiction, lorsque celui-ci n’est soumis
a aucune autre accélération que celle de la gravité (c’est le cas lorsque le drone est
en vol stationnaire, voir figure a gauche). En effet, dans ce cas, I'accélérométre
permet d’estimer 'attitude en déterminant 'orientation de R, par rapport au vec-
teur gravité dont les composantes se répartissent sur ses axes de mesure. L’algorithme
implémenté dans le Crazyfiie fournit une estimation de 'attitude améliorée par rap-
port & la procédure basique et comme expliqué en introduction on n’abordera pas ce
probléme dans nos travaux.
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— La mesure des gyroscopes est intégrée 3 fois et celle de I'accéléromeétre 2 fois. Un
biais constant dans les mesures du gyroscope (resp. de 'accélérométre) induira donc
une dérive de I'erreur de position proportionnelle a 3 (resp. t?) oil ¢ est le temps en
secondes [TWO04]. Il est donc nécessaire de limiter au maximum les erreurs de mesure
des capteurs avant 'intégration numérique (calibration, filtrage).

3.1.2 Erreurs de mesure

Les mesures issues des capteurs inertiels sont entachées d’erreurs dont les sources peuvent
étre nombreuses [Grol3|. Les IMU sont généralement classés en grade, en fonction du niveau
de ces erreurs. Le grade de performance le plus élevé est le "marine grade". Les IMU ma-
rine grade sont typiquement embarqués dans des sous-marins ou des navires militaires et
leur permettent de naviguer pendant plusieurs heures sans signaux provenant de I'extérieur,
avec une dérive de l'ordre du km/jour d’aprés |Grol3|. Ce niveau de précision est obtenu
en calibrant individuellement chaque IMU, et en intégrant dans l'algorithme d’estimation
de position un modéle de mesure précis. A I'opposé, la catégorie correspondant aux IMU
les moins performants se nomme "consumer/automotive grade". Ces IMU sont destinés au
marchés de masse de type smartphones, automobile (airbags) et sont vendus sans calibra-
tion individuelle. La navigation avec ce type d’'IMU est difficile sans ajout d’informations
provenant d’autres capteurs, a cause d’une dérive rapide (de I'ordre du km/min au repos
[Mar16]). Pour les IMU de type consumer grade, le modéle de mesure ne retient que les
erreurs principales.

L’IMU embarqué sur le Crazyflie est un MPU-6500 de la marque Invensense [Inv20] et
est de type consumer grade. Pour ce grade d'IMU, on peut utiliser le modéle de mesure
suivant [Grol3| TW04, Mar16] :

m(t) = Ap(H)ym(t) + e(t) + b(T) + N(duee, @, T, 1) (3.3)

ot :
— m(t) est la mesure de la grandeur donnée par le capteur;
— m(t) est la valeur exacte de la grandeur & mesurer (w pour le gyroscope, aqe. pour
laccéléromeétre) ;
— T est la température, A,,(t), b(T) et N(Ggee,w,T,t) sont ce qu'on appelle des termes
d’erreurs déterministes, voir le paragraphe [3.1.2.1];
— e(t) est un terme d’erreur stochastique, voir le paragraphe [3.1.2.2
On présente maintenant les deux catégories d’erreurs, a savoir, les erreurs déterministes
et les erreurs stochastiques.

3.1.2.1 Erreurs déterministes

Les erreurs déterministes sont des erreurs présentes dans les mesures de I'IMU dont le
comportement peut étre prédit, notamment & partir des mesures précédentes. Elles sont
fixes ou varient lentement au cours du temps. Elles peuvent provenir, par exemple, des
changements de température de fonctionnement au sein de 'IMU. On les classe en fonction
de leur relation a la valeur de sortie de 'IMU en termes d’ordre :

— Une erreur d’ordre 0 ne dépend pas de la valeur de la grandeur a mesurer. Elle est

notée b(7T') et varie lentement en fonction de la température 7. Sa valeur est donnée
dans la documentation du MPU-6500 [Inv20] sous les termes "ZRO" pour le gyroscope
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et "Zero-G" pour l'accélérométre. Par exemple, pour 'axe z de 'accélérométre, on a
b= 40.6m.s2 et il varie de +0.01m.s2/°C.

— L’erreur d’ordre 1 est modélisée par le terme A,, dans . En théorie, on devrait
avoir A,, = I3. Mais en pratique, on a des couplages et des sensibilités différentes sur
les axes de mesure. Lorsque 'IMU n’est pas calibré, ils causent une erreur propor-
tionnelle a la valeur de la grandeur a mesurer. Ils sont donnés dans la documentation
du MPU-6500 sous la forme d’une erreur sur le facteur de conversion de la sortie
(sensitivity scale factor, 3% pour I'accélérométre) et un terme de couplage entre les
axes des capteurs (cross-azis sensitivity, £2% pour I'accélérométre).

— Meéme si la mesure est proche d’une forme affine en fonction de la grandeur m a
mesurer, il reste des termes d’ordres supérieurs non modélisés, par exemple a cause
de vibrations des capteurs lorsqu’ils sont soumis a des accélérations ou des vitesses
angulaires. Les termes d’ordre supérieur a 1 sont encapsulés dans un seul et méme
terme, appelé non-linéarité dans la documentation, et noté N dans le modéle (3.3).
Par exemple pour l'accélérométre du MPU-6500, la sortie est linéaire a +0.5%.

Les termes d’erreurs déterministes présentés ci-dessus correspondent a ceux que 'on peut
trouver dans la documentation du MPU-6500 [Inv20]. A cela s’ajoutent d’autres erreurs
non-spécifiées dans la documentation mais qui ont une influence non-négligeable, comme par
exemple le biais a 'allumage qui apparait en fonction des conditions thermiques, physiques,
mécaniques, et électriques de 'IMU [TW04]. Ces erreurs déterministes peuvent étre en partie
compensées a ’aide d’une procédure de calibration. En pratique sur le Crazyflie, il y a une
phase de calibration des 3 axes du gyroscope avant le décollage : la moyenne des mesures
est calculée sur 512 échantillons, ce qui donne les biais a ’allumage du gyroscope et permet
ensuite de les compenser dans les mesures. Cependant, une calibration plus poussée, notam-
ment pour calibrer les 3 axes de l'accélérométre, nécessite d’appliquer une procédure plus
complexe [EDPOS|, [TW04, BBGT09| et n’est valable que dans les conditions (p.ex. de tempé-
rature) dans lesquelles elle a été réalisée. Notons cependant que lorsque 'IMU est combiné
avec d’autres capteurs dans un systéme de navigation, ces biais peuvent étre modélisés et
estimés au cours du temps, ce qui permet de compenser leur dérive [NNEQ7].

Dans le cas présent, on fait 'hypothése que le biais b(T") est constant car la température
varie peu sur la durée d’un vol de drone de moins de 10min dans un environnement clos.
De plus, suppose que A,, = I3 et N = 0, ce qui constitue une hypothése courante de la
littérature dans le cas d’'IMU de type consumer grade [Marl6].

3.1.2.2 Erreurs stochastiques

Les erreurs stochastiques sont regroupées dans le terme e(t) du modéle (3.3). Contraire-
ment aux erreurs déterministes, elles ne peuvent pas étre prédites et il faudra mettre en place
un mécanisme de filtrage pour minimiser leur influence. Ces erreurs sont une combinaison de
multiples phénoménes [TW04] comme le bruit électronique, le bruit de quantification ou des
phénomeénes physiques aléatoires (p.ex. impact des molécules de gaz sur la masse de I'accélé-
rométre [Kem11]). Dans les documentations d’IMU, ces erreurs aléatoires sont généralement,
regroupées en un seul terme : la densité spectrale d’amplitude du bruit, qui est la racine car-
rée de la densité spectrale de puissance. Par exemple, la documentation de 'accélérométre
de PIMU MPU-6500 donne une valeur de 3 x 10~3m.s~2/v/Hz pour chaque axe.

Il est nécessaire de connaitre de maniére précise le niveau de bruit et les différents effets
stochastiques qui interviennent dans la mesure afin de les filtrer correctement. Néanmoins,
on peut douter de la validité d’un seul coefficient caractérisant un bruit blanc pour décrire
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I’ensemble des erreurs stochastiques générées par différents phénoménes physiques et élec-
troniques. De plus, la documentation stipule que le constructeur vérifie que 'IMU en sortie
d’usine ne dépasse pas le seuil donné dans la documentation. Cependant, les conditions de ce
test sont certainement différentes de celles dans lesquelles va évoluer 'IMU que ’on utilise,
a savoir soumis aux vibrations d’un drone en vol.

On peut cependant obtenir une modélisation plus fine de ces erreurs stochastiques en
utilisant des méthodes d’identification de modeles linéaires [NSEN04, NKEES09, QFFT12].
Celles-ci reposent sur la notion de filtre générateur. Pour un bruit blanc en entrée, on re-
cherche les coefficients du filtre tels que sa sortie ait la méme densité spectrale de puissance
que celle du signal stochastique & modéliser. L’avantage de cette approche est qu’elle permet
d’obtenir un modéle correct rapidement, I'inconvénient, est que le modéle obtenu est de type
"boite noire" et on ne sait pas & quoi correspondent ses coefficients. Une autre approche
consiste & étudier la variance d’Allan du signal stochastique [ESHNOS8, [Coll5l QFFT12].
Dans ce cas, il est possible de discriminer chaque processus stochastique afin de le modéliser,
au prix d’un effort analytique plus important.

3.1.3 Modéle de I'ITMU MPU-6500

Comme on vient de le voir, il existe différentes sources d’erreurs pouvant influer la mesure
des capteurs inertiels. La documentation technique d’un IMU consumer grade donne une ca-
ractérisation simplifiée des capteurs, obtenue dans un environnement controlé. Cependant,
les conditions expérimentales particuliéres dans lesquelles va évoluer 'IMU embarqué sur le
drone sont bien différentes de son environnement de test initial. Il est donc nécessaire de
vérifier ces spécifications et de les adapter pour qu’elles soient représentatives des conditions
d’utilisation de 'TMU sur le Crazyflie.

On va identifier un modéle de mesure pour l'accélérométre uniquement. Ce choix est
justifié par le fait que c’est le seul capteur de 'IMU que I'on utilise lors de I’estimation du
mouvement du drone. En effet, le gyroscope est seulement utilisé pour estimer les angles
d’attitude du Crazyflie via une fonction d’estimation qui embarque déja un modéle du cap-
teur, et I'on considére ici que sa modification ne fait pas partie des objectifs de thése. Le
modéle de mesure considéré est :

m(t) = m(t) + et) (3.4)

ol e(t) représente les erreurs stochastiques. Comme on n’a pas, a priori, de connaissance sur
le modéle stochastique a adopter (ordre, coefficients), on choisit d’analyser le comportement
de l'accélérométre avec la méthode de la variance d’Allan. On présente le principe de la
méthode ci-dessous.

3.1.3.1 Variance d’Allan

La méthode de la variance d’Allan est une méthode graphique d’analyse du comporte-
ment stochastique d’un signal. Initialement introduite afin d’étudier la stabilité des signaux
d’horloges atomiques [AlI&7]. Cette méthode permet d’étudier tout type de signaux & une
dimension. La variance d’Allan est notée o2(7), et elle revient a étudier la variance d’un
signal en fonction d'une fenétre de temps d’une durée 7.
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Définition de la variance d’Allan [AII87, ESHNO8]| Soit un signal continu y(t) sta-
tionnaire et ergodique. La moyenne g, (t) a I'instant ¢ du signal y(¢) sur une période 7 vaut :

=+ [ Ty (3.5)

T

La variance d’Allan o?(7) correspond a l'espérance mathématique des écarts entre les
moyennes du signal sur des intervalles d’observation consécutifs de durée 7 :

1
0-2(7—) = 5 < (g7<t + T) - gT(t))Q > (36)
ol < . > est tel que :
T
. I [z
< x(t) >= TETOO T /T x(t)dt (3.7)

2

Méthode de la variance d’Allan Cette méthode permet d’isoler et de caractériser les
bruits qui impactent le signal dans différentes gammes de fréquences. Pour ce faire, on
enregistre un jeu de données issues du capteur en prenant soin de maintenir des conditions
expérimentales identiques (p.ex. température, vibrations) tout au long de Pexpérience. La
durée d’enregistrement doit étre assez longue (plusieurs minutes/heures/jours) en fonction
du capteur a caractériser. Ici, la durée d’une mission avec le drone telle que définie par le
cadre de la thése est relativement courte (de 'ordre de 10min). Il n’est donc pas nécessaire de
caractériser les erreurs stochastiques pouvant intervenir sur le long terme (plusieurs heures).
On caractérise 'IMU MPU-6500 en faisant des enregistrements de l'ordre de 30 minutes.
Ceux-ci sont réalisés dans une piéce régulée en température et les composants électroniques
situés sur le drone autour de 'IMU ne dégagent pas significativement de chaleur. On considére
donc la température interne des composants constante tout au long de I’expérience.

A partir des données enregistrées, on estime tout d’abord le biais d’allumage (et le biais
di a la gravité pour l'axe z de l'accélérométre) que I'on soustrait des mesures afin d’obtenir
un signal centré sur 0. Ensuite, on calcule la variance d’Allan du signal avec la formule (3.6)
et ce, pour plusieurs durées d’observation 7. Habituellement, on représente graphiquement
en coordonnées log-log lécart-type d’Allan o(7) en fonction de 7 [AlI&7]. De ce tracé, on
déduit chaque type de bruit et on identifie ses caractéristiques. En effet, o(7) fait apparaitre
plusieurs segments de pente différente en fonction de 7, qui correspondent aux différents
types de bruits qui impactent le signal, voir la figure [3.4]

Modéle stochastique d’un IMU consumer-grade Pour un IMU consumer-grade et a
court-terme (moins de 10min), les principaux types de bruits qui impactent la mesure sont
un bruit blanc gaussien, qui induit une marche aléatoire sur la vitesse (velocity random walk,
que on note RW), et un terme d’instabilité de biais (bias instability, noté BI) [ESHNOS].
Ceux-ci apparaissent sur le tracé de I'écart-type d’Allan o(7) sous la forme de segments de
pentes —% et 0 respectivement, voir figure .

Le terme de marche aléatoire sur la vitesse est associé a l'intégration d’un bruit blanc
gaussien ngw qui se trouve sur la mesure de l'accélérométre. Sa densité spectrale d’ampli-
tude RW se mesure en m.s‘z/\/H_z sur le tracé de I'écart-type d’Allan lorsque 7 = 1s, et
elle se compare a la densité spectrale d’amplitude du bruit donnée par la documentation
du capteur, voir le paragraphe sur les erreurs stochastiques. Ce terme se nomme wvelocity
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FIGURE 3.4 — Segments de pentes caractéristiques dans le tracé de I'écart-type d’Allan,
d’aprés [TEE9S]

random walk car on a 'équivalence entre I'unité m.s~2/v/Hz et m.s~/y/s. Il permet donc
lorsqu’on lit les spécifications de I'accélérométre, de directement de quantifier la dérive sur
la vitesse que ’on obtiendra si on intégre numériquement ses mesures bruitées. Par exemple,
si on a un accélérométre pour lequel RW = 0.003m.s~2/v/Hz = 0.003m.s~"/y/s et qu’on
intégre sa mesure bruitée d’accélération pendant T = 100s, le terme de velocity random walk
implique que la vitesse obtenue aura une dérive par rapport & sa vraie valeur de 'ordre de
0.003 x v/100 = 0.03m.s~!. De maniére alternative, on peut aussi comparer la puissance U%%W
du bruit en ramenant la valeur précédente a la bande passante du capteur notée BW, soit

ot = (RWVBW)?2.

Le terme d’instabilité de biais est noté BI et correspond a la variation du biais du capteur
de maniére stochastique. On peut représenter ce phénomeéne par un procédé de Gauss-Markov
du ler ordre [NSENO4. [ESHNQS|, avec I’équation suivante :

bB[(t) = —%bB](t) + nB](t) (38)

ou :
— 7pr1 est le temps d’observation auquel le tracé de 1’écart-type d’Allan coincide avec
un segment horizontal ;

. . . 2
— npr est un bruit blanc gaussien de puissance o2 2B1

BI = 7 gy O BI est la valeur mesurée

sur le tracé de 'écart-type d’Allan en 75; telle que BI = % et BW est la bande
passante du capteur.
Malheureusement, cette métrique d’instabilité de biais n’est pas toujours donnée dans les
documentations d’IMU et la documentation technique de 'IMU MPU-6500 ne donne pas
cette valeur de référence.

3.1.3.2 Modéle des erreurs stochastiques de 'IMU MPU-6500 sur le drone

On applique désormais la méthode de la variance d’Allan afin d’identifier le terme e(t)
correspondant aux erreurs de mesure stochastiques dans le modéle simplifié (3.4)) de I'IMU.
Comme on est dans des conditions expérimentales statiques et que le biais initial b a été
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FIGURE 3.5 — Enregistrement des mesures IMU lorsque le drone est en vol stationnaire

corrigé, on considére que I’on n’observe que les erreurs stochastiques e(t) dans les mesures. On
présente maintenant les résultats de deux expériences correspondant a des enregistrements
de plusieurs minutes échantillonnés a ¢y = 0.01s. La premiére expérience est certainement
similaire aux conditions de caractérisation de 'IMU en sortie d’usine : le drone et donc son
IMU embarqué sont immobiles. Pour la seconde expérience, on veut recréer les conditions
réelles de fonctionnement de 'IMU embarqué sur le drone en matiére de vibrations lorsque
les hélices sont en rotation. Etant donné que le drone n’est asservi qu’en attitude mais pas
en translation, on le suspend a l’aide de cordelettes pour s’assurer qu’il ne translate pas,
puis on actionne ses moteurs afin de créer une poussée qui contre le poids du drone pour
le maintenir en vol stationnaire, voir figure L’hypothése de conditions expérimentales
statiques est moins valide dans ce cas, a cause des faibles mouvement du drone. Néanmoins,
d’autres expériences avec les hélices en rotation mais ot le drone est posé au sol ont été
réalisées, et elles ménent aux mémes conclusions qu’avec le drone suspendu.

Expérience A : IMU immobile On trace sur la figure Iécart-type d’Allan pour les
signaux des 3 axes de mesure de 'accélérométre lors d'un enregistrement ot il est maintenu
immobile.

Conformément a la théorie, on observe un segment de pente —% pour 7 < 5s correspon-
dant au terme de marche aléatoire et un segment horizontal pour 7 > 5s associé au terme
d’instabilité de biais. On trace en pointillés sur la figure des droites correspondant aux
termes de marche aléatoire (pente de —1) et d’instabilité de biais (droite horizontale) pour
Iaxe z de I'accéléromeétre.

En 7 = 1s, on lit la valeur du terme de marche aléatoire pour cet axe : RW =
2 x 1073m.s~2/v/Hz. La documentation donnait une densité spectrale de bruit de 3 x
10-3m.s~2/v/Hz. On en conclut que dans ces conditions expérimentales (IMU immobile),
la documentation correspond bien aux propriétés de I'IMU, voire qu’elle est un peu pessi-
miste. On modélise le terme RW comme un bruit blanc de puissance %, = (RW+vBW)2.
Comme les mesures de 'accélérométre sont échantillonnées & 100H z ici, on considére que
la bande passante vaut la fréquence d’échantillonnage, soit BW = 100H z, et donc o2y, =
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FIGURE 3.6 — Ecart-type d’Allan des signaux des 3 axes de 'accélérométre lors de expérience

A

4 x 107*(m.s72)2. On montre sur la figure a gauche I'écart-type d’Allan du modéle de
bruit blanc superposé aux données expérimentales de 'accélérométre. On constate que la
premiére partie de la courbe, de pente —%, est bien modélisée. En effet, la pente du modéle
et sa valeur & 7 = 1s coincident bien avec les données expérimentales.

Pour modéliser I'instabilité de biais (BI), on mesure sur la figure Tpr = 36s et Bl =
1.3x1073m.s~2. On modélise ce terme d’erreur avec un procédé de Gauss-Markov du premier
ordre dont I'équation est donnée en (3.8). On obtient :

bpi(t) = —0.03bp(t) + np;(t) (3.9)

ol npr est un bruit blanc de puissance 0%; = 9 x 107%(m.s72)2,

On représente sur la figure 3.8/ & droite, le modeéle du terme d’instabilité de biais superposé
aux données expérimentales issues de 'axe z du capteur. On constate que pour 7 < 10s, le
modéle différe des données expérimentales. En effet, il faut ensuite ajouter au biais bp;(t)
le bruit blanc ngw (t) présenté précédemment pour obtenir le modéle complet. On obtient
de cette maniére un modéle de lerreur stochastique tel que e(t) = bpr(t) + nrw(t) ou bgs
est issu de I’équation et nry est un bruit blanc de puissance 0%y, = 4 x 107*(m.s72)2.
Le modéle total obtenu est présenté sur la figure On observe qu’il coincide bien avec les
données expérimentales sur la quasi-totalité de la période d’observation, permettant ainsi
d’obtenir un modéle de mesure représentatif sur U'intervalle de fréquences [1072Hz, 100H 2],
ce qui correspond bhien aux fréquences d’intérét pour notre application.

Expérience B : IMU soumis aux vibrations du drone en vol On réitére la méme
démarche de modélisation que précédemment, mais cette fois, le drone est en vol stationnaire
comme sur la figure 3.5 Le tracé de lécart-type d’Allan est présenté sur la figure [3.10]
On observe que les courbes ont été décalées vers le haut par rapport a la figure |3.6, ce
qui correspond & un niveau de bruit plus important. Pour les axes z et y, on a RW =
1 x 107%m.s72/v/Hz, et pour I'axe z on a RW = 5 x 10~*m.s~2/v/Hz. Ces valeurs sont
respectivement environ 3 et 2 fois plus grandes que la valeur de spécification de bruit de la
documentation constructeur (3 x 10~*m.s~2/v/Hz pour les 3 axes).
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FIGURE 3.7 — Axe z de l'accélérométre seul lors de I'expérience A
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FIGURE 3.8 — Modélisation du terme RW (& gauche) et BI (a droite) pour 'expérience A
pour l'axe z

Il semble donc judicieux de modéliser 'TMU pour ce cas de figure, qui est plus proche de
la réalité, plutot que lorsqu’il est immobile. On applique la méme démarche de modélisation
que précédemment et on obtient un modéle des erreurs stochastiques de mesure des trois
axes de I'accélérometre sous la forme e;(t) = bpri(t) + nrw,i(t), ¢ = x,y, 2 ot nrw, sont des
bruits blancs de puissance :

2

Ohwe = Ohwy = 1 X 1072(m.s7%)%, oy, = 3 x 107 (m.s~?)* (3.10)

et la dynamique du biais est donnée par :

bpra(t) = —0.003bpr.(t) + npr.(t) (3.11a)
b1y (t) = —0.003bpr, (t) + npry(t) (3.11b)
BBI,z(t) = —0.01bps.(t) + npr:(t) (3.11c)

o ngp, 1 = ,y,z sont des bruits blancs de puissance 03, , = g, = 4 x 107%(m.572)* et
’ » )
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FIGURE 3.9 — Modéle total de 'axe z de 'IMU pour I'expérience A

2 _ -6 —2)2
0pr, =9 x107%(m.s7%)%
Finalement, le modéle de mesure de 'accélérométre pour la suite du mémoire sera :

&acc,i(t) = aacc,i(t> + bBI,i(t) + nRW,i(t>7 1= XY,z (312)

Oll Qqec,; €st l'accélération subie par 'IMU, bp;, est la dynamique des biais donnée par
I'équation (3.11)) et ngw,; sont des bruits blancs dont la puissance est donnée en (3.10).

3.2 Autres sources d’informations

On a présenté dans la section précédente les principes de la navigation inertielle. Lorsque
seuls les capteurs inertiels sont utilisés, I'erreur d’estimation de la vitesse augmente rapi-
dement, car elle découle de l'intégration de signaux bruités et biaisés d’accélération. Pour
contrer cette dérive, on peut coupler cette solution basique avec d’autres sources d’informa-
tions que 1’on présente ci-dessous.

3.2.1 Dans la littérature

On peut classer les techniques qui permettent d’améliorer I’estimation du mouvement en
trois catégories. La premiére repose sur l'utilisation d’un modéle du mouvement spécifique
a l'agent qui embarque la centrale inertielle, la seconde, sur la fusion des données de la
centrale inertielle avec celles provenant d’autres capteurs, et la derniére, sur 'utilisation de
cartes de I’environnement. Un systéme de navigation avancé est l’extension d’un systéme de
navigation inertiel tel que présenté dans la section précédente, auquel on a ajouté ces trois
sources d’informations, comme représenté sur la figure |3.11

Modélisation du mouvement On considére un systéme de navigation inertiel, qui em-
barque une procédure d’estimation de ’attitude 7) comme sur le drone Crazyflie. Celui-ci
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FIGURE 3.10 — Ecart-type d’Allan des signaux des 3 axes de 'accélérométre lors de I'expé-
rience B
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FIGURE 3.11 — Systéme de navigation avancé

permet d’obtenir une estimation de la vitesse, notée v, & partir des données inertielles en
intégrant I’équation (3.2)) :

ﬁ(t)—/otédt—/ot (éacc(t)—l—Rib(ﬁ(t))gz)dt (3.13)

OU Ggee(t) est 'accélération mesurée par 'accélérométre a l'instant ¢ et 7(t) sont les angles
d’attitude estimés par la centrale inertielle.

La procédure d’intégration de 1’équation entraine une dérive croissante de 'erreur
d’estimation de v, & cause de 'accumulation des erreurs comprises dans la mesure aq..(t) et
I’estimation 7(t). L’équation est générique, c’est-a-dire qu’elle peut étre utilisée pour
décrire le mouvement de tout agent mobile embarquant la centrale inertielle et soumis a la
gravité. Cependant, lorsque les conditions dans lesquelles va évoluer la centrale inertielle sont
connues, il est plus judicieux d’utiliser un modéle spécifique de I’agent mobile qui embarque
PIMU, afin d’ajouter de I'information sur le mouvement & estimer.
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Modéle spécifique de ’agent Une premiére approche consiste a introduire dans le mo-
deéle des contraintes algébriques, aussi appelées contraintes non-holonomes [ZC03|, qui per-
mettent de limiter grossiérement la dérive de I'erreur d’estimation. Cela peut étre réalisé via
I'introduction de pseudo-mesures dans le vecteur de mesures [T'S90, BS04, NNEO7, [Gro13].
On retrouve ce type d’approche dans [DSNW99, NNEQO7|, ou I'objectif est d’estimer la vi-
tesse d’une voiture. Les auteurs font 'hypothése que le mouvement du véhicule est seulement
dirigé selon I'axe orienté vers I'avant de la voiture. Ils modélisent alors les vitesses selon les
autres axes orthogonaux comme des bruits blancs. Un filtre de Kalman [Kal60] est ensuite
utilisé pour fusionner une prédiction de la vitesse obtenue via ’équation (3.13) avec les
pseudo-mesures de vitesses nulles a tout instant. On peut également utiliser une pseudo-
mesure de vitesse nulle périodiquement, dans certaines applications ou 'on peut détecter
que I’agent est immobile [Grol3|. Cette technique est notamment utilisée pour la naviga-
tion de piétons |[LJW14], car on peut faire I’hypothése que leur pied devient immobile a
chaque pas. Lorsqu’on détecte un pas, par exemple avec un seuil sur les mesures de la cen-
trale inertielle, on peut alors introduire une pseudo-mesure de vitesse nulle. Dans le cas du
drone, le mouvement est non-contraint et peut étre dirigé dans les 3 directions donc on ne
peut pas utiliser ’approche basée sur la modélisation d’une vitesse nulle selon certains axes.
En guise de perspective, on pourrait néanmoins considérer intégrer un mécanisme de reca-
lage de lestimation de vitesse basé sur une mesure périodique de vitesse nulle. En effet, si
la mission le permet, on pourrait donner 'ordre au drone de se poser périodiquement. Cela
permettrait de réinitialiser la vitesse estimée a zéro a ce moment 13, a la maniére de [GYTOI].

Une approche plus sophistiquée consiste a remplacer le modéle générique par un
modéle dynamique spécifique a 'agent mobile sur lequel est montée la centrale inertielle
[TWO04]. Le modeéle peut étre utilisé pour donner une prédiction de la vitesse lorsque le
véhicule est soumis a des signaux de commandes connus. Ensuite, cette prédiction de vitesse
peut étre corrigée par la mesure de la centrale inertielle [KM91). II est aussi possible de
combiner la vitesse prédite par le modéle dynamique spécifique a I’agent a celle obtenue via
le modéle générique IBS04, [CGTHI3]|. I’inconvénient est que cela augmente la taille
du vecteur d’état et donc le cott calculatoire de la solution d’estimation. De plus, le bénéfice
apporté par le modéle générique dépend grandement de la précision de la mesure de
la centrale inertielle, qui est faible dans le cas du drone en vol. Plutét que de coupler les
deux modéles et d’augmenter la complexité de la solution, on préférera dans la thése utiliser
un seul modéle dynamique, correspondant spécifiquement a celui du drone en vol.

Le cas particulier du drone Tl a été récemment montré dans la littérature qu’il y a un
intérét particulier a considérer le modéle dynamique spécifique au drone dans un contexte
d’estimation du mouvement. En effet, dans le cas particulier du drone volant, les capteurs de
I'IMU peuvent étre utilisés pour mesurer directement la vitesse v. Cela permet de s’affran-
chir de la dérive induite par 'intégration numérique de I'accélération. Cette approche a été
initialement utilisée dans [MS10] puis dans [LMBM14, [AKDM13, BHAT18]| et elle découle
du principe de fonctionnement d’un accélérométre donné dans la partie En effet,
considérons l'équation (3.2) qui lie la mesure idéale (sans termes d’erreurs) de laccéléro-
métre a,.. & I'accélération linéaire v et a l'attitude n du drone. Elle peut étre réécrite sous
la forme suivante :

dacc,ac Ux + gse
CNLacc =0v— sz(n)gz = dacc,y - Q.Jy — gCoSy (314)
aacc,z 'Uz — gCpCh
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En négligeant les termes de CoriolisP| dans le modéle de la vitesse de translation du drone

issu de (2.8), on a :

. o Mz
Uy = —g8o — Wyvx

. o Ha

Oy = glpsy = ey, (3.15)
v, = — 4 gceco — v,

En insérant (3.15) dans (3.14)), on constate que la mesure de I'accélérométre est proportion-
nelle & la vitesse de déplacement du drone, via les termes de trainée aérodynamique fi,, et

i :

_ Hay

Qace,x m (%

~ _ _ Hazy

Gacey | = | —5300y (3.16)
a L _ Pz

Qace,z m m (%

Notons cependant que dans la littérature, par exemple [AKDM13] LMBM14|, I’étude porte
seulement sur les translations latérales et la mesure sur I'axe z n’est pas utilisée pour obtenir
d’informations sur v,. En effet, ces références s’appuient notamment sur les études menées
sur 'aérodynamique des quadricoptéres dans [BM12, BMSP09|. Dans ces travaux, une jus-
tification du terme de trainée aérodynamique p,, n’est donnée que pour le plan (@, 4) du
drone. Les auteurs de ces études supposent que dans des conditions proches du vol station-
naire (near hover point), les vitesses de déplacement sont faibles, donc la trainée due aux
frottements de 'air sur la structure du drone est négligeable. Par contre, il existe des effets
de trainée dus a la vitesse relative importante entre les hélices en rotation et le vent appa-
rent, autrement dit le vent ambiant qui s’additionne au vent di au déplacement du drone
par rapport a son environnement. Ces interactions induisent une force de trainée proportion-
nelle a la vitesse via un coefficient p,, qui s’oppose a la translation horizontale du drone.
Les effets aérodynamiques qui interviennent sur ’axe vertical z sont au contraire considérés
négligeables et le terme p, est généralement omis, car on ne retrouve pas les mémes effets de
trainée dus aux interactions entre les hélices, et la trainée due aux frottements de I’air sur la
structure est également négligée. Dans la littérature, lorsque la vitesse v, est recherchée, elle
est obtenue en fusionnant les signaux de l'accélérométre avec d’autres informations, comme
les mesures issues d’un barométre dans [BHAT18| ou lestimation de la puissance des mo-
teurs issue des variateurs de vitesse dans [AABM14]. Dans notre étude, on a choisi d’intégrer
ce terme u, dans le modéle, puisqu’on verra expérimentalement qu’il permet d’obtenir une
mesure de v,, moyennant un modéle de la force de poussée T qui a déja été donné dans le
chapitre 2]

Notre solution se rapproche de [AABM14], ou les auteurs utilisent la mesure de la puis-
sance fournie aux moteurs via les variateurs de vitesse, puis en déduisent via un modéle
dynamique la vitesse de déplacement du drone suivant ’axe z,. Cependant, contrairement
a [AABM14], notre approche ne nécessite pas de capteur supplémentaire. En effet, on uti-
lise seulement le signal de commande de poussée fourni au microcontréleur et le modéle de
poussée pour en déduire la vitesse de déplacement du drone. L’identification des paramétres
aérodynamiques [, et u, est présentée dans la section m

Fusion avec d’autres capteurs Une autre maniére de réduire l'erreur d’estimation du
mouvement est de fusionner les informations issues de la centrale inertielle avec celles prove-
nant d’autres capteurs. Le choix des capteurs a embarquer sur le drone nécessite de trouver
un compromis entre I’amélioration de 'estimation et I’embarquabilité de la solution. En effet,

2. Les vitesses linéaires et angulaires et donc leur produit sont faibles dans un contexte de vol autonome
suivant des trajectoires non-agressives.
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Iintégration de capteurs sur le drone consomme forcément des ressources supplémentaires,
tant en puissance de calcul que en puissance électrique, ce qui impacte directement 1’au-
tonomie et la durée maximale de la mission. En guise d’ordre de grandeur, la charge utile
maximale conseillée pour le Crazyflie est de 15g. On donne ci-dessous une introduction aux
capteurs principalement utilisés dans la littérature puis on expliquera le choix qui a été fait
dans cette thése.

Le premier type de capteurs qui peuvent étre utilisés sont les capteurs de pression, comme
les barométres ou des sondes Pitot [Grol3|. Ils fournissent des informations de vitesse ou
d’altitude en comparant une mesure locale de la pression de 'air & une référence. Dans le
cas des baromeétres, c’est la valeur de pression de I'air ambiant qui est comparée a la valeur
de la pression atmosphérique au niveau de la mer, pour en déduire une mesure de I'altitude
du capteur. Pour ce qui est des sondes Pitot, c¢’est la pression d’un flux entrant d’air, typi-
quement la pression a ’avant d’un avion, qui est comparée & la pression ambiante pour en
déduire une mesure de la vitesse du véhicule relativement a I’air. L’intérét de ces capteurs est
limité pour le drone, notamment pour des vols & basse vitesse et possiblement en intérieur.
En effet, les variations d’altitude et de vitesse seront minimes par rapport aux résolutions
typiques d’un barométre MEMS (1m [BosI5]) et d’une sonde de Pitot (1m.s™! [Meald]).

Pour la navigation des micro-drones, les chercheurs se tournent plutot vers les cameéras,
radars, sonars, ou lidars [BHAT18|. On peut classer ces capteurs en deux catégories, les
capteurs passifs et les capteurs actifs.

Les capteurs passifs fonctionnement uniquement en tant que récepteurs. Ce sont typique-
ment les caméras monoculaires qui percoivent la lumiére réfléchie par I’environnement pour
construire une image. Les caméras ont I'intérét d’étre disponibles dans le commerce a bas cotit
et avec un faible encombrement, comme les caméras de smartphones par exemple. Les images
issues des caméras sont riches en informations, et peuvent permettre d’estimer la vitesse de
déplacement du drone en comparant des images consécutives du flux vidéo. Méme si des
caméras ont déja été couplées avec succés avec des centrales inertielles [DESC14l I(GBSGT5],
celles-ci comportent des nombreux désavantages. Le premier, est que la mesure de vitesse a
partir des images nécessite de connaitre le facteur d’échelle pour convertir le déplacement
d’un point dans les images en mesure de déplacement dans le monde réel. Cela nécessite alors
d’ajouter un capteur de distance, de connaitre la taille d’'un objet dans I'image, ou alors d’uti-
liser une deuxiéme caméra afin d’appliquer le principe de stéréo-vision [MCW™17, Vet11].
De plus, les images des caméras ne sont exploitables que dans un environnement éclairé avec
une luminosité stable, et présentant suffisamment de contours détectables dans le champ de
vision. Cela empéche de les utiliser dans une canalisation ou dans un environnement avec
de la poussiére par exemple. Enfin, une des principales limites des caméras est le cott calcul
et mémoire nécessaire pour transmettre un flux vidéo et en extraire des informations. Cela
limite la fréquence d’échantillonnage maximale que I'on peut atteindre avec des capacités de
calcul réduites. Dans la littérature, les images sont souvent transmises a un ordinateur au sol
qui effectue les calculs, ou alors elles sont traitées sur le drone mais avec des unités de calcul
embarquées dédiées |[GBSG15, BHAT18|. Cependant, de tels circuits électroniques embar-
quables sur un micro-drone comme le Crazyflie constituent encore un sujet de recherche et
n’existent pas dans le commerce [ZSCT17, [PLCT19].

Les capteurs actifs envoient un signal en direction de leur environnement et captent 1’écho
réfléchi. Ce signal peut étre une onde sonore (sonars [PDCP16]), ou électromagnétique (lidars
[OFR™16|, radars [SRM15]). Le signal est reqgu avec un décalage dans le temps appelé Time
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Of Flight (TOF), qui dépend de la célérité connue de 'onde émise et de la distance qu’elle
doit parcourir avant de rencontrer un obstacle. Celui-ci permet de mesurer la distance aux
obstacles contenus dans le champ de vision. Dans certains cas, il est également possible de
mesurer le décalage en fréquence de 'onde recue, di & I'effet Doppler. Cela permet de mesu-
rer la vitesse des obstacles ou méme la vitesse du drone lorsque I'environnement est immobile
[Gro13]. Chacune de ces technologies de capteurs présente des avantages et des inconvénients
[OSCD20]. I’avantage des lidars est leur grande précision (de 'ordre de 2.5¢m [Garl6]) et
une fréquence de rafraichissement de la mesure plutot élevée (de l'ordre de 100H z [Garl6]).
Mais leur inconvénient est qu’ils émettent un faisceau de lumiére proche du spectre visible,
et sont donc perturbés par les mémes phénomeénes que les caméras (variations de lumiére
ambiante, poussiére, brouillard). Les sonars sont des capteurs compacts qui émettent une
onde sonore et ne sont donc pas perturbés par les phénoménes lumineux. Cependant, ils ont
une portée et une précision faible dans I’air, & cause de la dissipation rapide de 'onde sonore
et de la variation de sa vitesse de propagation en fonction notamment des conditions atmo-
sphériques [PDCP16|. Enfin, les radars se basent sur les ondes radio qui permettent, comme
pour les sonars, de s’affranchir des problémes liés a la visibilité dans I'environnement. Par
rapport aux ondes sonores, les ondes radio permettent également une fréquence de rafraichis-
sement de la mesure plus élevée, car celle-ci dépend notamment de la vitesse de propagation
de l'onde qui vaut ¢ = 3 x 10®m.s~! dans le cas du radar contre v,,, = 3.4 x 10?m.s~! pour
le sonar. On aura typiquement des valeurs de fréquence d’échantillonnage de I'ordre de 10H 2
pour le sonar (p.ex. [Max15]) et 100k H z pour le radar (p.ex. [SRFMI16]). L'inconvénient des
radars est que leur taille et leur consommation les rendent généralement difficiles a embar-
quer. Certaines avancées ont néanmoins été réalisées derniérement & ce sujet et embarquer
un radar sur un micro-drone semble désormais possible [SREM16].

On compare dans le tableau les différentes technologies de capteurs actifs et pas-
sifs. Les critéres de comparaison sont choisis en ayant comme objectif le vol autonome du
micro-drone dans des infrastructures comme des canalisations. Les informations sur ’envi-
ronnement du drone doivent étre obtenues avec un cott matériel et logiciel faible, dans un
environnement sombre et parfois dans le brouillard. Afin de respecter le critére de Shannon-
Nyquist, elles doivent étre obtenues a une fréquence d’échantillonnage v > 204,44 drone Ol
Vmaz,drone = 10H 2 est la fréquence maximale correspondant aux dynamiques de translation
du drone. Les critéres utilisés dans le tableau sont donc les suivants :

— Distance : possibilité de déterminer une distance ;

— Vitesse : possibilité déterminer une vitesse ;

— Nyctalope : capacité a fonctionner sans source de lumiére externe;

— Fog proof : capacité a fonctionner dans le brouillard ;

— Fréquence échantillonnage : capacité a fournir une mesure a v, > 20H z.

TABLE 3.1 — Comparaison de technologies de capteurs extéroceptifs

Technologie | Distance | Vitesse | Nyctalope | Fog-proof | Fréquence
Caméra monoculaire X X X X N/ABl
Lidar v v v X v
Sonar v v v v X
Radar v v v v v
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Les technologies radar et sonar sont les plus intéressantes pour répondre a notre pro-
blématique, car elles permettent d’obtenir des informations de distance et de vitesse, méme
dans les conditions environnementales difficiles comme lors du vol dans une canalisation. On
préférera néanmoins le radar au sonar, dont la fréquence d’échantillonnage plus importante
permet de respecter le critére de Shannon-Nyquist pour ’application considérée ici. La prin-
cipale limitation des radars est leur embarquabilité. Cependant, il existe depuis peu dans le
commerce des radars intégrés sur des puces électroniques et hautement embarquables, avec
une consommation électrique de l'ordre de 1W et un faible encombrement [Tex21], [Sil21].
On considére donc par la suite que 'on intégrera un radar sur le drone en complément de la
centrale inertielle.

Cartes de l’environnement Finalement, la derniére catégorie de techniques pouvant
étre utilisées pour améliorer ’estimation du mouvement est la fusion des informations pro-
venant du dispositif de navigation avec celles issues de cartes de ’environnement. Cela
est par exemple pratiqué dans les logiciels de navigation automobile, ou 'on va chercher
a recaler numériquement la position estimée du véhicule sur I'axe routier le plus proche
[QONQ7]. Ce type de technique, appelée map-matching, est cependant hors de propos dans
un contexte de navigation en environnement inconnu comme dans cette thése, car cela né-
cessite d’avoir des connaissances a prior: sur ’environnement. Une autre approche en vogue
dans le domaine de la voiture autonome est le SLAM (Simultaneous Localization And Map-
ping) [DWB06, BDWO06|. Cela consiste a construire une carte de I'environnement au fur et
a mesure que le robot avance et a le localiser dans le méme temps. Cela repose sur la fusion
des informations de plusieurs capteurs, généralement des caméras et des lidars, avec une
complexité de calcul importante. Il s’agit en effet d’estimer la position de multiples points
d’intéréts dans ’environnement et de mettre a jour leur position avec celle du robot au
cours du temps. Ce processus est donc plutdt destiné a des agents mobiles avec beaucoup
de ressources en calcul, ou a des applications ou les calculs peuvent étre faits de maniére
décentralisée sur un ordinateur fixe [LGBT17|. Les techniques a bases de cartes de I’environ-
nement ne sont donc a prior: pas applicables dans le contexte que ’on considére dans cette
these.

Conclusion On a décrit différentes techniques de ’état de I'art utilisées pour limiter la
dérive de l'estimation du mouvement dans un systéme de navigation a base de centrale
inertielle. On a notamment abordé la question du choix de capteurs a utiliser dans le contexte
de la navigation du drone. On a expliqué le principe de mesure de la vitesse de translation a
partir des mesures de 'accélérométre dans le cas particulier du drone et on a justifié 'intérét
d’embarquer un radar sur le drone. Ci-dessous, on identifie tout d’abord les paramétres du
modéle dynamique du drone qui seront utilisés pour mesurer sa vitesse via 'IMU. Ensuite,
on présente une contribution par rapport a I’état de ’art qui repose sur le développement
d’un nouvel algorithme de mesure de vitesse a partir de mesures radar.

3.2.2 Estimation de vitesse a partir de mesures IMU

D’apres la section précédente et notamment 'équation (B.16), 'IMU peut étre utilisé pour
mesurer la vitesse de translation du drone. Il nous faut maintenant identifier les paramétres
du modeéle ji,, et 11, qui permettent de relier dans cette équation la mesure de 'accéléromeétre
a la vitesse du drone.

3. Non-applicable : varie en fonction de I'unité de calcul et du logiciel de traitement d’image implémenté.
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Pour identifier p,,, on trace sur la figure les mesures réelles d’accéléromeétre aqec
en fonction de la vitesse de référence —v, mesurée par le systéme de capture de mouvement
Vicon lors d’une expérience réalisée en début de thése, voir le début du chapitre 2] On
ajuste sur ces données une fonction affine par la méthode des moindres carrés. On obtient
le modeéle @guecy(t) = —0.4v,(t) — 0.08, ce qui donne d’aprés une valeur de ji,, =
0.4 x m = 0.01kg.s~!. Le drone étant symétrique, on peut considérer que 'on obtiendrait la
méme valeur si ’on reproduisait cette démarche sur 'axe },.
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FIGURE 3.12 — Ajustement d’'un modele affine sur les mesures @, par la méthode des
moindres carrés

Pour identifier la valeur p, de l'axe 2, il faut connaitre la poussée T générée par les
rotors du drone. Pour cela, on a enregistré lors des expériences en vol du Crazyflie le signal
de commande T, envoyé par 'utilisateur. D’apres la section du chapitre [2] lorsqu’on est
proche des conditions de vol stationnaire, on a T' = DT, ou Dp est le gain de la chaine
de commande donnée en annexe [A.3] La différence par rapport au paragraphe précédent est
qu’on identifie cette fois un modéle affine pour G, . —i—DT% en fonction de —v,. On obtient :

T.(t)

Gace (1) + Dy = —1.51v,(t) — 0.89 (3.17)

ce qui correspond a une valeur p, = 0.05kg.s71.

On trace sur la figure les mesures @,.. de I'accélérométre (en rouge) et les signaux
de référence (en bleu) calculés a partir de la mesure de vitesse v du systéme de capture de
mouvement Vicon et des coefficients ji,, et p. obtenus précédemment. On observe que les
mesures d’accéléromeétre et de référence suivent bien la méme dynamique, méme si les signaux
bruts de 'accélérométre sont clairement bruités et biaisés. Pour 'axe 2, le signal de référence
est également bruité, ce qui est di a 'introduction du signal bruité de commande 7, envoyé
par l'utilisateur. Néanmoins, cette figure permet de valider 'approche de la mesure de la
vitesse du drone & partir des mesures d’accélérométre, et ce, méme sur I’axe 2, habituellement
négligé dans la littérature.
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FIGURE 3.13 — Signaux de I'accélérométre et signaux issus de la vitesse de référence Vicon

3.2.3 Estimation de vitesse a partir de mesures radar

Pour les raisons citées précédemment, on a choisi d’intégrer un radar dans la liste de
capteurs a embarquer sur le drone pour assurer sa navigation autonome. Ce capteur peut
avoir deux fonctions : la détection d’obstacles et la mesure de vitesse du drone.

La premiére est sa fonction originelle qui date des années 1900, et elle est toujours trés
utilisée dans des domaines variés comme le maritime, I'aéronautique ou encore ’automobile
[BAMT04]. Elle se base sur la mesure de la durée 7 d’un trajet aller-retour d’une onde émise
par un radar et un obstacle qui la réfléchit. Comme la vitesse de 'onde est connue, on peut
en déduire la distance a I'obstacle avec la formule :

R= % (3.18)

oll ¢ = 3 x 108m.s~! est la célérité dune onde électromagnétique, 7 est la durée du trajet

aller-retour de 'onde et R la distance a ’obstacle.

La fonction de mesure de vitesse fit développée dans les années 1950, lorsque le GPS
n’existait pas encore mais que 'on désirait permettre aux avions de voler sur de longues
distances [ETi93]. On cherchait alors & obtenir un systéme de mesure de vitesse de I’avion
précis, en complément des capteurs de vitesse de 'air (sondes Pitot) dont la mesure était
facilement faussée en présence de vent [EFri93]. Des systémes de mesure de vitesse & base
d’écho radar ont alors été développés avec succeés et équipent désormais de nombreux types
de véhicules [FH85, KF97, LDGAGOQ9]. La mesure de vitesse se base sur I'effet Doppler. Celui-
ci donne une relation entre la fréquence 1y d’une onde émise par un radar et la fréquence v
de I'onde réfléchie par un obstacle en mouvement en fonction de leur vitesse relative v cos(f),
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0
vcos(0)

FIGURE 3.14 — Vitesse relative v cos 8 entre un radar fixe et un obstacle en mouvement

voir figure [Ber57] :

Av=v—1y= MVO (3.19)
c

ou Av est appelé décalage Doppler.

Les radars les plus utilisés de nos jours sont les radars a ondes continues (CW, Conti-
nuous Wave), et & ondes continues modulées en fréquences (FMCW, Frequency Modulated
Continuous Wave). Les radars CW émettent de facon continue une onde de fréquence connue
vy et permettent de mesurer la fréquence v du signal réfléchi par les obstacles. Ils sont alors
typiquement adaptés a la fonction de mesure de vitesse, mais ne permettent pas de mesurer
la distance aux obstacles. Pour cela, il existe les radars FMCW, qui émettent un signal dont
la fréquence varie périodiquement par rapport a la fréquence v, appelée fréquence porteuse,
voir figure Ils permettent alors de mesurer le temps de parcours aller-retour de 'onde
7 liée a la distance aux obstacles, en plus du décalage Doppler Av. Les radars FMCW né-
cessitent un bloc de modulation de fréquence qui n’existe pas sur les radars CW, ce qui fait
que pour un capteur de méme taille, poids et puissance, le radar FMCW sera plus cher. Le
radar CW est donc préféré pour des applications ot ’objectif est seulement la mesure de
vitesse [LDGAGO09, [FH85| [KSB92].

Av

Fréquence v 4 Signal recu

Vo T Signal émis

Temps t

F1GURE 3.15 — Illustration d’un signal émis par un radar FMCW
Dans un contexte de navigation autonome comme c’est le cas ici, il est probable que

'on désire combiner les deux fonctions, soit la détection d’obstacle (non-abordée dans cette
thése) et la mesure de vitesse. De plus, les contraintes d’embarquabilité sur un micro-drone
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FIGURE 3.16 — Configuration du radar et spectre Doppler correspondant
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comme le Crazyflie sont telles qu’il serait préférable de n’utiliser qu’un seul capteur pour
assurer les deux fonctions. On propose donc ici d’utiliser un radar FMCW pour cela. Désor-
mais, il existe en effet dans le commerce des radars FMCW & ondes millimétriques (fréquence
porteuse de 'ordre du GHz) comme [Tex21| qui sont embarquables sur un micro-drone et
dont le champ de vision large pourrait permettre de combiner ces deux fonctions.

Dans la suite de cette section, on va développer un algorithme qui permet de mesurer la
vitesse du drone et sa hauteur par rapport au sol a partir des mesures d’'un radar FMCW.
Par rapport aux approches de I’état de 'art qui se basent sur des radars CW dits Doppler
permettant seulement de détecter la vitesse, la contribution ici est d’exploiter les propriétés
des radars FMCW qui permettent a la fois d’obtenir des mesures de distance et de vitesse.
Cela permet une utilisation polyvalente d’un seul et méme radar, pour mesurer plusieurs
grandeurs liées au mouvement du drone, ainsi que pour détecter des obstacles (fonctionnalité
non abordée dans cette thése).

3.2.3.1 Problématique

Soit un radar fixé sur le drone, placé a une hauteur h en translation horizontale avec une
vitesse v par rapport au sol supposé plan et horizontal, et dont la ligne de visée intersecte
le sol situé a une distance R avec un angle 6y, comme représenté sur la figure [3.16] Le radar
émet une onde de fréquence porteuse v, qui est réfléchie par les aspérités aléatoires du sol. Le
signal recu par le radar a une fréquence v liée a la vitesse v par ’équation . Le signal
recu est ensuite démodulé pour former un nouveau signal appelé signal de battement, noté
sp, dont la fréquence porteuse correspond au décalage Doppler Av = v —uvy, voir 'explication
en annexe [A.8 L’objectif d’un algorithme de mesure de vitesse par rapport au sol est de
déterminer correctement la fréquence Av a partir du signal s,. Cela peut étre fait en calculant
la densité spectrale de puissance Sy, (v) du signal s, et en détectant son maximum sensé étre
situé en Av. Le probléme est que cette densité spectrale de puissance Sy, (v) ne contient pas
seulement un pic & Av, mais est étalée en fréquences. Cela est di au bruit contenu dans le
signal s,(¢) et a I'angle d’ouverture de I'antenne, que 1'on note v, voir la figure [3.16]

Les travaux de la littérature sur ’estimation de vitesse a partir de mesures radar se
concentrent sur l'utilisation de radars CW, qui émettent de facon continue une onde a une
fréquence donnée et captent le signal réfléchi par ’environnement. Contrairement aux radars
FMCW, les radars CW ne permettent pas d’obtenir une mesure de distance. Pour estimer
la vitesse a partir des mesures de radar CW, les travaux de la littérature se décomposent en
deux types d’approches. La premiére, consiste & essayer de déterminer Av sous I’hypothése
que S, (v) suit une distribution Gaussienne d’espérance Av et que la puissance va donc
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étre maximale & cette fréquence [Dyb13, Ber57, ISHD™17|. Cependant, comme le signal est
bruité, extraire directement la fréquence Av du spectre peut s’avérer peu précis [Dyb13]. La
deuxiéme approche consiste & comparer Sy, (v) & plusieurs densités spectrales de puissance
pré-calculées en fonction de 'ouverture de 'antenne ~ et pour plusieurs vitesses v, afin de
rechercher la meilleure corrélation [KSB92, [Ega82]. Cette méthode donne de meilleurs ré-
sultats que la précédente vis-a-vis de la précision sur la vitesse, mais son cott calcul est
supérieur [SHD™17].

Notre approche est liée aux travaux de [KSB92] dans le sens ot on exploite 'ouverture de
Pantenne ~ pour calculer la vitesse. Cependant, notre algorithme ne se base pas sur le calcul
de l'intercorrélation entre Sy, () et plusieurs spectres théoriques qui cotite cher en calculs.
Il se base sur le calcul de la moyenne de plusieurs mesures redondantes de v effectuées
simultanément. En effet, le champ de vision du radar peut étre découpé virtuellement en un
ensemble de rayons issus du radar et qui intersectent le sol. Pour un radar FMCW, on peut
considérer que pour chacun de ces rayons dont les longueurs sont différentes, une mesure
de vitesse est effectuée. On peut alors obtenir ’estimation finale de la vitesse du drone en
prenant la moyenne de ces mesures, ce qui permet de lisser les erreurs liées au bruit de
mesure.

3.2.3.2 Algorithme de mesure de vitesse

Comme dit précédemment, 'onde émise par le radar FMCW est contenue dans un fais-
ceau d’angle d’ouverture noté . On peut découper ce faisceau en N rayons R;—{1 .y} qui
intersectent le sol avec un angle 0g, € [0y — 73,60+ 3]. A partir de la formule de Peffet Doppler
(B-19), on peut exprimer le décalage Doppler Avg, percu selon chaque rayon R; :

Avg, = 21}%(0&)% (3.20)
Les radars FMCW permettent d’obtenir la valeur de décalage Doppler Av en fonction de
la distance radiale R entre le radar et un obstacle, ici le sol. Ces informations sont classées
dans une matrice M(Av, R), que on appelle matrice Doppler et que I’on représente sur la
figure Celle-ci donne en ordonnée le décalage Doppler du signal regu, en abscisse la dis-
tance radiale et sur la troisiéme composante (en couleur) la puissance. Elle est généralement
calculée avec un circuit électronique dédié sur les radars, et on explique le principe de son
obtention dans l'annexe [A.8 Notre algorithme de mesure de vitesse par rapport au sol se
base sur I’équation . Grace a celle-ci, on peut obtenir N fois une mesure de la vitesse
v en relevant N valeurs de Avg, associées a N distances R;, et donc aussi a N angles 6p,.

> Sg,(v) Sr,(V) Sry (V)
_v, i
s M(Av,R) ~
;ij = R E
= -
oy Q
0 Or (63~
_)l_'xf- 1 2 N

FIGURE 3.17 — Matrice M (Av, R) issue d'un radar type FMCW

La matrice M (Av, R) de la figure correspond typiquement a ce qui est retourné par
un radar FMCW orienté vers le sol et en translation comme représenté a gauche. On peut
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remarquer ’étalement du spectre en fréquence, ce qui fait que I’on n’obtient pas une valeur
unique Avp, pour un rayon R;. Cet étalement est dti a I’angle d’ouverture 7 lorsqu’on se
place dans le plan du sol (O, Z;, 4;) comme sur la figure En effet, on observe sur cette
figure que le vecteur vitesse U se projette selon plusieurs directions pour une méme distance
R;. La norme du vecteur vitesse projeté au point noté A sur la figure [3.18] sera maximale
et correspondra a la valeur donnée par 1’équation , tandis que la norme de la vitesse
projetée au point B sera plus faible. La valeur Avg, qui nous intéresse sera alors celle située
au point A, c’est-a-dire celle située sur le contour supérieur du spectre a la distance R;, noté
Sk, (V). On détectera cette valeur en calculant la dérivée de Sg,(v) par rapport a v et en
prenant 'indice ou elle est maximale, ce qui constitue une technique basique de détection de
contour, suffisante ici [Dav75].

FIGURE 3.18 — Vue de dessus du champ de vision du radar

L’algorithme d’estimation de la vitesse horizontale du radar par rapport au sol est donné
ci-dessous :

Algorithme 1 Estimation de la vitesse horizontale par rapport au sol

1: pour i € {1,..., N} faire
2: Or, = 0 + 2Ny > Calcul de I'angle entre le sol et le rayon @
h

2N
3: R, = S0 > Calcul de la distance associée
' dSn, L
4: Avg, = argmax,( Z;(V)) > Détection du contour du spectre
Avg, . y

5: VR, = ZVOCCO—:@R) > Calcul de la vitesse associée
6: fin pour

7. v = moyenne(vg,) pour ¢ € {1,...,N} > Estimation finale de vitesse

Dans Dalgorithme [} on considére que les paramétres géométriques suivants sont connus :

— l’angle de visée du radar 6, : On peut considérer que 'hypothése d’un angle 6,
connu est valide. En effet, on connait I’angle avec lequel le radar est fixé sur le drone
par construction, et 'angle d’inclinaison du drone est donné par sa centrale inertielle.
Sous I’hypothése d’un sol horizontal, I’angle de visée 6, est donc la somme de ces
deux angles. Notons que 'angle 6, aurait aussi pu étre déterminé approximativement
a partir de la matrice Doppler, voir 'annexe [A.7]

— la hauteur par rapport au sol / : Dans certaines situations, on peut utiliser un
capteur de distance pour mesurer la hauteur h, ou alors elle est fixée a priori (radar
embarqué sur une voiture ou un train). Dans le cas du drone, la hauteur varie et on
veut limiter le nombre de capteurs. Cependant, on peut exploiter les signaux du radar
FMCW pour la mesurer. Pour cela, on distingue deux types de radars FMCW : les
radars SISO (Single Input Single Output) avec une seule antenne d’émission/récep-
tion et les radars MIMO (Multiple Inputs Multiple Outputs) avec plusieurs antennes
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d’émission /réception. Dans la section suivante, on va considérer I'utilisation de radars
MIMO. Leur intérét va étre de pouvoir appliquer un déphasage sur les signaux regus
pour changer virtuellement la direction de la ligne de visée, ce qui n’est pas possible
avec un radar SISO. On pourra alors créer virtuellement une matrice Doppler qui
correspond au faisceau radar orienté a la verticale par rapport au sol pour mesurer
la hauteur, et une matrice Doppler qui correspond au faisceau oblique pour mesurer
la vitesse comme précédemment. Lorsqu’on n’a accés qu’a une seule matrice Doppler,
comme c’est le cas pour les radars SIS0, on peut tout de méme déterminer approxi-
mativement la hauteur h avec les relations données en annexe [A. 7l

On a présenté ci-dessus le principe de la mesure de vitesse lorsque le radar se déplace
suivant une seule composante, connaissant la hauteur h. L’algorithme [1| permettait alors
de mesurer la vitesse de déplacement du radar par rapport au sol selon la composante
horizontale Z;. Afin de s’affranchir de cette hypothése sur la connaissance de h, on étend le
travail précédent en s’appuyant sur la notion de radar FMCW MIMO. En effet, on montre
par la suite qu’il est possible de mesurer avec un méme radar FMCW MIMO des grandeurs
associées au mouvement en deux dimensions, telles que la hauteur A ainsi que la vitesse
horizontale selon Z; et verticale selon Z;. Cette contribution sera appuyée par des résultats
en simulations dans la section et des expériences dans le monde réel dans la section
3.2.3.5

3.2.3.3 Mesure de vitesse et de hauteur en 2D

Radar MIMO Les radars MIMO que 'on considére ici sont dits monostatiques, c¢’est-a-
dire que la distance d qui sépare les différentes antennes est bien plus faible que la distance
R entre le radar et le sol : d << R. On explique tout d’abord le principe de beamforming, qui
va nous permettre de mesurer simultanément la hauteur, la vitesse de translation verticale
et horizontale du drone avec un seul et méme radar.

Formation numérique de faisceaux (digital beamforming) On représente un ra-
dar MIMO[] avec une antenne d’émission (TX) et deux antennes de réception (RX1 et RX2)
sur la figure L’onde émise par I'antenne TX va étre réfléchie par le sol et retournée
aux antennes RX avec un angle d’incidence 6. A cause de la distance d entre les antennes
RX, le signal regu par l'antenne RX2 doit parcourir une distance supplémentaire dsin(6)
par rapport celui recu sur 'antenne RX1. Cela implique un déphasage ¢, entre les signaux
recus :

ba(0) = %ﬁdsm(m (3.21)

Pour un radar MIMO & Nryx antennes d’émission et Ngx antennes de réception disposées
en ligne, on a n = Npx X Ngix canaux virtuels, ot le déphasage entre les signaux regus sur
chaque canal vaut [¢q(0), 204(0), ..., nd4(0)]. On appelle phaseur, le nombre complexe py(6)
tel que [Gueld] :

pp(0) = DT dsin®) g (3.22)

On peut alors virtuellement orienter la ligne de visée du radar afin d’obtenir le signal sy(t)
obtenu selon un angle d’incidence 6 donné. Pour ce faire, on somme les signaux si(t) de

4. On note que dans le cas particulier ou le radar a 1 TX et 2 RX, il est proprement dit SIMO (Single
Input Multiple Outputs).
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chaque canal en les corrigeant de leur déphasage respectif :

n

so(t) = Y se(thpu(0) = D si(t)e DR ) (3.23)

k=1

R2 %, .
d )
RX1
TX

FIGURE 3.19 — Radar MIMO avec 1 antenne d’émission et 2 antennes de réception

On applique ce principe par la suite pour mesurer simultanément la hauteur et la vitesse
du drone selon les axes Z; et zj, & partir des signaux recus sur chaque canal d’'un méme radar.

Mesure simultanée de hauteur et de vitesse A chaque instant ¢, un radar MIMO
produit n matrices Doppler My _,(Av, R) qui correspondent au signaux notés sg—1,. (%)
dans I’équation . A partir de ces n matrices, on peut appliquer la formule de déphasage
(3.23)) pour obtenir une seule matrice My(Av, R), qui représente la mesure du radar réalisée
virtuellement selon un angle de visée 6. Notre approche consiste a orienter virtuellement
le faisceau du radar comme sur la figure On obtient ainsi la matrice My-(Av, R) qui
correspond a un déphasage de 0° c’est-a-dire a un angle 6, entre la ligne de visée du radar
et le sol, et la matrice My-_, (Av, R) qui revient a orienter le faisceau a la verticale.

La matrice M (Av, R) est utilisée pour mesurer la vitesse selon Z;, avec 1’algorithme de
mesure de vitesse [1| présenté précédemment. La mesure de la hauteur h quant a elle, consiste
a parcourir 'axe des abscisses de la matrice My-_, (Av, R) pour Av = 0Hz. On sélectionne
I'indice i, ou la puissance est maximale, ce qui correspond a la hauteur h, voir figure (3.20]
Ensuite, pour mesurer la vitesse selon z;, on détecte le contour du spectre sur 1'axe vertical
Sk, (v) pour obtenir le décalage Doppler Avy,. Enfin, on obtient la vitesse via la formule

(3.19) avec # =0 :

C
= A 3.24
Vsi = 5 o AVR,, (3.24)

3.2.3.4 Simulations

Simulateur radar Pour faire une premiére validation de notre approche, on simule les
mesures qu’aurait effectué un radar s’il avait été présent sur le drone au moment des ex-
périences de début de thése avec le systéme Vicon. Pour cela, on utilise un simulateur qui
a été développé au CEA dans le Laboratoire d’Architectures Intégrées Radio-fréquences
(LAIR), dont les principaux blocs sont représentés sur la figure Ce simulateur complet
du fonctionnement d’un radar a déja été éprouvé et est utilisé au LAIR afin de concevoir des
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Radar MIMO _v,

Av (Hz)

h R(m) R (m)

FIGURE 3.20 — Beamforming avec un seul radar MIMO avec une orientation fixe

nouveaux radars et algorithmes de traitement de signal [AZMP20]. Les deux blocs en vert
sur la figure |3.21]| mettent en équations le fonctionnement interne du radar et 'interaction
des ondes émises avec ’environnement externe. Pour l'initialiser, on a besoin de spécifier
les caractéristiques du radar que 'on veut créer, telles que sa bande passante, la fréquence
porteuse vy ou encore le nombre d’antennes. Le simulateur fait I'hypothése que le radar est
fixe et que c’est son environnement qui est en mouvement. Celui-ci est décrit par des points
en mouvement réfléchissant les ondes radar et appelés réflecteurs. La sortie du simulateur
est constituée des matrices Doppler issues de chaque canal du radar, que 'on utilise ensuite
pour effectuer nos traitements algorithmiques.

Simulation d’un radar embarqué sur le drone On considére 'utilisation de deux
radars sur le drone, comme représenté sur la figure [3.22] Le radar 1 sert 4 mesurer simulta-
nément la vitesse selon les axes @; et Z; ainsi que la hauteur h en appliquant le principe de
beamforming. Le radar 2 est utilisé pour mesurer la vitesse selon ;.

On fournit en entrée du simulateur les spécifications (vg = TTGHz, B = 4GHz, 2T X,
4RX) choisies pour correspondre au radar qui sera utilisé par la suite lors des ex-
périences réelles. On génére des points réflecteurs qui se déplacent par rapport aux radars
1 et 2, leur mouvement étant défini comme étant 'opposé de la vitesse et de I'attitude du
Crazyflie enregistrés par le systéme de capture de mouvement Vicon lors des tests en vol de
début de thése. Le simulateur génére a une fréquence de 500H z les 8 matrices Doppler qui
correspondent aux 8 canaux de chaque radar. On note 7y = [¢1MU, 91MU, wIMU]T Iatti-
tude du drone estimée par 'IMU lors des tests Vicon. Le radar 1 est fixé sur le drone avec
un angle 6y = 30° par rapport au sol, et le radar 2 un angle ¢q = 30°.
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Simulateur radar Spécifications radar
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FIGURE 3.21 — Simulateur du Laboratoire d’Architectures Intégrées Radio-fréquences du
CEA

Radar 1

Radar 2 =
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FIGURE 3.22 — Configuration des radars sur le drone et faisceaux orientés virtuellement

A partir du champ de vision du radar 1, on veut obtenir deux faisceaux, un qui est orienté
verticalement avec un angle de 90" par rapport au sol pour la mesure de mouvement selon
Z; et un faisceau oblique, avec un angle de 6, = 30°, pour la mesure de mouvement selon
Z;, voir figure |3.22, Pour maintenir ces faisceaux dans leur position angulaire par rapport
au sol, il faut compenser I'attitude du drone 7)), qui varie au cours du temps. On calcule
donc a partir des mesures du radar 1 a chaque instant les matrices My 5 o (Av, R)
et M_; (Av, R), oi la premiére correspond au faisceau vertical et la seconde au faisceau
oblique. De la méme maniére, on calcule & partir des 8 matrices Doppler du radar 2 la matrice
M_Q;IMU(AV, R) qui sera utilisée pour la mesure de vitesse selon ;.

On présente sur la figure les matrices Myy> 5 o (Av,R) et M_5 (Av, R) issues
du radar 1 a un instant quelconque du vol du Crazyflie. La matrice Moy 5 o (Av, R) est
utilisée pour calculer la hauteur h et la vitesse v,, & partir de I'indice i), et de la formule
@I) comme expliqué plus haut. A partir de la valeur de h et de la matrice 7(;IMU(AV, R),
'algorithme de mesure de vitesse [T| permet d’extraire la mesure de vitesse selon ;. Les ronds
rouges sur la figure [3.23| représentent le contour du spectre, soit la valeur Avg, détectée pour

chaque rayon R;. Le nombre de rayons R; a considérer est configuré a N = 20, ce qui est
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largement suffisant compte tenu de la résolution en distance du radar et de la distance R
maximum de la matrice Doppler fixée a 4m. En effet, pour la valeur de h qui vaut 1.2m
ici, certains rayons issus du champ de vision ne sont pas attribués car ils correspondent a
des distances R qui dépassent la distance maximum. Un mécanisme d’exclusion des mesures
associées a ces rayons non-attribués est prévu en complément de ’algorithme (1] afin de ne
pas biaiser I'estimation finale de vitesse.

Moo, (AV, R) M_g  (AV,R)

Av (Hz)

FIGURE 3.23 - Matrices Myy_5, o (Av, R) et M_5  (Av, R) issues du radar 1

On présente sur la figure la vitesse estimée & partir des mesures du radar obtenues
en injectant les données d’un vol réel du Crazyflie dans le simulateur. On peut voir que la
vitesse et ’altitude issues du radar coincident bien avec le signal de référence qui provient du
systéme de capture de mouvement Vicon. La mesure du radar contient parfois des valeurs
aberrantes, comme lorsqu’on est proche de Os sur la mesure de vitesse suivant I'axe ;.
Celles-ci interviennent lorsque la détection du contour du spectre est mise en défaut, a
cause d’un rapport signal sur bruit trop faible dans la matrice Doppler. Néanmoins, le fait
d’utiliser plusieurs rayons R; et de faire la moyenne des vitesses obtenues selon ces différents
rayons permet le reste du temps d’annuler cet effet. Le principal intérét de la mesure de
vitesse obtenue avec le radar est qu’elle n’est pas sujette & une dérive due a 'accumulation
d’erreurs, et elle permet notamment de bien détecter les phases ot la vitesse est nulle. C’est
un gros avantage par rapport a la vitesse qui pourrait étre obtenue par intégration dun
capteur d’accélération, qui serait soumise, elle, & une dérive croissante dans le temps.

3.2.3.5 Expériences

On réalise maintenant des expériences pour valider I'algorithme de mesure de vitesse
et de hauteur en conditions réelles avec un vrai radar. Pour des raisons techniques, on ne
valide ici que 'algorithme de mesure de vitesse horizontale et de mesure de la hauteur h.
L’intégration d’un radar sur le Crazyflie n’a pas été possible lors de la thése pour des raisons
de temps et de technique. En effet, alimenter et interfacer un radar avec le Crazyflie aurait
nécessité des compétences en électronique qui dépassent le cadre de la thése. Cependant, on
a pu avoir acces lors de la thése & un radar de la marque Infineon, destiné a des applications
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FIGURE 3.24 — Mesure simulée du radar lors d’un vol réel du Crazyfiie

dans le domaine automobile [Inf2I]. Celui-ci est un radar FMCW de fréquence porteuse
TTGHz, doté de 2 antennes TX et 4 antennes RX. On interface le radar avec un ordinateur
par l'intermédiaire d’un environnement de débogage afin d’enregistrer les matrices Doppler
issues des 8 canaux afin d’effectuer par la suite I'estimation de vitesse et de hauteur hors-
ligne. Pour connaitre 1’angle entre la ligne de visée du radar et le sol, on connecte un IMU
Bosch BNOO055 a une carte Arduino dont les axes sont alignés avec la ligne de visée du radar.
Cela permettra d’avoir une estimation des angles d’attitude du radar au cours du temps. Les
données de 'IMU et du radar sont enregistrées sur I'ordinateur a une fréquence avoisinant
les 10H z, ce qui est le maximum que 'on puisse obtenir en transférant les données radar via
I'environnement de débogage non prévu a cet effet. Les capteurs sont montrés sur la partie

droite de la figure [3.25]

FIGURE 3.25 — Dispositif expérimental radar+IMU

Lors des expériences, une personne marche avec le radar devant elle, en maintenant
le radar dans une position stable. Le principe est de marcher en suivant une ligne droite
marquée au sol de 30m. On enregistre les données des capteurs ainsi que le parcours via
un GPS de smartphone avec I'application Android GeoTracker, en horodatant toutes les
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données. Les mesures IMU et radar sont enregistrées au méme moment sur l'ordinateur et
sont donc synchronisées, tandis que les données GPS sont enregistrées sur le smartphone
et sont désynchronisées par rapport aux données des capteurs. Il sera possible de comparer
les données des capteurs aux données GPS en les recalant approximativement grace a
I’horodatage. Cependant, on ne pourra les comparer que visuellement & cause de cette
incertitude temporelle et du fait que les points GPS sont enregistrés par le smartphone de
maniére trés sporadique dans le temps.

On met en place 3 types d’expériences pour valider la mesure de vitesse et de hauteur avec
le radar. En plus de la validation visuelle avec les mesures du GPS, la vitesse de déplacement
horizontale obtenue avec le radar est intégrée pour comparer la distance obtenue a la fin de
Pexpérience a la distance théorique de 30m. La hauteur peut étre comparée a la mesure
approximative de la hauteur a laquelle la personne maintient le radar. On fera, de plus, des
expériences oul la vitesse ou la hauteur changent lorsque la personne a parcouru 15m, afin
d’appuyer les résultats.

— Expérience A Vitesse ~ constante, h ~ 1.2m
— Expérience B Vitesse lente sur 15m puis plus rapide sur 15m, h ~ 1.2m;;
— Expérience C Vitesse ~ constante, h &~ 1.8m sur 15m puis h ~ 1.2m sur 15m.

On observe les résultats des expériences A,B et C respectivement sur les figures [3.206]
et 3.28:

— Pour ce qui est de la vitesse, le seuil auquel se stabilisent les mesures autour de 20s
sur la figure semble coincider avec celui des mesures GPS. On peut noter sur la
figure le changement d’allure qui est bien retranscrit lorsqu’on atteint les 15m.
Sur la figure [3.28] on note que la mesure de vitesse est plus bruitée lorsque h ~ 1.8m
que lorsque h =~ 1.2m. La raison a cela est qu'une partie du champ de vision du
radar n’est pas exploitée. En effet, pour des raisons de rapidité de communication,
on transmet les matrices Doppler du radar a 'ordinateur pour des distances radiales
jusqu’a 4m au maximum. Or, lorsque le radar est maintenu & h = 2m et pour un angle
Oy de 30°, on a R = 2/sin(7w/6) = 4m. La moitié du champ de vision correspondant
a Og, € [0o,00 + 3] n’est donc pas utilisée par I'algorithme, ce qui cause du bruit sur
I'estimation finale de vitesse.

— Du point de vue de la distance parcourue, celle que I'on obtient en intégrant la mesure
de vitesse du radar semble bien correspondre & la distance théorique de 30m, pour
tout type d’expérience. Pour vérifier cela, on a réalisé 10 expériences de type A. On
rassemble les valeurs de distance finale obtenues sur ces 10 expériences dans la table
B.2] Les valeurs que l'on obtient sont proches des 30m attendus, avec en moyenne
une distance de 29.61m et un écart-type de 1.01m, soit une incertitude de 3cm pour
1m parcouru. Si I'on considére de plus le fait qu’il existe une incertitude du fait du
dispositif expérimental au niveau de 'emplacement de départ et d’arrivée, on peut
conclure que la mesure de vitesse via le radar semble précise.

— Du point de vue de la hauteur, on peut voir sur les figures et que l'on obtient
approximativement 1.2m, ce qui était la hauteur a laquelle on a essayé de maintenir
le radar en marchant. Sur la figure la différence de hauteur est bien marquée et
on retrouve bien le premier seuil & 1.8m puis le deuxiéme a 1.2m.
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FIGURE 3.26 — Expérience A : vitesse constante
Test |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Moyenne m (m) | Ecart-type o (m)
Distance finale (m) ‘ 31.92 3046 29.36 28.64 29.30 29.59 28.76 30.07 29.62 28.29 ‘ m = 29.61 ‘ o =101

TABLE 3.2 — Distance finale lors de I'expérience type A

3.2.3.6 Conclusion sur les mesures radar

On a présenté dans cette sous-section une méthode qui se base sur les mesures d’un radar
FMCW MIMO pour en déduire simultanément des informations de vitesse et de hauteur
par rapport au sol. Ici, on a considéré des radars MIMO dont les antennes sont arrangées
en ligne, ce qui permet d’appliquer le principe de beamforming dans un plan 2D. Lorsque
ce plan comprend la direction verticale et horizontale du drone comme sur la figure [3.22]
cela permet de mesurer avec le méme radar la hauteur, la vitesse selon I'axe vertical et la
vitesse selon ’axe horizontal. Cette approche a été d’abord testée en simulation, puis validée
expérimentalement, ce qui a permis de confirmer la précision des mesures de vitesse et de
hauteur.

Enfin, on a présenté ici des résultats de simulation et expérimentaux avec le radar Infineon
T7TGH z auquel on avait accés pendant la thése. Sur ce radar, les antennes sont disposées en
ligne tel que présenté en dans le paragraphe sur le beamforming en 2D. D’autres
radars FMCW MIMO tels que [Tex21]| ont des antennes disposées sur un plan, ce qui rend
possible Pextension du principe du beamforming 2D en 3D |Ball6|. Potentiellement, on
pourrait alors balayer virtuellement le faisceau du radar pour effectuer des mesures selon les
trois composantes du mouvement du drone. On pourrait alors obtenir avec un seul radar les
mémes informations qu’avec les deux radars embarqués sur le drone de la figure [3.22
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FIGURE 3.27 — Expérience B : vitesse qui change & 15m

3.3 Conclusion

On a listé dans ce chapitre les différentes sources d’informations qui sont disponibles au
niveau du drone pour estimer au mieux son mouvement. Celles-ci peuvent étre issues d'un
modéle du mouvement, de capteurs embarqués ou de cartes de I'environnement. Le chapitre
précédent détaillait la modélisation et la commande du drone; ici on s’est intéressé aux
capteurs que 'on peut embarquer sur le drone. On propose dans cette thése de coupler des
mesures radar a celles issues de la centrale inertielle du drone pour estimer sa vitesse de
translation. On a alors montré que les mesures de 'accélérométre embarqué sur le drone per-
mettaient de mesurer directement sa vitesse linéaire. Ensuite, on a développé un algorithme
de traitement des mesures d’un radar FMCW MIMO, qui permet de mesurer sa vitesse de
déplacement horizontale et verticale, ainsi que sa hauteur par rapport au sol. Les différentes
mesures de capteurs présentées dans ce chapitre seront utilisées dans le prochain chapitre
lors de la phase d’estimation de la vitesse du drone.
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Chapitre 4

Synthése d’estimateur pour un systéme
en boucle fermée : application au drone

Dans ce chapitre, on va utiliser les informations disponibles localement au niveau de
I’agent pour estimer son mouvement. Dans le cas du drone que l'on considére ici, ces
informations proviennent d’un modéle du mouvement issu du chapitre |2} et des signaux
disponibles au niveau du microcontroleur, comme les mesures de capteurs embarqués
inertiels et radar étudiés dans le chapitre [3] Le mouvement du drone est décrit par des
grandeurs d’attitude, de vitesse linéaire et de position. L’estimation de 'attitude est déja
réalisée sur le microcontroleur du Crazyflie et n’est pas abordée dans cette thése. Les
grandeurs que 'on veut donc obtenir ici sont la vitesse et la position du drone. Dans le
contexte de navigation sans signaux d’infrastructure, la position n’est pas accessible a
partir des mesures et du modéle. On applique alors le principe de navigation a l'estime
(dead-reckoning), qui consiste & calculer la position via I'intégration numérique des signaux
de vitesse et d’attitude du drone. Cette intégration implique une dérive de la position
estimée par rapport a la position réelle, & cause de 'accumulation d’erreurs au cours du
temps. L’objectif de ce chapitre est de construire un estimateur de vitesse le plus performant
possible, afin de limiter I’accumulation d’erreurs lors de I'intégration et donc la dérive de
position. Par ailleurs, afin de rendre la solution embarquable sur un microcontroleur comme
celui du drone, cet estimateur devra avoir un cott de calcul aussi faible que possible.

Dans un premier temps, on étudie les structures habituelles d’estimateurs de la littérature
sur les drones. Celles-ci reposent notamment sur des estimateurs de type "filtre de Kalman",
synthétisés a partir d’'un modéle du drone en boucle ouverte (BO), c¢’est-a-dire sans prendre
en compte le correcteur qui asservit son attitude, voir la figure 4.1

u
S ) E L.
1
S —~E} (modéle BO)

K : X vk

Modele BO

FIGURE 4.1 — Estimateur basé sur un modéle de la boucle ouverte (BO)
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Cependant, étant donné que la dynamique du drone est régie par son correcteur, il parait
plus intéressant de prendre en compte son effet dans le modéle de synthése de 'estimateur.
On propose donc ici de synthétiser I'estimateur a partir d’un modéle de la boucle fermée du
drone (BF), voir la figure . Dans ce cas-1a, la dynamique associée au rebouclage avec le
correcteur est directement prise en compte dans le modéle de synthése. On cherchera alors
a comparer I'approche de synthése d’estimateur basée sur le modéle BO et celle basée sur le
modéle BF, en termes de performance d’estimation et de complexité d’implémentation.

e , E |

! YE (modéle BF)

Modeéle BF
FIGURE 4.2 — Estimateur basé sur un modéle de la boucle fermée (BF)

Dans ces deux approches, dites séquentielles, le correcteur est fixé au préalable et on
cherche & construire un estimateur le plus performant possible étant donné le drone asservi
par ce correcteur. Dans un second temps, on peut se demander si ’estimateur pourrait
bénéficier d’un réglage particulier du correcteur qui influe sur son modéle de synthése. En
effet, le cahier des charges sur I’asservissement du drone étant faiblement contraint, cela laisse
des libertés au niveau du réglage de correcteur. On propose donc d’exploiter ces degrés de
liberté pour effectuer une synthése conjointe d’un correcteur/estimateur, comme représenté
sur la figure [4.3] afin de maximiser la performance d’estimation tout en remplissant les
objectifs en matiére d’asservissement fixés par le cahier des charges. On comparera cette
approche de synthése conjointe a celle de synthése séquentielle de la section précédente,
notamment en termes de colt d’implémentation et de performance d’estimation, et ce, en
fonction du niveau de contraintes fixé par le cahier des charges sur ’asservissement.

Y — .7

K/E

YK /E u Z

FIGURE 4.3 — Structure conjointe de correcteur/estimateur

4.1 Présentation du probléme

Notre objectif est de synthétiser un estimateur de la vitesse de translation du drone qui
soit le plus performant et le moins couteux en calculs possible. Dans le chapitre[2] on a montré
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que le drone était un systéme instable et donc nécessairement controlé, au moins en attitude,
afin de lui permettre de voler correctement. La question que 1'on se pose dans ce chapitre
est de savoir quel impact peut avoir le correcteur sur la performance de 'estimateur. Pour
cela, on va tout d’abord chercher & voir si ’estimateur peut bénéficier de la prise en compte
du correcteur dans son modéle de synthése, puis on s’interrogera sur comment synthétiser
un correcteur qui maximise la performance de I'estimateur.

4.1.1 Problématique générale

On aborde tout d’abord la problématique d’un point de vue général puis on la reliera
plus spécifiquement a I’application drone dans la prochaine sous-section.

4.1.1.1 Modéle de synthése d’estimateur

Le drone avec son correcteur d’attitude et son estimateur de vitesse peut étre représenté
sous la forme des systémes des figures[d.T]et [4.2] en fonction du modéle utilisé pour synthétiser
I’estimateur. Il correspond & un systéme noté >, dont une partie de 1'état est asservie par
un correcteur K, et dont une partie de I’état doit étre estimée par un estimateur E placé en
dehors de la boucle d’asservissement.

L’objectif ici est de synthétiser un estimateur E le plus performant possible. La synthése
s’effectuant & partir d’'un modéle du systéme, la question est de savoir quel systéme modéliser.

Modéle du systéme en boucle ouverte (BO). Une premiére solution consiste a syn-
thétiser 'estimateur a partir d’'un modéle du systéme en boucle ouverte, c’est-a-dire sans
prendre en compte le correcteur. Dans le cas du drone, le modéle dynamique initialement
obtenu est non-linéaire, et représente le comportement dynamique du drone non-asservi qui
est instable. Ce modéle est sensé représenter un comportement au plus proche de la dyna-
mique réelle du drone sur un large domaine de vol, lorsqu’il est soumis a des signaux d’entrée
(force de poussée, couples) quelconques. Cependant, on peut se demander si I'effort de syn-
thétiser un estimateur a partir d’un modéle non-linéaire, de plus instable, est nécessaire,
sachant que dans le cas du drone considéré dans cette thése, le domaine de vol va toujours
se situer proche d’un point de fonctionnement correspondant au vol stationnaire.

Dans ce cas, il peut étre plus judicieux d’utiliser le modéle linéarisé autour du point
de fonctionnement du drone correspondant au vol stationnaire. La dynamique représentée
par le modéle est toujours instable, mais celui-ci permet d’utiliser des méthodes de synthése
d’estimateurs pour les systémes linéaires, qui requiérent un effort d’analyse moins important
que celles pour les systémes non-linéaires.

Modéle du systéme en boucle fermée (BF). Les modéles de la boucle ouverte re-
présentent la dynamique du drone non-asservi, pour des signaux d’entrée quelconques. Ce-
pendant, comme ce systéme est instable par nature, il doit étre asservi au moins pour lui
permettre de voler de fagon stable. Le correcteur permet alors de stabiliser le systéme et de
lui imposer une dynamique particuliére, notamment, il peut avoir un effet linéarisant sur le
comportement initialement non-linéaire |[Bla34]. La dynamique du systéme asservi devrait
donc étre moins complexe qu’en boucle ouverte, et elle devrait pouvoir étre représentée par un
modéle linéaire d’ordre moins important que le modéle en boucle ouverte. Cela permettrait
d’avoir un estimateur plus simple et donc moins couteux en calcul pour le microcontroleur.
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Dans un premier temps, il s’agira donc de comparer la performance et le cott de calcul
des estimateurs que I’on peut synthétiser a partir de ces différents modéles BO et BF. Si
Iestimateur synthétisé a partir d’un modéle de la boucle fermée BF présente un intérét en
matiére de performance d’estimation et d’ordre de complexité, alors on peut aussi se deman-
der s’il serait possible de régler le correcteur de telle maniére & améliorer la performance de
I’estimateur.

4.1.1.2 Synthése conjointe

La question de la synthése conjointe d’un correcteur et d’un estimateur fait sens, notam-
ment parce que le cahier des charges sur ’asservissement du drone est peu contraint, ce qui
laisse une certaine liberté au niveau du choix de la dynamique imposée par le correcteur.
On peut alors imaginer synthétiser un correcteur qui permette d’optimiser la performance
de l'estimateur, tout en respectant le cahier des charges en matiére d’asservissement. De
plus, d’un point de vue pratique, le correcteur et ’estimateur du drone sont tous les deux
programmeés sur le méme microcontroleur, qui a accés a tous les signaux de référence, de
commande et de mesure, échantillonnés a la méme fréquence. On pourrait alors chercher
a synthétiser une seule et méme entité de correcteur/estimateur, chargée de commander
le drone et d’estimer sa vitesse a partir des mémes signaux d’entrée. Potentiellement, par
rapport a une approche dite séquentielle, ou le correcteur et 'estimateur sont synthétisés
successivement, I’approche de synthése conjointe permettrait donc une meilleure estimation
de la vitesse, tout en ayant une certaine mise en commun des calculs qui permettrait de ré-
duire le coit d’implémentation de la solution. En effet, on peut par exemple noter que dans
le cas de la synthése conjointe, I'ordre de complexité de I’ensemble correcteur/estimateur ne
dépend qu’une seule fois de la complexité du modéle du systéme, contre deux fois lors de la
synthése séquentielle.

On résume sur la figure 4.4} les différents cheminements possibles pour réaliser la synthese
d’un correcteur K et d’un estimateur F a partir du systéme X :

— Bleu (¥ — K — E) : On appelle ce cheminement synthése séquentielle de correcteur
et d’estimateur. On synthétise tout d’abord un correcteur K pour imposer une dy-
namique fixée par le cahier des charges, puis on synthétise un estimateur a partir du
modéle du systéme BO ou BF. C’est la démarche qui sera adoptée dans la section [4.2]
ou l'estimateur sera synthétisé¢ pour le drone asservi par son correcteur PID d’origine.

— Orange (X — K + E) : Cela correspond a la synthése conjointe d'un correcteur K et
d’un estimateur E. En plus des intéréts potentiels discutés plus haut, cela permet de
supprimer une étape de conception en réalisant en une fois la synthése du correcteur et
de lestimateur. C’est la démarche qui sera développée dans la section [4.3] et comparée
a I'approche de synthése séquentielle.

— Vert (¥ — E — K) : On synthétise d’abord un estimateur E pour le systéme ¥, re-
présenté obligatoirement par son modéle BO. Ensuite, on synthétise un correcteur K,
ce qui modifiera potentiellement la performance d’estimation. Cette approche ne fait
pas sens dans notre cas car elle limite les possibilités pour la synthése de 'estimateur,
or c’est le cceur du probléme considéré ici.

Par la suite, on comparera donc les approches de synthése séquentielle et conjointe (che-
minements bleu et orange), afin de voir laquelle permet de répondre au mieux a nos objectifs,
a savoir obtenir la meilleure estimation possible de la vitesse du drone tout en ayant un cotit
d’implémentation de la solution faible.
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Synthese
K
) K
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\ ) N
Synthése E # 3‘4@. Synthése E
(Modeéle BO) Xé, 5 (Modeéle BO ou BF)

Synthese K+E
K

FIGURE 4.4 — Cheminements possibles pour la synthése de correcteur K et d’estimateur F

4.1.2 Problématique appliquée au drone

4.1.2.1 Signaux présents sur le microcontroleur

Comme dit précédemment, tous le signaux du drone sont accessibles sur le méme micro-
controleur embarqué noté uC' sur le schéma [£.5] On résume ci-dessous les différents signaux
échangés au niveau du microcontroleur.

—

— mm—
Mesures Yeapt Commande u
. o D
Consignes r ——> > Estimée Z = [A ]
bacc

FIGURE 4.5 — Signaux échangés par le microcontroleur (uC') du drone

Signaux d’entrée du microcontréleur

Consignes r Les signaux de consigne sont regroupés dans un vecteur noté r, qui est
constitué des angles de consigne 1, = [¢., 0,17 et de la poussée de consigne T, tel que
r=[nl,T.]T.

Mesures Y.+ Le vecteur y.,, correspond aux mesures accessibles par le microcon-
troleur, issues des capteurs embarqués du drone : I'IMU et le radar. L’ IMU contient un

accélérométre et un gyroscope qui mesurent respectivement l'accélération a,.. et la vitesse
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angulaire wy,,,, et dont les mesures sont combinées au sein de 'IMU pour fournir une estima-
tion de l'attitude 77pp. Les mesures du radar notées 0,4 permettent d’accéder a la vitesse
linéaire v du drone par le biais de ’algorithme de mesure de vitesse présenté dans la section
du chapitre [3] Le lien entre ces différentes mesures et les grandeurs dynamiques du
modéle du drone est :

v (t) = Fln+wiol(t)
Wgyro(t) = Flw + wgyro|(t)
ZLacc(t) =F M%IU + bacc + wacc] (t)

o (4.1)
ﬁrdr (t) = (t) + Wyqr <t>

ot py = diag(pay, fay, f12) ; la valeur de la puissance des bruits blancs wiyy, Weyro, Wace,
Wrqr est donnée dans I'annexe [A.10]; le modéle de la dynamique du biais de 'accélérométre
bace @ €té donnée en (3.11) page [91] et F[.] est I'opérateur correspondant au filtre passe-bas
de fréquence de coupure 80H z (500rad/s) implémenté dans le logiciel du Crazyflie, dont la
fonction de transfert a été donnée en ([2.18]) page . Dans la suite de ce chapitre portant sur
I'estimation, & part quand cela est spécifié, le filtre F' est négligé. En effet, les dynamiques
des vitesses de translation que l'on cherche a estimer ici sont de 'ordre de 10H z (63rad/s)
et effet du filtre est donc négligeable & ces fréquences-1a.

Signaux de sortie du microcontréleur

Commande u Le signal de commande u qui est issu du correcteur a été étudié dans
le chapitre [2] On réabordera la problématique de la commande du drone dans la section [4.3]
étant donné que 'on cherchera & synthétiser de maniére conjointe le correcteur et ’estima-
teur.

Estimée Z Le vecteur Z contient les grandeurs dynamiques & estimer, a savoir la vitesse
de translation du drone v ainsi que le biais de I'accélérométre by, tel que 2 = [o7, b7 |T.

L’objectif dans ce chapitre est de fournir la meilleure estimation possible de z a partir des
différents signaux disponibles au niveau du microcontroleur.

4.1.3 Structure du modéle

Comme présenté dans le chapitre [2, le modéle dynamique du drone se décompose princi-
palement en trois sous-systémes en cascade, associés aux vitesses angulaires, angles d’attitude
et vitesses linéaires comme représenté sur la figure [4.6] Le modéle non-linéaire correspondant
aux trois sous-systémes en boucle ouverte a été donné a I’équation page , et sa version
linéarisée au point d’équilibre de vol stationnaire en page Le modéle de poussée
correspond a I’équation page [160] Enfin, le modeéle de la dynamique du biais by de
Paccélérometre a été donné en (3.11) page [91]

On verra par la suite que dans la littérature sur les drones, lorsque le modéle de la boucle
ouverte (BO) est considéré, il correspond généralement au sous-systéme des angles d’attitude
et des vitesses linéaires, noté "Modéle BO 1" sur la figure Cela permet d’utiliser comme
signaux d’entrée du modele les signaux de mesure Wy, du gyroscope intégré dans I'IMU
embarqué sur le drone. De maniére alternative, le modéle BO peut comprendre seulement
le sous-systéme des vitesses linéaires, voir "Modéle BO 2" sur la figure Dans ce cas,
les signaux d’entrée du modéle sont les angles d’attitude du drone dont I'IMU produit une
estimée notée 77yp. Enfin, par la suite, lorsque le modéle de la boucle fermée (BF) est
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FIGURE 4.6 — Structure du modéle dynamique du drone asservi en attitude

considéré, il correspond a 'équation (2.94)) page [78| et il comprend alors le rebouclage induit
par le correcteur PID d’origine sur le Crazyflie, voir "Modéle BE" sur la figure [4.6

4.2 Estimateur hors boucle d’asservissement

La vitesse du drone va étre estimée a I'aide d’un estimateur, dont le role est de reconstruire
les signaux a estimer a partir des signaux mesurés et d’'un modeéle du systéme. Cet estimateur
devra de plus pouvoir facilement étre implémenté sur le microcontroleur du drone, et donc
avoir un faible cotit de calcul. Dans cette section, on considére un estimateur situé en dehors
de la boucle d’asservissement, comme représenté sur les figures et [4.2]

Il existe deux types de structures d’estimateurs, la structure de filtre et celle d’obser-
vateur [Bay12]. La structure de filtre correspond a une matrice de fonctions de transfert
sans structure particuliére qui admet en entrée des signaux mesurés du systéme et produit
en sortie les signaux estimés [Gel74]. Cela est par exemple le cas des structures des filtres
de Wiener [Wie64] ou des filtres H,, [ST92]. Contrairement a la structure de filtre, celle
d’observateur a une structure particuliére car elle contient un modéle de la dynamique du
systémeﬂ Dans le cadre de signaux d’entrée déterministes, cela correspond typiquement a
un observateur de Luenberger [Lue64] et dans le cadre stochastique, a un observateur de
type Kalman [Kal60]. Dans la littérature, les algorithmes de navigation d’agents mobiles
comme ceux pour le drone reposent principalement sur des estimateurs a la structure
d’observateur type Kalman [MHW 19| que 'on appelle généralement, par abus de langage,
"filtre de Kalman".

Dans cette section, on commence par présenter les approches adoptées dans la littérature
pour estimer la vitesse du drone. On verra qu’elles se basent principalement sur le filtre de
Kalman synthétisé a partir d’'un modéle de la boucle ouverte du drone. On compare ensuite
ces approches a celle que I'on propose, a savoir utiliser un gain fixe de Kalman synthétisé a
partir d’'un modéle de la boucle fermée du drone. La comparaison sera réalisée vis-a-vis du
cotit de calcul puis de la performance d’estimation. Pour cela, on utilisera les estimateurs
présentés dans cette section pour reconstruire la vitesse du drone & partir de signaux réels,
obtenus lors d’expériences réalisées en début de thése dans 'enceinte d’un systéme de capture
de mouvement Vicon.

1. Il est important de noter que les méthodes de synthése de filtres nécessitent que le modeéle du systéme
soit stable, contrairement a celles de synthése d’observateurs [Bay12]. Dans notre cas, le modéle de la trans-
lation du drone asservi est stable, donc on peut aussi bien utiliser la structure filtre que celle d’observateur.
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4.2.1 Estimateurs de la littérature sur les drones

Un probléme d’estimation standard consiste & estimer le vecteur z du systéme ¥ repré-
senté sur la figure lorsqu’il est soumis & un vecteur d’entrées exogénes w. Le principe de
I'estimateur E est de donner une estimation de z notée 2z, étant donné un vecteur d’entrée
contenant des signaux de mesure yg. L’objectif de 'estimateur est alors de minimiser ’erreur
d’estimation e = z — 2.

A + e

N>

1 E

YVE

FIGURE 4.7 — Probléme d’estimation sous forme standard

Comme les signaux de commande et de mesure sont entachés de bruits, ils deviennent
des signaux stochastiques qui sont caractérisés par une distribution de probabilité. Dans ce
cas, on cherche a estimer la distribution de probabilité de z, sachant les signaux d’entrée
ye. Dans le cas ot le modéle probabiliste associé aux signaux est quelconque, le calcul de la
distribution de probabilité de z peut étre d’une complexité exponentielle [TBF05]. 11 existe
cependant un cas ou le calcul d’une solution est efficace, c’est-a-dire en temps polynomial,
c’est lorsque les modéles probabilistes correspondent & des distributions de type gaussiennes.
Dans ce cas, la distribution de probabilité de z peut étre représentée seulement par son
premier et deuxiéme moment, c’est-a-dire sa moyenne et sa covariance. Le filtre de Kalman
est énoncé dans ’hypothése d’une distribution gaussienne, et permet alors de calculer une
solution optimale, dans le sens ol elle minimise la variance de I'erreur d’estimation e = 2 — 2
notée E{(z — 2)T(z — 2)} ot E{.} est 'opérateur espérance [Sim06, Bay12].

4.2.1.1 Filtre de Kalman (KF)

Equations du filtre de Kalman Soit un systéme linéaire de la forme suivante :

{ 2(t) = A(t)z(t) + B(t)u(t) + w(t)
y(t) = C(t)z(t) +v(t)

ol z(t) est I’état du systéme a U'instant ¢, w est appelé bruit d’état et v bruit de mesure. Le
filtre de Kalman repose sur I’hypothése que w et v sont des bruits blancs gaussiens tels que
w(t) ~ N(0,Q(t)) et v(t) ~ N(0, R(t)). Dans le cas ot z = z (on cherche a estimer 1’état en
entier) et yg = ¥, les équations du filtre de Kalman sont [Sim06] :

(4.2)

K(t)=P@t)C{Ht)TR(t)™! (4.3a)
i) = A(D)it) + B(t)u(t) + K (1) <y(t) - C(t)g:«(t)) (4.3b)
P(t) = —P()CH)TR(E)"C(H)P(t) + A(t)P(t) + P(OAR)T + Q(t) (4.3¢)

[’équation (4.3b)) qui permet de calculer I'estimée & peut étre scindée en deux parties : la
partie de gauche que 'on appelle phase de prédiction, qui consiste a prédire ’état a partir
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du modéle du systéme (4.2)), et la partie de droite appelée phase de correction, qui permet
de corriger cette prédiction & partir des informations contenues dans les mesures y et du gain
de Kalman K.

Gain fixe de Kalman (K) Lorsque le systéme (4.2)) est linéaire temps invariant (LTT),
c’est-a-dire lorsque A, B, C, ) et R sont indépendantes du temps, alors le gain du filtre de
Kalman tend vers une valeur indépendante du temps qui vaut :

K =PC™R™! (4.4)
ou P est la solution de I’équation de Riccati suivante :
AP+ PAT+Q - PCTR'CP =0 (4.5)
et alors I’équation devient :
i(t) = A (t) + Bu(t) + K(y(t) - C:?:(t)) (4.6)

Dans le cas LTI, il n’y a donc plus nécessité de connaitre la valeur des différentes matrices a
chaque instant et de résoudre I’équation de Riccati (4.3c|) en ligne. Cela diminue grandement
le cotit en calculs du filtre et le rend plus facilement embarquable sur un microcontroleur.

Implémentation Les équations du filtre de Kalman sont données en temps continu.
Cependant, I'implémentation du filtre sur un microcontroleur est réalisée en temps discret.
Pour cela, le modéle dynamique est discrétisé et le gain de Kalman est mis & jour a
Iaide d’un algorithme qui calcule & chaque pas de temps sa nouvelle valeur. Cet algorithme
a une structure qui se découpe en deux étapes : une étape de prédiction et une étape de
correction. La premiére, sert & prédire I’état x et sa covariance associée a partir du modéle
du systéme, connaissant 1’état a 'instant précédent et la commande appliquée au systéme a
I'instant présent. La phase de correction sert ensuite a mettre a jour cette prédiction, étant
donné le vecteur de mesures et le gain de Kalman calculé a cet instant. Cet algorithme est
donné dans I’annexe [A.9

Dans la littérature sur les drones On trouve I'approche basée sur un modéle linéarisé
du drone en boucle ouverte et un gain de Kalman fixe (K) dans [LMBMI14], ou on estime
la vitesse latérale et longitudinale d’un drone seulement & partir des mesures d’'un IMU. Le
modele utilisé dans cette approche est LTI, et prend en entrée les vitesses angulaires 0wy,
mesurées par le gyroscope :

50 = 0Dgyros
00 = 0Qgroy A
o, = —gof — B2y, (4.7)

ov, = gop— By,

ce qui correspond au modéle linéarisé au point d’équilibre £ = 0 donné précédemment a
I'équation du chapitre [2, et représenté en tant que "Modéle BO 1" sur la figure
Ici, la loi de commande du drone n’est pas prise en compte explicitement car 'entrée du
modéle est la mesure du gyroscope 0@y, c’est donc ce qu’on appelle un modéle de la
boucle ouverte (BO). Dans cette approche, la phase de correction du filtre est effectuée a
partir des mesures de l'accélérométre qui sont proportionnelles a la vitesse dv du drone, voir
équation du chapitre 3] Dans [LMBMT4], le gain fixe de Kalman permet alors d’estimer
I’état complet qui vaut dx = [d¢, 66, dv,, du,|T.
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4.2.1.2 Filtre de Kalman étendu (EKF)

Le filtre de Kalman tel que présenté précédemment se limite aux systémes linéaires, or
le modéle du drone initialement obtenu est non-linéaire. Cela peut alors présenter un intérét
de considérer le modéle non-linéaire plutot que le modeéle linéarisé, car c’est celui qui est
sensé étre le plus proche du comportement réel du drone. Le filtre de Kalman étendu a été
développé pour permettre d’estimer 1’état dans le cas de systémes non-linéaires, tels que :

i(t) = f(z(t), ut),w(t),t) (4.8)

ou f(.) et h(.) sont des fonctions non-linéaires. L’algorithme suit la méme trame que celui
du filtre de Kalman linéaire, sauf qu’ici I'état et la mesure sont prédits via les fonctions non-
linéaires du modéle (4.8)). Pour le calcul de la matrice de covariance, le modéle non-linéaire
est linéarisé autour de I’état estimé le plus récent a l'aide d’un développement de Taylor au
premier ordre [AMI2]P] Les équations associées au filtre de Kalman étendu sont [Sim06] :

K(t)=Pt)H{t)TR(t)™! (4.92)
#(t) = F(@(1), u(t),0,t) + K(1) <y(t) — (@), O,t)) (4.9b)
P(t) = —PMH#)TRA) "H{t)P(t) + F)P(t) + P()F1)T + Q(¢) (4.9¢)
ou F(t) = % . et H(t) =2 o Par rapport au filtre de Kalman temps variant,

le filtre de Kalman étendu nécessite une étape supplémentaire qui consiste a linéariser les
fonctions non-linéaires f et h a chaque instant. Son cott calculatoire sera donc supérieur a
celui du filtre de Kalman linéaire. De la méme maniére que précédemment, 1’algorithme du
filtre de Kalman étendu est implémenté en temps discret, comme décrit dans I’annexe

Dans la littérature sur les drones [’utilisation d’un filtre de Kalman étendu pour la
navigation est fréquente car elle permet d’utiliser directement le modéle non-linéaire ([2.8))
du drone, sensé décrire un comportement dynamique au plus proche du comportement réel.
On retrouve ce type d’approche dans [LMBMI14, [AKDM13, IDJWT18|. Dans [LMBM14] et
[AKDM13], le modéle dynamique est le suivant :

C_b = Woyrox T S¢loWgyro,y + ColoWgyro,z

0 = C¢Wgyro,yﬂ_ S¢Wgyro,z (4.10)
Uy = —(Sg — ﬁ%

g _ _ Hay

Uy = GS¢Co — = Uy

ou les entrées du modeéle sont les vitesses angulaires wg,,, mesurées par le gyroscope et
le vecteur de mesure est constitué des mesures de l'accélérométre, ce qui correspond au
"Modeéle BO 1" de la figure [4.6] de maniére similaire & Papproche linéaire présentée dans le
paragraphe sur le filtre de Kalman linéaire. Dans [DJW™18]|, le drone intégre des capteurs
supplémentaires par rapport & [LMBM14] et [AKDM13|, comme un sonar pour mesurer la
hauteur du drone et une caméra pour mesurer la vitesse linéaire a partir du flux optique.
Dans [DJW™18], les entrées du modeéle sont donc les mesures du gyroscope ainsi que celles de
I’accélérometre pour prédire le changement de hauteur, et la phase de correction du filtre est

2. 1l faut noter que le filtre de Kalman étendu n’admet pas de preuve de convergence globale & cause des
linéarisations successives en différents points de fonctionnement.
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effectuée a partir du vecteur des mesures des autres capteurs (caméra flux optique, sonar).
Toutes ces approches précédemment citées sont basées sur un modéle du drone en boucle
ouverte, étant donné que la loi de commande n’est pas prise en compte dans le modéle.

4.2.1.3 Filtre particulaire (PF)

Un autre type d’approche que 'on trouve dans la littérature est celle basée sur les filtres
particulaires, aussi appelés méthodes de Monte-Carlo séquentielles. L’intérét de ces tech-
niques est de s’affranchir complétement des hypothéses sur les distributions faites dans les
filtres de Kalman. Cela peut mener a un meilleur résultat que le filtre de Kalman dans le cas
ol les distributions de probabilités ne sont pas strictement gaussiennes. Le principal inconvé-
nient de ces techniques est qu’elles ont un cott de calcul important et sont donc difficilement
implémentables sur un microcontroleur. Le principe des filtres particulaires est d’approximer
la densité de probabilité a partir de la répartition d’un grand nombre de particules de taille
n dans l'espace d’état, qui représentent chacune une valeur possible de I’état. Les principales
étapes de l'algorithme d’un filtre particulaire sont [Grol3), [TBE03] :

— Générer aléatoirement les particules autour de 'état prédit avec la fonction f(.) du

modéle (4.8 ;

— Calculer la mesure prédite pour chaque particule avec la fonction h(.) du modéle
@3

— Calculer le poids associé¢ a chaque particule comme ’écart entre la mesure prédite et

la mesure réelle ;

— Sélectionner les particules ayant le poids le plus élevé et en déduire I’état comme une

moyenne pondérée.

Il existe plusieurs versions de filtres particulaires qui varient au niveau de I’étape de
sélection des particules au poids le plus élevé, appelée rééchantillonage (resampling) voir
[AMGCQ2]. Par la suite, on utilisera la version appelée filtre particulaire bootstrap qui est
généralement préférée dans la littérature pour son efficacité et sa simplicité d’implémentation
[AMGCO02]. I7idée est de faire plusieurs tirages avec remise des particules dont la probabilité
d’apparition est donnée par leur poids. Statistiquement, les particules ayant le poids le plus
élevé ont donc plus de chance d’étre sélectionnées plusieurs fois, ce qui permet d’éliminer
les particules de poids faible sans avoir recours & une méthode de sélection déterministe

[GSS93, [Can07].

Dans la littérature sur les drones On retrouve ce type d’approche dans |[Rigl2]
MCLI4|. Dans [MCL14] notamment, ’état du drone est estimé a partir de son modéle non-
linéaire en boucle ouverte ("Modéle BO 1"), d’un capteur GPS pour mesurer la position,
d’un capteur de vitesse type flux optique et d’'un IMU. Les approches |Rigl2, MCL14] ne
sont validées qu’en simulation, une implémentation sur un microcontroleur serait en effet
difficile & cause du cott calcul de la solution. En guise d’ordre de grandeur, dans |Rig12],
1600 particules de la taille n = 4 du vecteur d’état sont utilisées pour I'estimation. Dans les
conditions de simulation de [Rigl2|, la durée de simulation avec le filtre particulaire (PF)
est plus de 6 fois supérieure que celle avec un filtre de Kalman étendu (EKF), mais l'erreur
d’estimation est de l'ordre de 10 fois plus faible avec le PF comparé a 'EKF.

4.2.1.4 Complexité d’implémentation

Un de nos objectifs est d’obtenir un estimateur au cott de calcul faible afin de pouvoir
Pintégrer facilement dans un microcontroéleur. Il existe plusieurs maniéres de quantifier le
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colt calcul : nombres de lignes pour réaliser une opération, nombre de multiplications et
accumulations, nombre d’opérations sur des nombres a virgule (FLoating-point OPerations,
FLOP). Le filtre de Kalman ou ses variantes, consiste a faire des calculs ou des inversions
matricielles a base de nombres & virgules. Ici, 'indicateur FLOP est donc le plus adapté
[IVAGE17].

Soit T'(n), le nombre d’opérations FLOP dans un algorithme ot n est la taille du
vecteur d’état. On dit que cet algorithme est de complexité O(l(n)) lorsqu’il existe une
constante ¢q telle que T'(n) < col(n) pour tout n > 0 [Gil06]. Par exemple, si le nombre
FLOP d’un algorithme vaut T'(n) = 2n + 3, on dira que l'algorithme a une complexité
O(2n). En négligeant les opérations d’affectation des variables, on considére que le pro-
duit de deux matrices de tailles respectives ny X ns et ny xng est de complexité O(ny Xng xns).

On réalise ici une comparaison grossiere du cotit de calcul des différents algorithmes issus
du filtre de Kalman, dans leur version en temps discret donnée en annexe Pour cela,
on compare seulement la complexité de leur phase de prédiction de 1'état z(k + 1]k) & partir
du modéle qui permet d’illustrer la problématique du coit calcul. Soit n la taille du vecteur
d’état =, m celle du vecteur de mesures y et p celle du vecteur de commande u. On fait

I'hypothése que n > m et n > p, et que (’)(f(x(k:),u(k), 0, k)) ~ O(A(k)x(k:) + B(k;)u(k:)),
c’est-a-dire que la complexité de prédire 1'état via le modeéle non-linéaire (4.8) est du méme
ordre de grandeur qu’avec le modéle linéaire (4.2)).

Filtre de Kalman linéaire (KF), non-linéaire (EKF) La phase de prédiction de I’état
consiste a faire deux produits de matrices et une addition. On a alors Txr prxr = n?+np+1,
soit une complexité de O p prr(n?).

Gain optimal de Kalman (K) Avec le critére de comparaison choisi ici, U'intérét d’utiliser
un gain fixe plutot que I'algorithme du filtre de Kalman a chaque itération n’apparait pas
et on a, de la méme maniére que précédemment, une complexité Ox (n?).

Filtre particulaire (PF) Pour les filtres a base de particules, la phase de prédiction
de T’état nécessite de répéter I'opération de prédiction N fois, ot N est le nombre de
particules. On a donc une complexité de Opp(N x n?). Le nombre de particules N n’a pas
de valeur prédéfinie mais doit étre choisi suffisamment grand pour représenter correctement
la distribution de probabilité de I’état. Par exemple, on a N = 50 dans [AMGCO02| et
N = 1600 dans [Rigl2|. La complexité du filtre particulaire sera donc la plus élevée des
algorithmes présentés précédemment.

Ici, on a comparé la complexité des algorithmes lors de leur phase de prédiction de I’état.
Néanmoins, d’autres opérations peuvent étre plus couteuses en calculs, comme l'inversion
de la matrice S; dans le cas d’un filtre de Kalman linéaire ou étendu qui est de l'ordre
O(n?) [VAGETT). Le filtre de Kalman étendu est également plus lourd en calcul que le filtre
de Kalman linéaire puisqu’il nécessite deux opérations supplémentaires pour linéariser le
modéle non-linéaire. L’estimation de 'état avec un gain fixe (K) comme dans I’équation
sera donc en réalité bien moins couteuse en calculs qu’avec 1’algorithme complet du
filtre de Kalman linéaire (KF) ou étendu (EKF), puisqu’elle ne nécessite pas d’opérations
d’inversion de matrice ou de linéarisation. On peut donc établir un classement en matiére
de complexité des différentes approches de la littérature : O < Ogr < Oprxr < Opp. On
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voit également dans cette partie 'intérét d’avoir une taille n de vecteur d’état la plus faible
possible pour limiter le cotit calcul pour un algorithme donné. C’est la raison pour laquelle
on a réduit 'ordre du modéle de la boucle fermée dans le chapitre 2] qui sera utilisé par la
suite dans I'estimation de 1’état du drone.

4.2.1.5 Conclusion sur les approches de la littérature

Les approches de la littérature se basent sur 'utilisation d’'un modéle de la boucle ouverte
du drone, c’est-a-dire un modéle qui ne prend pas en compte le correcteur qui commande
Pentrée du systéme. Les entrées du modéle qui sont utilisées pour prédire ’état proviennent
dans ce cas des mesures de 'IMU. Le modéle dynamique utilisé pour prédire ’état est le plus
souvent le modéle non-linéaire , ce qui implique un intérét pour les estimateurs de type
filtre de Kalman étendu. Les approches de la littérature présentent deux inconvénients :

— Elles se basent sur le modéle de la boucle ouverte. Elle ne prennent pas directement
en compte le fait que le drone soit asservi et donc que sa dynamique soit régie par le
correcteur ;

— Le modéle le plus fréquemment utilisé est le modéle non-linéaire, or le coiit calcul
des estimateurs a base de modéle non-linéaire est plus élevé que lorsqu’un modéle
linéaire est utilisé, d’autant plus lorsque celui-ci est temps-invariant et que ’on peut
utiliser un estimateur a gain fixe.

Pour pallier & ces inconvénients, on propose donc d’opter pour un estimateur a gain fixe a
base du modéle linéaire de la boucle fermée issu du chapitre 2] On compare ses performances
par rapport aux approches de la littérature basées sur un modéle de la boucle ouverte dans
la sous-section suivante.

4.2.2 Comparaison des estimateurs & partir de données expérimen-
tales

Les différents estimateurs que 'on compare dans cette partie sont résumés dans la table
Vltesses hnealres, ce qui correspond au "modéle BO 2" de la figure [4.6] le modéle BF contient
tout le systéme asservi, voir figure Pour rendre la comparaison possible, on utilise un
nombre maximal de signaux en commun en entrée des différents estimateurs. Pour cela,
on considére que tous les estimateurs ont en entrée le méme vecteur de mesures qui vaut
y=lal.., 0, ]7. Les vecteurs de signaux d’entrée des modéles BO et BF ont en commun la
consigne de poussée T.. Ils contiennent aussi les angles de consigne ¢. et 6. dans le cas du
modéle BF, et les angles estimés par I'TMU ¢1MU et 91MU dans le cas du modéle BO.

Les signaux de mesures de capteurs et ceux utilisés en entrées des modéles sont tous issus
des expériences réalisées en début de thése ot le vol du drone a été enregistré par le systéme
de capture de mouvement Vicon. Seule la mesure du radar 0,4, a été obtenue par simulation.
En effet, on a simulé les mesures qu’aurait effectué un radar FMCW embarqué sur le drone

lors de ces expériences, et on a appliqué 'algorithme de mesure de vitesse dans la section
du chapitre [3] pour obtenir 0,4,

4.2.2.1 Modéles dynamiques

Les estimateurs que 1’on compare ici se basent sur le modéle de la boucle ouverte (Modéle
BO 2) pour les approches de la littérature et sur le modéle de la boucle fermée (Modéle BF)
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pour 'approche que 1’on propose.

Le modéle BO 2 est issu du modéle non-linéaire du chapitre [2] ot la force de Coriolis
est négligéeﬂ et pour lequel on fait I'hypothése que la poussée vaut T' = D77, ou T, est la
consigne de poussée et Dy est le gain fixe donné dans 'annexe [A.3]:

My

Ve — _gSéIMU m (O

Modéle BO (non-linéaire) : ¢ o, = gcj, 55— —Ey, (4.11)
¥ . _DTTC - - 7
v = m + 9C 1 nv o m Uz

Le vecteur des signaux d’entrée correspondant au modéle BO est upo = [¢rmu, Ormu, Te)T
oll ¢rau et O sont les angles de roulis et d’inclinaison estimés par 'TMU. La matrice de
covariance associée aux entrées de ce modéle est :

@Bo.NL = diag(O—%O,NL,xv UJQBO,NL,y» UzBO,NL,z) (4.12)

N . 2 2 2 “ . . .
ot les valeurs des puissances oy, ., 050, €t 050 , sont choisies en fonction de la puissance des
bruits des entrées ugo puis ajustées pour traduire le niveau de confiance donné au modéle.
Leur valeur est donnée dans annexe [A.10] Par la suite, lorsque le modéle BO linéaire est
utilisé, c’est le modéle (4.11)) linéarisé en 0 (angles d’attitude nuls), soit :

00, = —g00iu — E2u 50y
Modéle BO (linéaire) : ¢ §i, = gédrup — 26, (4.13)
ov, = —Lrle k=g,

oll le vecteur des signaux d’entrée ugo est le méme que pour le modéle non-linéaire. La
matrice de covariance associée a ces entrées est :

@po.L = diag<U%O,L,x7 Uéo,L,gﬁ U%O,L,z) (4.14)

de la méme maniére que précédemment, les puissances sont ajustées pour traduire le niveau
de confiance dans le modéle et leur valeur est donnée dans ’annexe

Le modéle de la boucle fermée (BF) quant a lui est donné par I’équation du
chapitre [2] Il correspond au modéle du drone linéarisé en 0 lorsque celui-ci est asservi par
les correcteurs PID d’origine. Comme expliqué dans cette section, lorsque ’on combine les
équations correspondant au correcteur et au modéle du drone, 'ordre du modéle BF' obtenu
est important (n = 8). On a donc appliqué dans cette section une méthode de réduction
de modéle, pour se ramener a un modéle d’ordre n = 1, soit le méme ordre que le modéle
linéaire Le vecteur des signaux d’entrée correspondant vaut alors ugp = [¢c, 0., T,]T.
La matrice de covariance associée aux entrées du modéle BF est :

Qpr = diag(U%F,xa U%F,y? UzBF,z) (4.15)

voir annexe pour les valeurs de puissances des bruits.

3. Car le produit des vitesses linéaires et angulaires est faible dans le cas du drone.
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4.2.2.2 Modéle de mesures

Le vecteur de mesures y = [a] ., 7] ,.|T contient les mesures réelles de 'accélérométre d,e.
réalisées lors du vol du drone et les mesures de vitesse 0,4, obtenues par simulation puis
application de l'algorithme de mesure de vitesse de la section du chapitre 3] Comme
expliqué précédemment, chacune de ces mesures est impactée par un bruit blanc et la mesure
de 'accélérométre contient en plus un biais, noté b,... Le vecteur de mesures y = [a]

T T
Urar]
acc) “rdr
est lié au vecteur d’état a estimer x = [vT, 0] |7 par :

o gLacc _ dlag(_%7_%7_%) 13 v Wace
y = { ] = [ 1, ol 1y |+ (4.16)

Urdr acc Wrdr

ou la dynamique du biais b,.. est donnée par 1’équation La matrice de covariance
associée aux mesures vaut :

R = diag(0y,, 1 Oiceys Once s Or 2 O ) (4.17)

acc,y’ ¥ acc,z’ rdr,x70rdr,y7 rdr,z

ol la puissance des bruits blancs est donnée dans ’annexe

4.2.2.3 Comparaison des résultats

On compare notre approche, notée Kgp, basée sur un gain fixe et le modéle de la boucle
fermé, a celles de la littérature, notées (voir table :

— Kpo : Gain fixe et le modéle BO linéarisé en 0 ;

— FEKFpgo : Filtre de Kalman étendu et modéle BO non-linéaire ;

— PFpo : Filtre particulaire (N = 150 particules) et modéle BO non-linéaire.

Estimateur | Kpp | Kpo | EKFgo | PFpo

Modéle dynamique | Modéle BF linéaire l Modéle BO linéaire lw Modéle BO non-linéaire | Modeéle BO non-linéaire l
i biais l i biais 1 i biais lw i biais lw

Vecteur commandes upp = (¢, 0c, T)T upo = [prvu, Oru, Te]T upo = [¢ Oraav, Te]T upo = [prvu, Ormu, T

ec r 5 3 = [T o7 7 = [aT or T = ) T = [aT or T
Vecteur mesures y= [”acm 7/rdr] Y= [a’ucm 7"'7-117'] Y= 7‘”11-] Y= [aucm Urdr]

TABLE 4.1 — Estimateurs utilisés pour la comparaison

On présente les résultats obtenus a partir des données enregistrées lors de 4 expériences
réalisées dans I'enceinte du systéme de capture de mouvement Vicon. Les expériences corres-
pondent au vol du drone sur des trajectoires de type "aller-retour" d’une durée de ’ordre de
20s. Pour chaque expérience, on utilise les données enregistrées lors de ces vols pour estimer
la vitesse du drone et le biais de 'accéléromeétre avec les différents estimateurs. La vitesse
estimée & partir des données de I'expérience 2 est présentée sur la figure [4.8|et le biais estimé
sur la figure On note que pour le biais, la référence n’est pas directement mesurée par
le systéme de capture de mouvement Vicon mais est déduite de la vitesse de référence. En
effet, on a by = Qgee + %v ou v est la vitesse de référence mesurée par le systéme Vicon et
bace le biais de référence.

Visuellement, les résultats obtenus sont similaires entre les différents estimateurs. On
calcule a partir des valeurs estimées et des valeurs de référence mesurées par le systéme de
capture Vicon, les erreurs quadratiques moyennes (RM.S) suivantes :

coms = \| 7 30 (vB) = 00) . evmars = 4| 1 O (bueelh) — buelh)) (418)

N N
k=1 k=1
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FIGURE 4.8 — Estimation © sur le test 2 du tableau

On note ces erreurs pour chacune des expériences dans le tableau On peut déduire

de ces

résultats que :

En moyenne, 'erreur RMS en vitesse la plus faible est atteinte avec I'estimateur Kgp,
alors que l'erreur la plus faible sur le biais est atteinte avec PFpo.

Les niveaux d’erreurs avec les approches Kpp et EK Fpo sont similaires, et sont
supérieurs a ceux obtenus avec I'estimateur Kpgp.

Les niveaux d’erreurs entre Kpp et PFpo sont similaires. Or le filtre particulaire
est sensé donner un meilleur résultat dans le cas ou les bruits ne sont pas gaussiens.
L’hypothése que les bruits qui impactent le systéme sont gaussiens semble donc valide.
Enfin, on enregistre via le logiciel Matlab le temps écoulé & chaque itération pour
chacun des tests. Il vaut en moyenne : Kgp : 8.6 x 107°s, Kpp : 4.8x107°s, EK Fpo :
2.1x107%s, PFpo : 1.4 x1073s. Méme si cela ne constitue pas une analyse rigoureuse
du cotit calcul de chaque solution, cela permet d’avoir un ordre de grandeur de ’écart
qu’il existe entre les différents estimateurs. On retrouve bien le classement Ox <
Opkr < Opr de la sous-section portant sur la complexité des algorithmes.

‘ Test 1 ‘ Test 2 ‘ Test 3 ‘ Test 4 ‘ Moyenne ‘

‘ €v,RMS | €b,RMS ‘ €v,RMS | €b,RMS ‘ €v,RMS | €b,RMS ‘ €v,RMS | €b,RMS ‘ €v,RMS | €b,RMS ‘

Kpp
Kpo

0.001 0.009 | 0.066 0.08 | 0.032 0.031 | 0.065 0.067 | 0.041 0.048
0.026  0.030 | 0.076  0.095 | 0.047 0.044 | 0.086  0.087 | 0.059  0.064

EKFgo | 0.033 0.035 | 0.091 0.110 | 0.039 0.036 | 0.089  0.090 | 0.063  0.068

PFgo

0.006 0.009 | 0.069 0.055 | 0.037 0.041 | 0.064 0.066 | 0.044 0.038

TABLE 4.2 — Erreurs RMS des différents estimateurs
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FIGURE 4.9 — Estimation Z)acc sur le test 2 du tableau

4.2.3 Conclusion

Le fait de prendre en compte le modéle de la boucle fermée lors de la phase d’estimation
semble avoir un intérét pour la précision de l'estimateur. En effet, ’estimateur Kppr basé
sur le modéle de la boucle fermée a produit en moyenne un niveau d’erreur plus faible que
les approches Ko et EK Fpo également basées sur le filtre de Kalman mais avec un modéle
de la boucle ouverte du drone. Le niveau d’erreur obtenu via I'estimateur Kgp est, de plus,
similaire a celui obtenu via le filtre particulaire PFgo, ce qui montre que le résultat est
proche de 'optimal que I'on puisse obtenir lorsque ’hypothése de la distribution gaussienne
des bruits impactant le systéme n’est pas vérifiée. Enfin, dans cette section, le modéle de
la boucle fermée utilisé était le modéle réduit de la section du chapitre [2| basé sur le
modéle du drone asservi par les correcteurs PID d’origine. Le modéle BF' avait alors le
méme ordre que les modéles BO couramment utilisés dans la littérature, ce qui permettait
de comparer le coiit de calcul des différentes solutions. On a vu que les approches basées sur
un gain fixe de Kalman avaient un coit calcul trés inférieur a celui d’un filtre particulaire,
tout en ayant un niveau de performance au moins égal.

Dans cette section, le correcteur était fixé en amont et on devait obtenir la meilleure
estimation possible étant donné ce correcteur. Dans la section suivante, on va cette fois
réaliser de maniére conjointe la synthése du correcteur et de 'estimateur dans le but d’obtenir
la meilleure estimation possible tout en limitant le cott calcul de la solution.

4.3 Synthése conjointe correcteur/estimateur
Dans la section précédente, on a montré que le fait de synthétiser un estimateur a partir

d’un modéle du drone en boucle fermée présentait un intérét pour la performance d’estima-
tion. L’estimateur synthétisé a partir de ce modéle était un gain optimal de Kalman, qui
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permet de minimiser la variance de ’erreur d’estimation pour un systéme LTI soumis a des
bruits blancs gaussiens.

Dans cette thése, le cahier des charges sur ’asservissement est peu contraint, ce qui laisse
une certaine liberté au niveau du choix de correcteur. Dans ce cadre, on peut se demander s’il
serait possible de régler le correcteur de maniére a améliorer la performance de 'estimateur.
Dans cette nouvelle section, on va donc considérer de maniére conjointe la synthése du
correcteur et de l'estimateur. Ainsi, le correcteur devient un paramétre supplémentaire sur
lequel influer par rapport a 'approche de la section précédente, ou le correcteur était fixé a
priori. Notre objectif va alors étre de synthétiser un correcteur qui maximise la performance
de l'estimateur, tout en respectant le cahier des charges en matiére d’asservissement.

Désormais, on doit résoudre le probléme de la synthése conjointe d’un tel ensemble correc-
teur/estimateur. Pour cela, on va chercher a traduire ce probléme de maniére mathématique
a partir des développements déja réalisés dans cette thése. Dans le chapitre 2| on a vu com-
ment synthétiser un correcteur linéaire qui respecte un cahier des charges donné, avec la
méthode de synthése H.,. Dans la section précédente, on a montré que 'on pouvait syn-
thétiser un estimateur de type gain de Kalman qui présente de bonnes performances par
rapport a d’autres estimateurs de la littérature, tout en se basant sur un modéle linéaire. On
verra au début de cette nouvelle section que 'on peut assimiler cette synthése d’estimateur
a un probléme de synthése de commande Hs. On cherchera alors & réutiliser ces travaux
pour assimiler la synthése de 1’ensemble correcteur/estimateur a une synthése de commande
avec un critére mixte Hy/H., ol la norme H,, est utilisée pour traduire le respect du ca-
hier des charges en matiére d’asservissement et la norme Hs est utilisée pour quantifier la
performance d’estimation.

La nouveauté de notre approche par rapport a ce qui est disponible dans la lit-
térature réside dans l’emploi de la synthése mixte Hs/H,, pour remplir & la fois des
objectifs d’estimation et de controle. En effet, on trouve des exemples ou l'approche
Hy/H,, est utilisée en ayant exclusivement des objectifs de controle ou alors d’estimation
[ANR09, [SGCI7, KRB96|. Cependant, ici, notre objectif est de réaliser de maniére conjointe
la synthése du correcteur avec des objectifs spécifiés sous la forme d’un critére H,, et de
Iestimateur avec des objectifs spécifiés sous la forme d’un critére Hs.

Dans cette section, on va comparer I'approche de synthése conjointe a celle de synthése
séquentielle, ou 'on réalise tout d’abord la synthése d’un correcteur H.,, puis celle d’un
estimateur Hy basée sur le modéle du drone en boucle fermée avec ce correcteur Ho,. No-
tamment, on va chercher a voir si les degrés de liberté laissés par le cahier des charges en
matiére d’asservissement peuvent étre exploités pour améliorer la performance de 'estima-
tion dans le cas de la synthése conjointe Hy/H, et si cette approche permet également de
répondre a la problématique de cott de calcul qui doit étre faible pour embarquer la solution
sur le microcontroleur du drone.

4.3.1 Présentation du probléme

4.3.1.1 Lien entre filtre de Kalman et commande H,

La synthése d’un filtre de Kalman comme réalisé dans la section peut se formuler
comme un cas particulier d'un probléme de synthése de commande H,. L’intérét de relier
la synthése d’un filtre de Kalman a la synthése de commande H, est que cette derniére
permet une description plus générique des problémes d’estimation que 'on peut mettre
sous la forme de problémes d’optimisation. Cela nous permettra par la suite d’imbriquer
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le probléme de synthése d’un estimateur avec celui de la synthése d’un correcteur H.,, en
mettant I'ensemble sous la forme d’un probléme d’optimisation avec un critére mixte Hy/Ho..

Soit un systéme P bouclé avec un correcteur K, tel que représenté sous la forme standard

sur la figure du chapitre 2| page Le probléme de synthése de commande Hs consiste
a rechercher un correcteur K tel que |[ZCDGI6| :

minimiser |P* K|,
K (4.19)
sous contrainte que P *x K est stable de fagon interne.

L’expression P« K traduit la relation entre les entrées exogénes w et les sorties commandées
z du systéme :
z=(P*xK)w (4.20)

Soit H = P x K, la synthése Hy permet de minimiser || H|, et donc ||H||5 qui vaut :

1 o0
|H|? = 2—/ Trace[H*(j2rv)H (j2nv)|dv (4.21)
m

—0o0

ou H*(j2mv) représente le transposé conjugué de H(j27wr). Sous hypothése que les entrées
exogénes w sont des bruits blancs gaussiens, leur densité spectrale de puissance est constante
et vaut 1. On a alors [SP07] :

1H |5 = E{=(t)"=(t)} (4.22)

En minimisant la norme Hy de P K, on minimise donc aussi la variance de z lorsque w sont
des bruits blancs gaussiens. Si on définit z comme étant le vecteur des erreurs d’estimation
tel que z = e = x— 1, alors K est équivalent au filtre de Kalman dans le sens ot il minimise la
variance des erreurs d’estimation lorsque le systéme est soumis a des bruits blancs gaussiens
en entreée.

Le probléme standard de synthése d’un estimateur type filtre de Kalman est représenté
sur la figure [1.10] Le systéme P correspond au systéme P du probleme H, (£.19) pour
lequel on synthétise un estimateur F (noté K dans I’équation (4.19)) lorsqu’il est soumis
a des entrées exogénes w qui sont des bruits blancs gaussiens. Le systéme P contient le
modéle du systéme noté G, ainsi que des pondérations W associées aux bruits d’entrée. Ces
pondérations W ont alors un role de "filtre générateur", car elles permettent de modéliser
les signaux d’entrée exogénes du systéme. En effet, elles sont telles que [Bay12] [SF(09] :

Sw(j2mv) = W*(j2mnv)W (527v) (4.23)

ou Sy, (j27v) représente la densité spectrale de puissance du signal w. Ici, étant donné que
I’on se place sous I’hypothése que les signaux exogénes w sont des bruits blancs gaussiens qui
ont des densités spectrales de puissance constantes données par leur matrice de covariance,
les pondérations W sont des constantes qui correspondent aux matrices Q% et R2.

Le probléme de synthése d’un estimateur de type gain de Kalman revient donc a résoudre
un probléme de synthése de commande basé sur la norme H, pondérée.

4.3.1.2 Synthése H,/H,, appliquée a la synthése d’un correcteur/estimateur

On vise dans cette section & rassembler la synthése de correcteur et d’estimateur en
une seule étape de synthése conjointe d’un correcteur/estimateur. Etant donné que 1'on a
précédemment synthétisé un correcteur puis un estimateur en résolvant successivement des
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FIGURE 4.10 — Probléme standard de synthése d’un estimateur de type Kalman

problémes de synthése de commande H., puis Hs, on pourrait naturellement chercher a
représenter le probléme de synthése conjointe d’un correcteur/estimateur comme un pro-
bléme de synthése de commande Hy/H,,. On explique tout d’abord ci-aprés en quoi consiste
un probléme de synthése de commande Hs/H,.,, puis comment on peut utiliser les outils
de résolution existants de ce type de probléme pour effectuer la synthése conjointe d’un
correcteur/estimateur.

Probléme standard H,/H, Soit le systéme P, bouclé avec un correcteur K comme
représenté sur la figure 4.11] ayant la représentation d’état suivante :

©(t) = Ax(t) + BooWso (1) + Baws(t) + Bu(t)

(1) = Coo(t) + DocooWos (t) + Dacawa(t) + Dogut(t)
2(t) = OQx(t) + DoooWeo (t) + Dagws(t) + Dayu(t)

) Cy(t) + Dyoooo(t) + Dypws(t) + Dyyult)

(4.24)

ol :
— u sont les signaux de commande ;
— w9 sont les signaux exogénes liés aux spécifications Hs ;
— Wy sont les signaux exogénes liés aux spécifications H ;
— y sont les signaux d’entrée du correcteur (p.ex. mesures);
— Zso sont les signaux commandés de fagon a satisfaire les spécifications H ;
— 25 sont les signaux commandés de fagon a satisfaire les spécifications Hs.

K «

FIGURE 4.11 — Forme standard du probléme Hs/H,,

Pour le systeme P de la figure 4.11] et pour un niveau de performance H,, donné vg_,
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le probléme de synthése de commande Hy/H,, consiste a rechercher K tel que |[Arz04] :

minimiser 1T w2, (K|
K A (4.25)
sous contrainte que || Ty .o (K|l < 7vH., P * K est stable de fagon interne

ot T,,—,., représente la fonction de transfert entre wy et 29 et T, .. représente la fonction
de transfert entre wo, et zo.

Par la suite, on va chercher & comparer 1'approche de synthése mixte Hy/H,, d’un cor-
recteur /estimateur a 'approche séquentielle de synthése d’un correcteur H,, puis d’un esti-
mateur H,. Pour permettre de conclure sur 'intérét de chaque approche, on doit obtenir des
résultats qui soient indépendants de la méthode de résolution des problémes de synthése. Si
les problémes de synthése H., et Hy bénéficient d’outils bien établis et basés sur des condi-
tions nécessaires et suffisantes de résolution, le probléme de synthése multi-objectif Hy/H
reste difficile & résoudre [Arz04].

Il existe dans la littérature deux approches principales pour sa résolution. La premiére
approche se base sur la paramétrisation de Youla [YJBT6], et consiste a rechercher une fonc-
tion de transfert associée au correcteur qui satisfait les critéres du probléme Hy/H., [WR95].
L’inconvénient de cette approche est qu’elle ne contraint pas ordre du correcteur/estima-
teur qui peut potentiellement étre arbitrairement élevé [Meg94], ce qui la rend peu attractive
dans un contexte ol on essaye de limiter le cotiit calcul de la solution & implémenter sur le
microcontroleur du drone. La seconde approche se base sur une formulation sous forme de
représentation d’état du probléme. I.’inconvénient est que cela méne a un probléme d’optimi-
sation non-convexe, ce qui ’empéche, en ’état, d’étre résolu efficacement. Il existe toutefois
des méthodes de résolution, comme celle issue de [Sch95]| basée sur une reformulation de ce
probléme sous une forme LMI convexe ou celle issue de [ADGHI1] basée sur des techniques
d’optimisation non-convexe. La premiére, repose sur une relaxation convexe du probléme de
synthése originalement non-convexe, ce qui implique un certain conservatisme de la solution
par rapport a l'approche de [ADGHII| basée sur la résolution du probléme non-convexe.
Cette derniére est néanmoins plus difficile & utiliser, notamment car elle nécessite de fixer la
structure du correcteur recherché et d’étre initialisée par un correcteur stabilisant.

Les résultats présentés dans ce mémoire seront issus de ’algorithme utilisant une for-
mulation LMI du probléme issu de [Sch95| disponible dans la Robust Control Toolboz du
logiciel Matlabﬂ Dans celui-ci, le probléme Hy/H,, considéré correspond au probléme (|4.25))
dans lequel w,, = wy = w. Cela nécessite alors de pouvoir décrire de maniére homogéne
les signaux d’entrée exogénes associés au probléme H, et au probléme H,.,, comme expliqué
ci-aprés.

Application a la synthése conjointe d’un correcteur/estimateur Notre objectif est
de regrouper le correcteur et I'estimateur en une seule entité appelée correcteur/estimateur,
notée K/E. D’un point de vue pratique tout d’abord, on a besoin de pouvoir regrouper les
programmes informatiques associés au correcteur et a ’estimateur. C’est possible, car étant
donné que les deux entités sont programmeées sur le méme microcontroleur, on peut regrouper
leurs fonctions. Dans un deuxiéme temps, on a besoin que le correcteur/estimateur puisse
avoir accés aux signaux associés aussi bien au correcteur que ceux associés a ’estimateur.
C’est, également possible, car on a dit précédemment que le microcontroleur avait accés a
tous les signaux échantillonnés a la méme fréquence. Enfin, d’un point de vue théorique, on

4. On note que lapproche non-convexe [ADGHII| a également été testée, mais elle ne fournissait pas
d’amélioration notable du résultat dans le cas particulier considéré ici.
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a besoin de pouvoir regrouper les éléments de la synthése de correcteur H,, avec ceux de
la synthése d’estimateur H,, pour qu’ils puissent s’intégrer dans un méme cadre donné par
le probléme de synthése Hy/H,, présenté précédemment. Pour cela, on a besoin d’avoir une
formulation homogéne aux deux problémes H, et Hs, ce qui rejoint le point lié a ’algorithme
de résolution du probléme H,/H., que l'on utilise, dans lequel on doit décrire de la méme
facon les signaux d’entrée exogénes associés au probléme H, et au probléme H.,. Dans les
deux cas Hs ou H,,, on a augmenté le modéle du systéme a commander ou estimer avec des
pondérations, cependant elles n’avaient pas la méme signification. On en donne ci-dessous
une définition unique.

Pondérations Dans la partie[4.3.1.1} on a montré que la synthése d’un filtre de Kalman
était équivalente a la synthése de commande Hs, ou le systéme considéré pour la synthése
était soumis & des signaux d’entrée exogénes w sous la forme de bruits blancs gaussiens. Le
systéme contenait alors le modéle du systéme & commander augmenté de pondérations qui
permettaient de décrire la densité spectrale de puissance des bruits d’entrée. Les pondérations
avaient alors un role de filtre générateur car elles permettaient de modéliser les signaux
s’entrée. Lors de la synthése du correcteur Ho, du chapitre [2] les pondérations n’étaient
pas directement liées a la modélisation des signaux, car elles servaient a modeler certaines
fonctions de transfert du systéme en boucle fermée. Cela était réalisé en définissant des
pondérations W;(j27v) et W,(j27v) associées a des signaux d’entrée i et de sortie o, telles
que |W,(52mv)W;(j27v)|~! représente un gabarit dans le domaine fréquentiel sur le module
de la fonction de transfert T;_,,(j27v) du systéme bouclé.

Ici, afin d’avoir une description homogéne des pondérations, on va les redéfinir pour
qu’elles permettent toutes de modéliser les signaux d’entrée et de sortie du systéme. En effet,
comme expliqué précédemment, on peut donner une interprétation des pondérations qui est
qu’elles permettent de caractériser la densité spectrale de puissance des sighaux d’entrée et
de sortie [SE09]. Soit un signal d’entrée ¢ du systéme bouclé, on peut définir 'ensemble Zg
auquel il appartient grace a une borne sur son module :

Ts = {i tel que S;(j2mv) < |Wi(j27v)*} (4.26)

ou W;(j27v) est ce qu’on appelle une pondération d’entrée et S;(j27r) est la densité spectrale
de puissance du signal 7 a 1q fréquence v. Pour un signal de sortie o, on peut définir ’ensemble
Ogs des signaux de sortie auquel il appartient par :

1
= 1 12 < 4.2
Os {0 tel que S,(j2mv) < |Wo(j27w)|2} (4.27)

ou W,(j2nv) est ce qu'on appelle une pondération de sortie et S,(j27v) est la densité
spectrale de puissance du signal o. Ainsi, on peut donner une interprétation de I'expres-
sion |T;,(j2mv)| < |W,(j2rv)W;(j2mv)|~" issue du chapitre [2 qui traduit I'usage d’un
gabarit sur une fonction de transfert du systéme en boucle fermée : pour obtenir que I'en-
semble des signaux de sortie du systéeme en boucle fermée soit compris dans Og lorsque
I’ensemble de signaux d’entrée vaut Zg, le systéme bouclé avec son correcteur devra respec-
ter |Tioo(72mv)| < |Wo(j2mv)Wi(52mv)| L, voir [SFO9] pour des arguments similaires.

Synthése de K/FE avec un critére Hy/H,, Le probléme de synthése avec un critére
Hy/H,, appliqué a la synthése d’un correcteur/estimateur est le suivant. Soit P un systéme
bouclé avec un correcteur/estimateur K/E comme représenté sur la figure Le probléme
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de synthése conjointe consiste a rechercher K/FE, tel que le systéme bouclé P x (K/FE) ait
les propriétés suivantes :
— Stabilité : P * (K/FE) est stable de fagon interne;
— Performance d’estimation optimale : minimisation de || Ty, (K/E)|,;
— Respect du cahier des charges en matiére d’asservissement : ||73,—,.. (K/E)| . < v#...
Ici, on fixe vy a 1, ce qui traduit la valeur v, maximale pour laquelle le systéme
bouclé respecte les gabarits.

w > Zoo

F 3

K/E

FIGURE 4.12 — Probléme de synthése conjointe de K/FE

Le probléme d’optimisation avec un critére Hy/H,, correspondant consiste alors a re-
chercher K/FE, tel que :

. T K/E
miimiser Toma K/,
sous contrainte que || T, (K/E)| <1, P*(K/E) est stable de facon interne.

(4.28)

4.3.1.3 Comparaison préalable des approches de synthése séquentielle et
conjointe

Avant méme de comparer la performance d’estimation et d’asservissement des approches
de synthése séquentielle et conjointe, on peut tout d’abord établir des éléments de compa-
raison qui seront toujours vérifiés.

On représente schématiquement sur la figure lapproche de synthése séquentielle a
gauche, notée SEQ), et celle de synthése conjointe avec un critére mixte Hs/H,, notée MI1X,
a droite. Lors de la synthése séquentielle, on commence par synthétiser un correcteur H.,
noté K dont la sortie u permet de commander le systéme Py, qui représente le modéle G du
systeme augmenté de pondérations liées au cahier des charges. Ce systéme bouclé Pk x K
devient ensuite le systéme Pg pour lequel on synthétise un estimateur £ dont la sortie 2
permet de satisfaire un critére Hs. Lors de la synthése avec un critére mixte Hy/H,, on n’a
qu'un seul systéme Pk g qui contient le modéle du systéme G augmenté des pondérations
pour la commande et pour P'estimation. Dans ce cas, la synthése Hy/H., permet d’obtenir
directement un bloc K/FE dont les sorties sont simultanément la commande u et le vecteur
estimé 2.

De ces démarches de synthése, on peut en déduire deux avantages a priori de I'approche
conjointe par rapport a I’approche séquentielle.
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SEQ MIX
I_ _______________ |
| Pr
W z T@ z=2z-2 —_————
I _[ée11- w — s Zy,=Z—Z
'—’Zoo—[ﬁ] S — ] “ e
> |PKE|—>Z°°_[1~L]

K/E

N>

FIGURE 4.13 — Approche de synthése séquentielle & gauche, synthése mixte a droite

Réduction de la complexité d’implémentation On compare ci-dessous 'ordre de com-
plexité du correcteur et de ’estimateur obtenus par ’approche séquentielle a I’ordre de com-
plexité de ’ensemble correcteur/estimateur obtenu par I'approche de synthése conjointe.

Synthése séquentielle Soit un correcteur K obtenu par la méthode H., pour com-
mander le drone dont le modéle noté GG contient la dynamique d’attitude, de vitesse linéaire et
du biais de 'accéléromeétre. Le correcteur obtenu a un ordre ng, qui vaut ’ordre du systéme a
commander ng plus 'ordre des pondérations nynq x associées au probléme d’asservissement.
L’ordre du correcteur sera donc :

Nk SEQ = NG + Npond, K - (429)

L’estimateur H, est synthétisé a partir du modele G asservi par le correcteur K synthétisé
auparavant. La synthése de I'estimateur Hy est réalisée en augmentant le systéme & estimer
avec des pondérations liées a 'estimation qui sont d’ordre n,onq p. L’ordre de I'estimateur
ng vaudra alors :

NESEQ = NK,SEQ + ng + Npond,E = 2nG + Npond, K + Npond,E - (430)

Avec 'approche séquentielle, on devra donc programmer dans le microcontroleur du drone
deux blocs distincts, un correcteur K d’ordre nk sgg et un estimateur £ d’ordre ng sgg.

Synthése conjointe Avec I’approche conjointe, on a un seul bloc associé en méme
temps a l'asservissement et a l'estimation des états de . Les pondérations associées sont
communes pour l'asservissement et l'estimation et sont d’ordre npongx/E < Mpond,x +
nPond’EﬂL’ordre du correcteur/estimateur noté ng/emrx vaut alors :

NKg/EMIX = NG T Npond, K /E- (4.31)

5. Par exemple, les pondérations associées aux signaux d’entrée de consignes seront les mémes pour le
probléme d’asservissement et celui d’estimation, ’approche conjointe permet donc de les prendre en compte
une seule fois dans le probléme de synthése, contre deux fois pour ’approche séquentielle.
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Avec l'approche conjointe, on ne devra donc implémenter qu’un seul bloc K/E d’ordre
ni/e,mrx dans le microcontroleur. Celui-ci sera inférieur a la somme ng spg + neseQ
des ordres du correcteur et de I'estimateur obtenus par ’approche séquentielle. L’approche
conjointe permet donc de réduire le cotit d’implémentation de la solution sur microcontroéleur
par rapport a 'approche séquentielle.

Réduction du nombre d’étapes de conception L’approche conjointe permet de syn-
thétiser un ensemble correcteur/estimateur en une seule étape contre deux étapes pour I'ap-
proche séquentielle. Cela peut notamment présenter un intérét en pratique lorsqu’il s’agit de
choisir les pondérations pour régler le correcteur/estimateur, ce qui nécessite généralement
plusieurs itérations avant d’arriver & un résultat satisfaisant. Cependant, ce point reste a
nuancer, puisqu’il parait plus pratique de scinder le probléme en deux en effectuant d’abord
la synthése séquentielle pour régler séparément le correcteur puis I'estimateur, et ensuite de
réaliser la synthése conjointe du correcteur/estimateur pour gagner en ordre de complexité
et potentiellement en performance d’estimation.

4.3.2 Application au contrdle et & ’estimation de la dynamique du
drone

On a présenté dans la sous-section précédente ’approche de synthése conjointe du correc-
teur/estimateur et ses intéréts a priori par rapport a ’approche de synthése séquentielle. On
souhaite savoir si I’approche conjointe peut permettre d’obtenir une meilleure performance
d’estimation que I’approche de synthése séquentielle. Notamment, on veut voir si ’approche
conjointe peut permettre de bénéficier d’un cahier des charges peu contraint en matiére
d’asservissement pour améliorer la performance de l'estimation par rapport a I'approche
séquentielle. Pour cela, on applique par la suite les démarches de synthése séquentielle et
conjointe au modéle du drone et on compare les résultats obtenus.

4.3.2.1 Modéle du systéme

On présente tout d’abord le modéle du drone considéré dans cette section.

Dynamique Comme dans le chapitre 2| on se place dans le cas d’un probléme sur 1 axe,
ou l'on cherche a controler 'angle ¢ et estimer la vitesse de translation correspondante qui
est v,. L’extension au cas des 3 axes ne sera pas traitée ici mais serait réalisable comme dans
le chapitre |2, en rajoutant dans le probléme les autres axes que I'on considére découplés ici,
étant donné que le modéle du drone est celui linéarisé au point d’équilibre de vol stationnaire.

Le modéle dynamique du systéme est noté G. Il contient la dynamique décrite par le
modéle du drone linéarisé au point d’équilibre de vol stationnaire, issu de I’équation ([2.14)
du chapitre [2| seulement pour un axe. Il contient également la dynamique du biais by de
I’accélérométre sur I’axe 1, qui est de type Bacc = —abyec+wy,,,, avec a = 0.003, voir équation
du chapitre . Pour simplifier les notations, le symbole ¢ utilisé pour définir les signaux
du modéle linéarisé est omis dans cette section. Le modéle dynamique G est tel que :
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([ ¢ 01 0 0 ¢ 0 0
Wy 00 0 0] |ws Lo 0] [ w
Oy g 0 == 0 vy 0 0f |wp,,
_i)acc _O 0 0 — bacc 0 1
G [ drvu ] (10 0 0] [1 0 0 0] (4.32)
Wyyro.a 0 1 0 0 ¢ 010 0| |wimw
aacc _ 0 0 _% 0 Wy + 0010 Wyyro
ﬁrdr O 0 1 O Uy O O 0 1 Wace
bacey 00 0 1| |bac 000 0| | wa
L v | 00 1 0 0 0 0 0]

Signaux de mesures y On considére que Pestimateur, le correcteur et le correcteur/es-
timateur ont tous accés au méme vecteur y de mesures. Cette hypothése est valide car les
mesures, issues de 'IMU et du radar, ont toutes la méme fréquence d’échantillonnage et sont
donc toutes accessibles au méme moment par le microcontréleur. Le vecteur y vaut alors :

€= 9255 — ¢rmuU
Grmu
y= Dgyro (4.33)
aacc

Urdr

Comme expliqué dans la section , les mesures issues de I'ITMU (ngIMU, Ogyrox €t Aaee)
sont filtrées par un filtre passe-bas numérique qui est négligé pour le moment lors de la
synthése. On les prendra en compte dans la sous-section et on verra qu’ils induisent
des contraintes fortes sur la bande passante du correcteur et de I'estimateur synthétisés.

4.3.2.2 Synthése séquentielle : correcteur puis estimateur

On introduit tout d’abord la démarche de synthése séquentielle qui servira de base pour
la synthése conjointe.

Correcteur H,, On présente la synthése d’un correcteur H,, basée sur la méthode de
synthése présentée dans le chapitre 2] Le correcteur n’avait alors accés qu’a un vecteur de
mesures réduit, qui valait y,equie = [€, 0,|T. Désormais, on considére que le correcteur a accés
au vecteur de mesures complet ﬂ Ces nouvelles mesures ainsi que la nouvelle définition
des pondérations donnée en impliquent de modifier le schéma de synthése par rapport
au chapitre [2| et de modifier les pondérations.

Le schéma de synthése comprenant le systéme Py augmenté des pondérations W utilisées
pour la synthése de correcteur est donné sur la figure 4.14

6. On note que l'on passe d’une structure de correcteur a un degré de liberté (accés seulement a ’écart
entre la référence et la mesure de la grandeur asservie noté €) a celle d’un correcteur a deux degrés de liberté
(acces a la référence et & la mesure, de maniére indépendante). Ce type de structure peut permettre au
systéme d’effectuer un meilleur suivi de trajectoire qu’avec un correcteur & un degré de liberté. En effet,
elle permet de dissocier la partie du correcteur associée au suivi de trajectoire de celle associée au rejet de
perturbation [SP07].
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D Pondérations entrées

|
| Wbacc W : ~ W
- Pondérations sorties Hy, , w Dace <~ Whace
IMU ~ o
D Bloc synthétisé \ Wiy [——— Wimu
| Wyyro w N s
€ 1 W gyro ‘Wgyro
! ——— Wrar ~ o P
I : Wrar T Wrar
! Wa I
. é I
il L7 o € \ My \
r . ¢'E " ]‘ S wx
Wy | +|d G %ace
aacc —> K . Vrar
= Vi u *
Vrar | 1 |
\
| bacc l lvy 7
S K |

FIGURE 4.14 — Approche séquentielle : synthése du correcteur K

Choix des pondérations Dans le schéma [4.14] on a deux types de signaux d’entrée :
des bruits blancs (p.ex. bruit de mesure w,..) et des échelons (référence r, perturbation d).
Les bruits blancs ont un spectre fréquentiel constant, dont le niveau d’amplitude est donné
par I'écart-type du bruit. On aura donc :

Wbacc = Obgee W[MU =0IMU Wgyro = Ogyro Wacc = Ogcc » Wrdr = Ordr (434)

ol la valeur de la puissance des bruits est donnée dans la table de valeurs de ’annexe
D’aprés le cahier des charges sur I'asservissement du drone de la sous-section le drone
est soumis a des signaux de référence et a des perturbations au niveau de ’actionneur sous
forme d’échelon. Cela se traduit par un spectre fréquentiel de pente de +20dB/décade. On
désire ici obtenir un comportement du systéme bouclé vis-a-vis du suivi de référence et
du rejet de perturbation similaire & ce qui avait été fait dans le chapitre 2l Pour cela, on
traduit les gabarits du chapitre [2sur T,_,.(j27v) et Ty_,(j27v) en pondérations qui décrivent
séparément les signaux d’entrée et de sortie. Les pondérations d’entrée W,.(j27v) et Wy(j27v)
ont alors une pente de +20dB/décade, traduisant un signal sous forme d’échelon.

~ 0.06p + 60  0.31p+310

, We=1 4.35
p+1 p+1 ( )

W.(p) , Wa(p)

On note que les pulsations de coupure des gabarits sur T,_,.(j27v) et Ty.(j27v) obtenues a
partir des pondérations sont légérement supérieures a celles des gabarits du chapitre
Par exemple, on avait donné au gabarit sur T,_,.(j27) une pulsation de coupure de 26rad/s
dans le chapitre [2| Désormais, on a un correcteur a deux degrés de liberté qui permet d’avoir
un temps de réponse plus court qu’auparavant, et on a donc choisi ici arbitrairement une
pulsation de coupure de 40rad/s.

On réalise tout d’abord la synthése du correcteur H,, sans contraindre la commande,
c¢’est-a-dire sans la pondération W, (j27v). On trace sur la figure les fonctions de trans-
fert du systéme bouclé avec le correcteur synthétisé par la méthode H,,. On peut tout d’abord
observer que tous les gabarits sont largement respectés, ce qui se traduit par un vy _ obtenu
lors de la synthése[] qui vaut vy = 0.08. On observe de plus que la pulsation de coupure de

7. Pour rappel, le probléme H,, résolu en pratique consiste & minimiser la norme ||P x K||_ telle que
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la fonction de transfert T,_,.(j27v) est plus importante que nécessaire vis-a-vis du gabarit.
En effet, elle vaut 600rad/s, ce qui est 15 fois plus élevé que la pulsation de coupure spécifiée
par le gabarit (40rad/s). On a donc ici un probléme de synthése faiblement contraint au
niveau du correcteur, ce qui permettra avec 'approche de synthése conjointe d’influer sur

son réglage pour obtenir ’erreur d’estimation la plus faible possible.

TreG21V)  TuwgyoseU2MV)  Tyoe(211V)

50 -

1 50

Module (dB)

-150 -
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1{ -100 |
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TWIMU%EUZTEV) TWbaCC*E(jZTEV) Twacc—m(jznv) Twmr—m(jznv)
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10°  10° 100 10°
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FIGURE 4.15 — Fonctions de transfert du systéme bouclé lors de la synthése sans pondération

Wu(p)

Limitation de bande passante avec W, (p)

Par la suite, on va comparer ["approche

séquentielle de synthése a I'approche de synthése conjointe en montrant I'influence de la
contrainte sur la bande passante du correcteur sur le résultat. Pour cela, on se place dans 4
situations différentes ou la contrainte sur la bande passante du correcteur varie, ce qui est
réglé via la pondération W, (j27v) :

— Sans W, (j
— Wy (j2mv)

27v)

: la commande issue du correcteur n’est pas contrainte ;
w1(72mv) (resp. Wya(j2nv), Wy s(j2nv)) telle que le gabarit sur

T, _u(j27v), c’est-a-dire |W,.(j27v)W,(j27v)| ™1, soit un filtre passe-bas de pulsation
de coupure 1 x 105rad/s (resp. 1 x 103rad/s, 1 x 10%*rad/s). On donne ci-dessous
I’expression de ces pondérations :

(p+1)(10 p+1)
(p+1)(107%p 4 1)
Waa(p) = (10 Tp+1)(10-3p + 1)
(p+1)(1072p 4 1)
Waus(p) = (10 D+ 1)(103p+1)

(4.36a)
(4.36b)

(4.36¢)

On trace sur la figure les correcteurs K synthétisés avec les différentes pondérations
Wu1(p), Wau2(p), Wy s(p). On observe que sans W, (p) le correcteur a une bande passante éle-
vée alors que lorsque W, (p) évolue vers une pondération plus contrainte, la bande passante
du correcteur diminue pour respecter le gabarit sur 7,_,,(p). La norme H., des systémes
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bouclés obtenue lors de la synthése notée vy est donnée dans la table On voit logique-
ment que plus la pondération sur la commande contraint le probléme, plus la norme H., est
élevée.

Entrées: € bimu Bgyro,x Aacc Vrar

T
Sans Wu(p)"

150 - 1r
/AR o
W, ,(p)
e, u2
A — W, )
100 \

Module (dB)
Sortie: U

o
T

-50

-100

10° 10° 10° 10° 10° 10° 10° 10° 10° 10°

Pulsation (rad/s)

FIGURE 4.16 — Correcteur K synthétisé par la méthode H,, en fonction de W,(p)

TABLE 4.3 — yy__ obtenu lors de la synthese du correcteur H

‘ S&HS ‘ Wul ) ‘ Wu,2<p) ‘ Wu,?)(p)
va. | 008 | 013 | 016 | 037

Les correcteurs H,, ainsi synthétisés vont par la suite étre utilisés lors de la synthése
d’estimateurs Hy basés sur le modéle du systéme en boucle fermé.

Estimateur H, Dans cette sous-section, on va synthétiser un estimateur de la vitesse de
translation v, du drone et du biais sur ’accéléromeétre b,... Comme expliqué précédemment,
la synthése de cet estimateur va se baser sur un modéle de la boucle fermée du drone, c¢’est-
a-dire en prenant en compte le correcteur H., synthétisé dans la sous-section précédente.
Le schéma utilisé pour la synthése de I'estimateur est donne sur la figure 4.17 L’ esti-
mateur F prend en entrée le vecteur de mesures complet y et a deux sorties : baCC
et 0,. Ces deux sorties sont comparées aux vraies valeurs by, et vy issues du systéme pour
construire les erreurs d’estimation pondérées €, = W, (byee — l;acc) et &, = We, (v, — 0y). Les
pondérations de sortie W,, et W, sont choisies pour refléter le niveau d’erreur d’estimation
pour chacune des grandeurs. Elles ont été choisies & partir de simulations réalisées dans un
premier temps avec ces deux pondérations fixées a 1. On les définit ensuite telles que :

W, =10, W,, =100 (4.37)
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Les pondérations sur les signaux d’entrée restent quant a elles les mémes que dans la sous-
section précédente.

i . . | Wp N e
D Pondérations entrées , Wy, < Wy
. Pondérations sorties H, | IMU Wiy < Wiy
% 4 ‘ w, TS
D Bloc synthétisé ! e Wyyro ~— Wyyro
w, ~ ~
d | e Wace m— Wacc
77777 e 11 Wydr ~
L1 Wrdr . Wrdr
Wq
‘ 5
7 e . ?IMU
—_ W, _.®T. d Wy
| — P Aacc
| Wy V. u el ik ~ - B
| = K Vrar
a
acc
1 P
[ Vrar e
’ e b )
I I acc Uy )
1 I =
I acc 2 ]
+ E
|

FIGURE 4.17 — Approche séquentielle : synthése de I'estimateur F

On synthétise un estimateur E pour le systéme bouclé avec chaque correcteur K obtenu
dans la sous-section précédente, c¢’est-a-dire en fonction de la pondération sur la commande
W, (p). Les différents estimateurs obtenus sont représentés sur la figure On observe, en
toute logique, que pour le systéme bouclé avec le correcteur K ayant la plus grande bande
passante (sans W, (p)), 'estimateur synthétisé a aussi une bande passante plus élevée que
dans les autres cas ou W, (p) est utilisée. On note dans la table la norme Hs du systéme
bouclé P x E, notée yy,, obtenue pour chaque estimateur £ synthétisé. On peut noter que
la valeur de ~yy, la plus faible vaut vy, = 1.3614 et est obtenue pour la pondération W, 5(p)
qui est la plus contrainte.

TABLE 4.4 — vy, obtenu lors de la synthése de l'estimateur Hy

‘ Sans W, (p) ‘ WU,l(p) ‘ Wu,z(p) ‘ Wu,3(p)
v, | 1.3875 | 1.5735 | 1.4293 | 1.3614

Une des raisons pour lesquelles la norme Hs est la plus faible dans le cas on W, (p) est la
plus contrainte semble étre liée a la bande passante du correcteur. En effet, si le correcteur a
une bande passante élevée, alors la dynamique du systéme bouclé va s’étendre sur une large
plage de fréquences, que 'estimateur doit pouvoir prendre en compte en ayant a son tour
une bande passante élevée. La valeur vy, représente la norme Hy de l'erreur d’estimation
lorsque le systéme bouclé est soumis & un bruit blanc unitaire en entrée. Etant donné qu’un
bruit blanc a un spectre fréquentiel uniforme, si la bande passante de 'estimateur est plus
élevée, alors on aura plus de bruit non-filtré en sortie de 'estimateur, et donc une norme
H; plus élevée. On va vérifier cette hypothése par la suite en analysant les résultats de la
synthése par Papproche mixte Hy/H.
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FI1GURE 4.18 — Estimateur E synthétisé en fonction de la pondération sur la commande du
correcteur W, (p)

4.3.2.3 Synthése conjointe : correcteur/estimateur

Désormais, on présente la démarche de synthése conjointe qui s’appuie sur celle de syn-
thése séquentielle. Le schéma de syntheése utilisé dans cette section est donné sur la figure
[M.19] 1l regroupe les pondérations d’entrée et de sortie déja utilisées en lors de la
synthése séquentielle du correcteur et de I'estimateur. De la méme facon que précédemment,
on effectue la synthése tout d’abord sans la pondération sur la commande W, (p), puis avec
les différentes pondérations données en [4.3.2.2] Les valeurs de vy et yg, obtenues lors de
la synthése conjointe sont regroupées dans la table [4.5) ol on note de nouveau les valeurs
des tables et obtenues avec 'approche séquentielle.

TABLE 4.5 — vy et vy, obtenus par Papproche mixte (MIX) et par 'approche séquentielle
(SEQ)

Sans W, (p) ‘ Wa.1(p) ‘ Wa2(p) ‘ Wa3(p)

THoo \ TH, \ THoo \ TH: \ THoo \ TH, \ THo \ TH,
SEQ \ 0.08 1.3875 0.13 1.5735 0.16 1.4293 0.37 1.3614
MIX ‘ 0.13 1.3614 0.22 1.3614 0.27 1.3614 0.53 1.3614

On observe qu’avec 'approche de synthése conjointe on atteint une valeur vy, plus faible
qu’avec 'approche séquentielle pour chaque exemple, indépendamment de W, (p). On obtient
en effet a chaque fois vy, = 1.3614, ce qui est la valeur la plus faible que 1’on ait obtenue
avec ’approche séquentielle lorsque le correcteur était le plus contraint en bande passantelﬂ

8. On note que cette valeur de vz, = 1.3614 semble correspondre une limite de performance de 'estima-
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FIGURE 4.19 — Approche mixte : synthése conjointe du correcteur H., et de I'estimateur Hs

(c’est a-dire lorsque la pondération sur la commande valait W, (p) = W, 3(p)). On observe
aussi que la norme H,, obtenue dans le cas M 1X est supérieure a celle dans le cas SEQ), ce
qui est logique, car dans le cas M 1X on ne cherche pas directement a minimiser cette norme
mais seulement a la garder inférieure a 1.

On trace sur la figure le correcteur/estimateur K /E synthétisé avec la pondération
Wy.1(p) la moins contrainte et on le superpose au correcteur K et I'estimateur £ obtenus par
I’approche séquentielle. On peut voir que pour la sortie u, soit la partie associée a 1’asservis-
sement de ¢, la bande passante de K/FE (M1X) est limitée par rapport a celle du correcteur
K (SEQ). De plus, on peut observer que pour les sorties estimées, notamment ¢, la bande
passante de K/E (MIX) est plus limitée que celle de estimateur E (SEQ). Par exemple,
pour Uentrée 0,4, qui est la mesure dont le gain associé a basses fréquences est le plus élevé,
la pulsation de coupure & —3dB vaut 8rad/s pour K/E (MI1X) et 15rad/s pour E (SEQ).
Cela semble donc valider 'hypothése que la performance en estimation est liée a la bande
passante du correcteur : si sa bande passante est limitée, alors la performance de I'estima-
teur est meilleure. L’approche MIX qui vise & minimiser la norme Hs du systéme bouclé
produit donc un correcteur ayant toujours une bande passante limitée, indépendamment de
la pondération W, (p).

4.3.2.4 Comparaison des résultats en simulation

On simule le fonctionnement du drone bouclé avec le correcteur/estimateur de 'approche
MIX et on le compare a celui obtenu avec 'approche SE(Q. Le simulateur contient la struc-
ture correcteur/estimateur séquentielle de 'approche SEQ et celle conjointe de 'approche
MI1X. Les différents bruits de mesures sont représentés par des bruits blancs dont les écarts-
types ont été donnés dans 'annexe

On trace sur la figure la réponse du systéme lorsque le signal de référence ¢, suit un

teur puisqu’on n’obtient pas de meilleur résultat avec I’approche M IX, méme lorsque le probléme est trés
peu contraint c’est-a-dire lorsque W, (p) n’est pas utilisée.
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FIGURE 4.20 — Correcteur K, estimateur £ (SEQ) et correcteur/estimateur K/E (MIX)
synthétisés avec la pondération W, ;(p)

échelon de 1 degré, avec une perturbation type échelon qui intervient & 1 seconde au niveau
du signal de commande. Les correcteurs sont ceux qui ont été obtenus lors de la synthése
avec W, 1(p). On observe un suivi de référence et un rejet de perturbation similaire, bien
que 'amplitude du pic lié a la perturbation soit 1égérement plus faible avec 'approche SEQ.
On note que I'angle asservi par le correcteur K de 'approche SEQ est plus bruité que dans
le cas M1X. Cela est dti au fait que la bande passante du correcteur SE(Q) est plus grande
que dans le cas MI1X, ce qui implique que le bruit des mesures se propage dans le signal
de commande. Néanmoins, la réponse du systéme asservi par les correcteurs synthétisés par
Papproche MIX et SEQ reste correcte et respecte bien le cahier des charges en matiére
de temps de réponse et de rejet de perturbation. C’est le cas pour toutes les synthéses
de correcteurs effectuées pour toutes les pondérations W, (p) explicitées plus tot, ce qui se
vérifie par la valeur vy_ de la table Elle est toujours inférieure & 1, indépendamment de
Papproche MITX ou SEQ, ce qui signifie que le cahier des charges représenté par les gabarits
fréquentiels est toujours respecté.

Comme il n’y a pas de différence notable entre les réponses temporelles des différents
systémes issus de 'approche SEQ et MIX, aussi bien pour 'angle asservi que pour les
grandeurs estimées, on ne représente pas les tracés en fonction du temps. On peut cependant
calculer la différence au niveau des erreurs d’estimation de la vitesse et du biais, respec-
tivement e, = v, — 00y et e, = bgec — Eacc. La valeur RM S de ces erreurs correspond a
des simulations de 10s effectuées pour chaque correcteur/estimateur obtenu en fonction de
W.(p). On représente le résultat normalisé sous forme d’histogramme sur la figure [1.22] En
accord avec les normes Hy obtenues lors de la synthése et regroupées dans la table ler-
reur d’estimation via 'approche MIX est toujours inférieure ou égale a celle obtenue avec
Iapproche SEQ. On peut voir que le gain principal de 'approche M X par rapport a 'ap-
proche SE(Q est réalisé sur I'estimation de vitesse, oll on atteint une amélioration maximale
de 25% de la performance pour la pondération W, 1(p).
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Conclusion En analysant les résultats de la synthése par I'approche SEQ et par 'approche
MIX, on voit que cette derniére permet potentiellement un gain en performance d’estima-
tion, tout en gardant un asservissement correct vis-a-vis du cahier des charges. L’approche
MIX permet d’ajuster le correcteur pour atteindre une valeur vy, qui est toujours mini-
male. L’ajustement du correcteur semble se faire notamment au niveau de sa bande passante,
qui est directement limitée dans le cas de 'approche M1X, indépendamment de la pondé-
ration sur la commande W, (p). Pour obtenir le méme niveau de performance d’estimation
avec 'approche séquentielle, on a du limiter fortement la bande passante du correcteur en
utilisant la pondération W, (p) = W, 3(p).

4.3.2.5 Prise en compte des filtres passe-bas F

Jusqu’a maintenant, les résultats ont été obtenus en négligeant les filtres passe-bas sur les
mesures, notés [’ dans I’équation page . On prend désormais en compte ces filtres
dans le modéle des mesures de capteurs et on réalise de nouveau la synthése séquentielle et la
synthése mixte des correcteurs/estimateurs en fonction de la pondération sur la commande
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W, (p). On va voir que les filtres contraignent beaucoup le probléme de synthése et la bande
passante du correcteur, indépendamment de la pondération W, (p) choisie.

On regroupe dans la table les valeurs de 7y et vy, obtenues lors des syntheses
séquentielle (SEQ) et mixte (M 1X). On peut voir cette fois que, dés I’ajout de la pondération
We1(p) qui est celle qui contraint le moins la bande passante du correcteur, le niveau de
performance en estimation est le méme entre Papproche SEQ et MIX (vg, = 1.3615). Cette
valeur est d’ailleurs légérement plus élevée que celle obtenue précédemment lors de la synthése
sans les filtres (valeur minimale de vy, = 1.3614), ce qui implique que la performance en
estimation sera légérement plus faible. On note enfin que pour la pondération W, 3(p) qui
est la plus contraignante en termes de bande passante, la synthése séquentielle produit un
correcteur H,, qui ne satisfait pas les gabarits fréquentiels (yy_ > 1). La synthése conjointe
ne produit donc pas de résultat, car la condition vy, < 1 qui est nécessaire pour obtenir
une solution au probléme d’optimisation Hy/H,., n’est pas vérifiée.

Ces observations semblent confirmer I'hypothése que le gain en performance de ’approche
MIX par rapport a 'approche SEQ, que I'on observait précédemment lorsque les filtres
n’étaient pas pris en compte, dépendait de la liberté allouée au correcteur en termes de
bande passante. En effet, on a montré dans ce cas-la que contrairement a ’approche MIX
qui contraignait automatiquement la bande passante de 'ensemble correcteur/estimateur,
Papproche SEQ donnait un correcteur et donc un estimateur ayant une bande passante
élevée lorsque la commande n’était pas contrainte par W, (p). On supposait alors que, étant
donné que les bruits en entrée avaient un spectre fréquentiel constant, si la bande passante
de l'estimateur était plus élevée alors les bruits étaient moins filtrés, et donc la norme H, du
systéme était plus élevée. Pour obtenir le méme niveau de performance g, entre I’approche
MIX et Papproche SEQ on devait utiliser la pondération sur la commande W, 3(p) qui
contraignait fortement la bande passante du correcteur, voir la table 1.5 Ici, on prend en
compte les filtres F' sur les mesures d’'IMU qui contraignent a priori la bande passante
atteignable par le correcteur, que ce soit avec 'approche SE(Q ou avec 'approche M1X. On
observe donc peu de différence entre les deux approches sur la valeur vy, dans la table

puisque dans ce cas, la prise en compte des filtres ne permet pas de rendre visible 'intérét
de 'approche MI1X.

TABLE 4.6 — g, et vy, obtenus lors de la synthése MIX et SEQ) avec les filtres F

Sans Wu(p) | Wualp) | Wualp) | Wus(p)

THo \ TH, \ THo YH, \ THoo \ TH, \ THeo \ TH.
SEQ | 027 1.3984 0.34 1.3615 0.29 1.3615 4.19 1.3614
MIX | 045 1.3615 0.45 1.3615 0.50 1.3615 0 0

On trace sur la figure le correcteur et ’estimateur obtenus par I'approche séquentielle
et par 'approche conjointe, lors de la synthése avec la pondération W, (p). Par rapport a
la figure [4.20] ou les filtres étaient négligés, on peut voir qu’il y a désormais moins d’écart
entre les diagrammes de Bode associés a la partie correcteur, qui correspond & la sortie u. Le
correcteur issu de 'approche SE(Q a donc une bande passante plus faible, qui s’approche de
celle de I'approche MI1X. On observe que pour la sortie estimée 0, et au niveau des entrées
Gace €6 Urgr, qui sont les mesures pour lesquelles le gain de I'estimateur est le plus important,
il n’y a pas d’écart entre 'approche SE(Q) et MIX. On note notamment que la pulsation
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de coupure a —3dB pour U'entrée 0,4, vaut 8rad/s pour les deux approches SEQ et MIX.
Pour rappel, la valeur obtenue lorsque les filtres n’étaient pas pris en compte était de 8rad/s
pour Papproche MIX et 15rad/s pour 'approche SEQ, voir figure [4.20]
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FIGURE 4.23 — Correcteur et estimateur SEQ et MIX, avec la pondération W, 1(p) et les
filtres F

Conclusion L’ajout des filtres contraint le probléme en termes de bande passante, ce qui
fait tendre la solution de 'approche SEQ vers celle de 'approche M1X. Notamment, on a
vu que la valeur 7y, obtenue, qui traduit la performance en estimation, était la méme pour
les deux approches SEQ et M1X dés que le correcteur est suffisamment contraint en bande
passante (a partir de W, 1(p)). Cependant, I’ajout de ces filtres contraint globalement le
probléme de synthése, ce qui fait que la performance d’estimation atteignable par I'approche
M1IX reste moins élevée que lorsque les filtres étaient négligés, c’est-a-dire lorsque davantage
de liberté était donnée pour le choix du correcteur et de ’estimateur.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, on a étudié différentes approches pour estimer le mouvement du drone.
Dans la premiére section, on a étudié les structures classiques d’estimateurs de I'état de
Iart. Typiquement, les estimateurs sont basés sur le filtre de Kalman linéaire ou étendu, qui
est synthétisé a partir du modéle en boucle ouverte du drone, linéaire ou non-linéaire. On a
comparé ces approches a celle que ’on propose dans un premier temps, ol ’estimateur est un
gain optimal de Kalman, synthétisé a partir d’un modéle de la boucle fermée du drone. On a
montré que notre approche présentait un intérét en matiére de complexité et de performance
vis-a-vis des autres solutions issues de la littérature. Dans cette premiére section, le modéle
du drone en boucle fermée dépendait du correcteur qui avait été synthétisé dans le chapitre
pour répondre a des objectifs d’asservissement fixés par le cahier des charges.
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Dans la deuxiéme section, on a alors étendu 1’idée de considérer 'influence du correcteur
sur la dynamique du drone lors de la phase I'estimation. On a chercher a régler de nouveau le
correcteur, de maniére & maximiser la performance d’estimation tout en respectant le cahier
des charges sur ’asservissement. Pour cela, on a cherché a formuler le probléme de synthése
de correcteur et d’estimateur comme un probléme unique de synthése. On a montré que le
probléme de synthése d’un estimateur type filtre de Kalman pouvait se formuler comme un
probléme de synthése de commande Hs, que ’on peut combiner avec le probléme de synthése
de commande H., du chapitre 2] pour former un unique probléme de synthése de commande
Hy/H. Celui-ci peut se formuler comme un probléme d’optimisation avec un critére mixte
Hy/H, ot 'on cherche & minimiser la norme H, de Uerreur d’estimation sous la contrainte
que le correcteur respecte le cahier des charges sur ’asservissement, formulé sous la forme
d’un critére H,,. Cette approche permet d’obtenir un bloc conjoint correcteur/estimateur,
qui respecte le cahier des charges, tout en permettant d’estimer au mieux les grandeurs de
vitesse et de biais de 'accélérométre du drone.

Par rapport a une approche séquentielle ou 'on synthétise successivement le correcteur
puis 'estimateur, 'approche mixte permet un gain significatif en matiére d’ordre de com-
plexité et potentiellement un gain important en performance d’estimation. En effet, on a
montré que si le gain en ordre est toujours vérifié, celui en performance d’estimation dépend
des contraintes associées au probléme de synthése. Si le probléme est fortement contraint,
alors la différence de performance est faible entre I’approche conjointe et I’approche séquen-
tielle. Si le probléme est faiblement contraint, alors 'approche conjointe donne de meilleur
résultats en termes d’estimation, avec un gain en simulation atteignant jusqu’a 25% en ma-
tiere d’erreur RM S sur la vitesse estimée.
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Chapitre 5

Conclusion et perspectives

5.1 Conclusion

Cette these visait a élaborer, dans le cadre de la navigation autonome sans signaux d’in-
frastructure, une méthode d’estimation du mouvement a faible coiit de calcul pour un agent
mobile asservi. Les informations accessibles pour I’estimation dans ce contexte proviennent
d’un modéle du mouvement de 'agent et de mesures de capteurs. Les approches de la litté-
rature au sujet de la navigation sans signaux d’infrastructure se concentrent principalement
sur les capteurs qui sont embarqués et sur la fusion de leurs mesures. En complément de ces
approches, ce travail de thése oriente le questionnement sur les informations qui peuvent
étre obtenues a partir du modéle du mouvement. L’agent mobile considéré dans ce travail de
thése est un micro-drone, nécessairement asservi pour garantir sa stabilité. Sa dynamique
est donc régie en partie par le correcteur qui est employé. On a alors cherché a savoir quel
impact pouvait avoir le correcteur sur la performance de 'estimateur du mouvement, notam-
ment, s’il serait possible de régler un correcteur qui maximise la performance de 'estimateur.

Dans le chapitre [2, on a commencé par obtenir un modéle de la dynamique du micro-
drone non-asservi, autrement dit en "boucle ouverte". On en a identifi¢ les paramétres et
vérifié la validité & partir de données expérimentales. L’étude de ce modéle a mis en lumiére
le caractére non-linéaire et instable de la dynamique non-asservie du drone. De plus, on
a montré qu'une modification de ’aérodynamique du drone, par exemple en embarquant
des capteurs volumineux, pouvait impacter de maniére importante son comportement dy-
namique. On a alors étudié la structure de commande d’origine du Crazyflie basée sur des
correcteurs de type PID, et on a montré ses limites, notamment vis-a-vis des effets aéro-
dynamiques précédemment cités. On a donc entrepris de re-régler ces correcteurs avec des
méthodes d’automatique fréquentielle linéaire classiques, et on a obtenu des correcteurs P/ PI
a lordre plus faible que ceux d’origine, et plus performants. L’inconvénient de 'approche de
réglage adoptée, est qu’elle n’était pas systématique et nécessitait de régler successivement
les correcteurs a partir des différentes fonctions de transfert du modéle du drone & comman-
der. Dans un second temps, on a donc montré que ’on pouvait obtenir un correcteur aux
caractéristiques similaires que celles du P/PI par la méthode de synthése de commande H,
basée sur la résolution par ordinateur d’un probléme d’optimisation.

Les méthodes précédentes de synthése de correcteurs sont basées sur des méthodes d’au-
tomatique linéaire, or le modéle du drone initialement obtenu était non-linéaire. On a alors
développé une méthode pour valider le controle du drone via des correcteurs linéaires lorsque
celui-ci est représenté par son modéle non-linéaire. Ainsi, on a mis la recherche du domaine
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d’attraction des correcteurs linéaires sous la forme d’un probléme d’optimisation convexe
sous contraintes d’inégalités matricielles, solvable numériquement. Cette approche permet
de garantir la stabilité du drone sur son domaine de vol vis-a-vis des changements d’angles.
Le modéle non-linéaire du drone considéré ici comprend seulement la partie liée a ’attitude
du drone, et la partie associée a la vitesse linéaire a été mise de coté pour 'instant.

Finalement, on a obtenu dans ce chapitre un modéle du drone prenant en compte son
asservissement PID d’origine, c’est-a-dire sa dynamique "en boucle fermée". Celui-ci étant
d’ordre de complexité élevé, on a appliqué une méthode de réduction d’ordre afin de lui
permettre d’étre utilisé pour la synthése d’'un estimateur a bas cotit de calcul.

Dans le chapitre 3| on a étudié les mesures issues de capteurs embarqués disponibles pour
Iestimation du mouvement. Dans le cadre de la navigation sans signaux d’infrastructure, le
systeme de navigation se base sur les capteurs d’une centrale inertielle. On a alors modé-
lisé les capteurs de la centrale inertielle du drone Crazyflie via la méthode de la variance
d’Allan, afin d’obtenir un modéle précis de leurs mesures. On a montré que les spécifications
données par leur documentation technique, n’étaient pas représentatives du niveau d’erreur
que I'on trouve sur les mesures effectuées en vol. On a donc adapté le modéle d’erreur de
ces capteurs inertiels aux conditions expérimentales liées au vol du drone. De plus, on a
montré, en s’appuyant sur des travaux de la littérature, que 'accélérométre compris dans
la centrale inertielle pouvait étre assimilé & un capteur de vitesse en trois dimensions dans
le cas particulier du drone. On a alors identifié les différents paramétres de ce modéle de
mesure de vitesse spécifique au cas du drone & partir de données expérimentales.

Une étude comparative des informations utilisées en complément des capteurs inertiels
dans la littérature a permis de montrer l'intérét de coupler ces capteurs & un radar afin
d’améliorer I'estimation de la vitesse du drone. Contrairement aux approches de la littérature
qui considérent 'utilisation de radars CW pour estimer uniquement la vitesse, on a choisi
d’intégrer un radar FMCW qui permet le développement de différentes fonctionnalités en
couplant les informations de vitesse et de distance qu’il retourne. On a alors conc¢u un
algorithme spécifiquement pour ce type de radar, afin d’estimer simultanément plusieurs
grandeurs du mouvement du drone, soit sa vitesse de déplacement horizontale et verticale
ainsi que sa hauteur par rapport au sol. Cet algorithme a été pensé pour avoir un cott
de calcul faible, ce qui lui permet potentiellement d’étre intégré sur un microcontroleur en
complément d’autres algorithmes de traitement des données issues du méme radar FMCW,
comme des algorithmes dédiés & la détection d’obstacles pour la navigation autonome.

Enfin, a partir des développements des deux chapitres précédents, le chapitre [4| a permis
de répondre a la question de comment estimer au mieux la vitesse du drone avec un cofit
de calcul faible, étant donné que son mouvement est asservi. Dans un premier temps, on
a cherché a voir si la performance de l'estimateur pouvait étre impactée par le choix du
correcteur. Pour cela, on a synthétisé un estimateur de type filtre de Kalman linéaire a partir
du modéle de la boucle fermée du drone obtenu dans le chapitre [2| et des modéles de mesures
de capteurs du chapitre 3] Ensuite, on a comparé cette approche a celles de la littérature
qui se basent sur la synthése d’estimateurs a partir d’'un modéle de la dynamique du drone
en boucle ouverte. A partir de données expérimentales, on a montré que notre approche
permettait d’obtenir une erreur d’estimation plus faible que celles de la littérature, tout en
ayant un coiit de calcul faible. La prise en compte du correcteur dans la phase d’estimation
semblait donc présenter un intérét, puisqu’elle influait sur le modéle utilisé pour synthétiser
Iestimateur et donc aussi sur la performance de celui-ci.
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N

Dans un second temps, on a donc cherché a synthétiser un correcteur qui permette de
maximiser la performance de 'estimateur du mouvement. Le cahier des charges donné pour
I’asservissement du drone étant peu contraint, cela permettait d’avoir une certaine liberté
au niveau du réglage du correcteur qui pouvait étre exploitée pour faciliter I’estimation du
mouvement. Pour formaliser la recherche d’un correcteur qui satisfasse le cahier des charges
sur I'asservissement tout en servant les objectifs de 'estimateur, on a construit un probléme
d’optimisation. Celui-ci traduit la recherche d’un ensemble correcteur/estimateur tel que
la variance de l'erreur d’estimation soit minimisée et que le cahier des charges en matiére
d’asservissement soit satisfait. Pour cela on a utilisé un critére d’optimisation mixte, basé
sur les normes H., et Hy pondérées. La norme H., pondérée est utilisée pour traduire le
respect du cahier des charges par le correcteur, tandis que la norme Hs pondérée permet de
spécifier 'objectif en estimation qui est de minimiser la variance de ’erreur.

On a tout d’abord concu de maniére séquentielle un correcteur H,, puis un estimateur
H5 basé sur le modéle en boucle fermée du drone, puis, on a comparé cette approche a celle
oll la synthése de correcteur et d’estimateur s’effectue de maniére conjointe avec le critére
d’optimisation mixte Hy/H.. On a alors montré que Iapproche conjointe permettait un
gain significatif en performance d’estimation qui dépend des contraintes liées au cahier des
charges sur l'asservissement. Notamment, lorsque la bande-passante du correcteur n’était
pas ou peu limitée, 'approche conjointe permettait de diminuer jusqu’a 25% la valeur RMS
de l'erreur d’estimation en simulation par rapport a ’approche séquentielle. Lorsque les
contraintes augmentent, ce gain en performance diminue jusqu’a obtenir une solution issue
de 'approche de synthése conjointe qui tend vers celle issue de la synthése séquentielle. Indé-
pendamment du gain en performance de I’estimation, on a également montré que ’approche
conjointe menait & un ensemble correcteur/estimateur d’une complexité plus faible qu’avec
I’approche séquentielle, ce qui permet de réduire le cotit de calcul de la solution qui vise a
étre implémentée sur microcontroleur.

5.2 Perspectives

Les résultats de cette thése laissent entrevoir des perspectives que I'on détaille dans les
sous-sections suivantes.

5.2.1 Technologie SigmaFusion™

Cette thése a été réalisée dans le laboratoire Intelligence Intégrée Multi-capteurs
(LIIM) du CEA qui développe une technologie de perception de l'environnement appelée
SigmaFusion™, destinée au marché des véhicules autonomes. Celle-ci permet de fusionner
les informations provenant de plusieurs capteurs extéroceptifs pour réaliser une cartographie
de I’environnement du véhicule, de maniére efficace vis-a-vis du cott de calcul et de mémoire.
Pour fonctionner, cette technologie requiert de connaitre la position des capteurs au cours
du temps. Les travaux réalisés dans ce document sur I'estimation de mouvement s’inscrivent
donc directement dans le contexte de la technologie SigmaFusion™, en particulier :

— Dans le cas ou le mouvement du véhicule est asservi par un correcteur, la méthode de
synthése conjointe de correcteur/estimateur présente un intérét. En effet, elle permet
de commander le systéme d’une maniére qui maximise la précision de I’estimation de
son mouvement, et donc améliore la construction de la carte de son environnement,
tout en satisfaisant des objectifs en matiére d’asservissement.
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— L’algorithme d’estimation de vitesse a partir des données brutes d’un radar FMCW
de la section [3.2.3] qui pourrait étre couplé & I'utilisation de ce méme radar pour
la détection d’obstacles. En effet, auparavant dédiée & la fusion de données pour les
capteurs a champ de vision étroit (p.ex. Lidar), la technologie SigmaFusion™permet
désormais de fusionner les mesures issues de capteurs a large champ de vision, comme
le radar [Dial8]. De plus, 'algorithme d’estimation de vitesse a été pensé pour avoir
un cotit de calcul faible, ce qui permet lors de son intégration sur microcontroleur
d’économiser des ressources en calcul nécessaires a la réalisation d’autres taches telles
que la détection d’obstacles.

— La carte de I'environnement produite par SigmaFusion™ pourrait également servir &
améliorer 'estimation du mouvement. Des travaux ont été menés dans cette direction
dans [Dia20], qui aborde la problématique de SLAM (Simultaneous Localization And
Mapping).

5.2.2 Synthése conjointe correcteur/estimateur

Dans cette thése, le probléme de la synthése conjointe d’un ensemble correcteur/estima-
teur a été formulé sous la forme d’un probléme d’optimisation avec un critére mixte Hy/H.
La méthode de résolution de ce probléme, choisie parmi les méthodes existantes de la lit-
térature, a donné des résultats satisfaisants en simulation sur le cas du drone considéré ici.
Cependant, deux points resteraient a aborder pour compléter 'analyse :

— La méthode de résolution du probléme d’optimisation mixte Hy/H,, choisie ici, basée
sur une relaxation convexe du probléme initialement non-convexe implique un certain
degré de conservatisme sur la solution obtenue. D’autres méthodes existent, comme
celles basées sur la paramétrisation de Youla [WR95| qui permettraient d’obtenir un
résultat qui tend vers 'optimal. Cependant, elles ont été écartées car elles menaient
potentiellement & un ordre élevé du correcteur/estimateur, ce qui n’était pas intéres-
sant dans un contexte ol la solution vise a étre embarquée sur un microcontroéleur.
En revanche, on pourrait les utiliser afin de déterminer la limite de performance at-
teignable pour le correcteur/estimateur, ce qui permettrait alors d’évaluer le degré de
conservatisme de la méthode de résolution utilisée dans cette thése.

— Afin de valider le gain potentiel en performance d’estimation de ’approche de synthése
conjointe par rapport a celle de 'approche séquentielle, la comparaison entre les deux
approches menée en simulation dans le chapitre 4| devrait étre réalisée expérimenta-
lement. Pour cela, I’étude réalisée ici sur un seul axe devrait étre étendue aux trois
axes du drone, et ensemble estimateur/correcteur obtenu devrait étre implémenté
sur son microcontroleur.

5.2.3 Meéthode d’estimation du domaine d’attraction des correc-
teurs

La méthode présentée dans la section du chapitre [2] permet d’estimer le domaine
d’attraction des correcteurs d’attitude du drone lorsque celui-ci est représenté par son modéle
non-linéaire. Ce travail pourrait bénéficier des extensions suivantes :

— Le modéle considéré dans ce travail ne contient que la partie attitude du modéle
non-linéaire du drone et n’inclut donc pas la partie liée a la translation. Il pourrait
étre intéressant de compléter ’étude en considérant le modéle non-linéaire complet,
notamment pour prendre en compte l'effet du rebouclage entre les vitesses de transla-
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tion et de rotation di au paramétre h, qui peut modifier fortement le comportement
dynamique du drone.

— La méthode a été concue comme un outil de validation a posteriori du correcteur
synthétisé pour controler I'attitude du drone. Elle pourrait cependant étre intégrée
dans une démarche de synthése de correcteur comme dans [EGS96], ce qui permettrait
de synthétiser un correcteur pour stabiliser le drone sur une plage de fonctionnement
fixée a priori.

5.2.4 Radar FMCW

— Le travail mené sur le radar FMCW, et notamment ’algorithme d’estimation de vi-
tesse et de hauteur a partir de ses données brutes, vise a étre intégré sur un petit agent
mobile tel que le micro-drone Crazyfiie. Une validation expérimentale de ’algorithme
réalisée pendant la thése a montré la précision atteignable en matiére d’estimation
de la vitesse horizontale et de la hauteur. Cependant, cette validation s’effectuait a
partir de données issues d’un dispositif de test non interfacé avec le drone et ’algo-
rithme n’était pas implémenté en temps réel sur microcontroleur. Un travail complet
d’intégration d’un radar FMCW sur le drone et d’'implémentation temps réel sur mi-
crocontroleur reste donc a réaliser pour démontrer I'’embarquabilité de la solution,
et la précision de 'estimation atteignable sur une application embarquée telle que la
navigation du micro-drone.

156



Annexe A

Annexes

A.1 Caractéristiques du micro-drone Crazyfiie

Cette thése se base sur le micro-drone Crazyfiie 2.0, visible sur la figure [1.2| & gauche.
Ci-dessous on donne ses principales caractéristiques :
— Distance de rotor a rotor : 7Tem;
— Masse : 29¢;
— 4 moteurs DC (avec balais), qui autorisent une masse maximum pour le décollage
d’environ 50g ;
— Temps de vol : environ 7min;
— Centrale inertielle 10 — DOF' (Degres-Of-Freedom) :
— Accélérométre MPU-6500;
— Gyroscope MPU-6500;
— Magnétomeétre AK8963;
— Baromeétre LPS25H.
— 2 microcontroleurs embarqués :
— Gestion électrique et radio : ARM Cortex-M0 (nRF51822) 32MHz
— Principal : ARM Cortex-M4 (STM32F405) 32 bits 168MHz

A.2 Identification des paramétres du modéle dynamique

On rappelle dans la table 'ensemble des parameétres du modele (2.8) que I'on doit

identifier afin de pouvoir simuler le comportement du drone.

Géométrie L
Inertie m, g, J
Rotors BU), k, b

Aérodynamique | figy, iz, b

TABLE A.1 — Paramétres du modéle 1)

L, m, g, J et h : Certains paramétres peuvent étre mesurés directement comme L = 30 X
107%m qui est la longueur du bras du Crazyflie, h = 15 x 10~3m sa hauteur, voir figure
et m = 29 x 1073kg sa masse. On note ici que la hauteur h est définie comme la distance
entre le plan de la carte électronique du Crazyflie et le sommet de ses hélices. En réalité
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FIGURE A.1 — Dimensions utilisées dans le modéle

ce paramétre est difficilement mesurable du fait de la géométrie complexe du drone, mais
on consideére ici en premiére approximation que les efforts aérodynamiques s’appliquent a
une distance h du centre de gravité, soit au niveau des hélices. La matrice J est obtenue en
calculant le moment d’inertie du drone que ’on assimile a un parallélépipéde de cotés a et
de hauteur h, voir figure Le moment d’inertie autour de 'axe @ est le méme qu’autour
de l'axe ¥, et vaut J, = J, = m“21+2h2 = 1.3 x 107%kg.m?, celui autour de l'axe Z, vaut
J, = m% = 3.1 x 107%kg.m?, & noter que ces valeurs sont proches de celles que 'on peut
trouver dans la littérature sur le Crazyflie comme par exemple dans [F615) [Lan15]|. Enfin,
g = 9.81m.s2 est I'accélération de la pesanteur fixée a sa valeur conventionnelle du systéme

international d’unités (SI).

BU) : On veut identifier la relation qui lie le signal de commande U et la vitesse de
rotation des rotors (2 sous la forme d’une fonction affine Q(t) = S(U(t)) = aoU(t) + by. Le
signal de commande U est associé dans le logiciel du Crazyflie & une valeur numérique choisie
dans l'intervalle [0, 65535] qui correspond & son rapport cyclique. Ici on choisit aléatoirement
des valeurs comprises dans l'intervalle [20000,65535] que I'on envoie & un des moteurs par
I'intermédiaire d'une radio connectée a un ordinateur et liée au Crazyflie, puis on mesure sa
vitesse de rotation a l'aide d’un tachymeétre sans contact. Notons que la valeur minimale de
20000 a été choisie afin de s’affranchir de tout effet de frottement ou de résistance mécanique
des rotors. On trace sur la figure la vitesse de rotation {2 mesurée en fonction du signal U
et on identifie par la méthode des moindres carrés une fonction affine approchant au mieux
ces données. On obtient les coefficients de S(U) tels que ag = 0.027 et b0 = 439.

k : Le coefficient de poussée k en kg.m.rd=2 lie la vitesse de rotation des moteurs € a la
force poussée T avec la relation T'(t) = k 3.+, Q2(t), d’aprés par exemple [Banl7] [MKCT2].
Pour mesurer ce parameétre, on fixe une masse suffisamment lourde pour empécher au drone
de décoller et on place ’ensemble sur une balance. On envoie un signal de commande U
constant et identique aux 4 moteurs. On note I'écart Am mesuré par la balance avant
activation des moteurs et aprés, ainsi que la vitesse de rotation constante des moteurs );.
La force de poussée générée par le drone vaut alors T'= gAm = k Zle Q2. On obtient donc
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FIGURE A.2 — Identification des coefficients la fonction S(U(t))

le coefficient de poussée k via ’équation :

gAm
IC — ___7f______
ZE:i:ZI (2?

On effectue 3 tests qui ménent a des valeurs k = {1.71 x 1078,2.22 x 107%,1.93 x 1078},
ce qui donne en moyenne k = 1.95 x 10~ 8kg.m.rd=2. Ces valeurs sont proches de la valeur
donnée dans Pannexe de la référence [Grel7| qui porte sur lidentification des paramétres
du Crazyflie et qui donne k = 2.2 x 1078kg.m.rd~2. On choisira dans le modéle la valeur
obtenue expérimentalement de k = 1.95 x 107%kg.m.rd =2 associée spécifiquement a notre
Crazyflie.

(A1)

b : Le coefficient de couple autour de I'axe vertical n’a pas été mesuré pour gagner du
temps et parce que 'accent est mis dans cette thése sur I'identification du modéle du drone
en translation et peu sur sa rotation autour de son axe vertical. La valeur de b = 1 X
10~%kg.m2.rd=2 obtenue dans ’annexe de [Grel7] semble suffisamment précise pour traduire
le mouvement du Crazyflie lors de nos expériences. On utilise donc cette valeur par la suite
dans notre modéle.

Uzy €t p, : L’identification de ces paramétres est détaillée dans la section du chapitre
B3

A.3 Chaine de commande

Sur la figure de I'asservissement d’origine [2.6] on trouve un bloc "Modéle drone" avec en
entrée des signaux qui sont la consigne de poussée T, et les sorties du correcteur K, que 'on
note u = [ug, uy, u,|7. Les sorties du modéle sont les grandeurs dynamiques [v, 7, w|T. Le lien
entre ces différents signaux est détaillé sur la figure
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Actionneurs T
U1 'Ql f — TX v
T 0, o 7, |
u T, ]
ux ucC Us Moteurs 2; | Hélices Dynamique — 1,
y Q=B
u‘Z U4 _(24 w

FIGURE A.3 — Bloc "Modéle drone" de la figure

Sur la figure le premier bloc correspond a la redistribution par le microcontroleur
pC' des signaux d’entrée ¢ = [T, uy, uy, u,]T pour générer la commande U;—1 234 de chaque
moteur de la maniére suivante :

1 1
U L= 2 —lrm
1 1
Us| ~ 1 b -1 |y, '
U 2
A A

Ensuite, le deuxiéme bloc correspond a la relation Q = S(U) de conversion du signal de
commande en vitesse de rotation des moteurs donnée dans I’annexe Le troisieme bloc
correspond a la conversion de la vitesse de rotation des hélices en une force de poussée et des
couples dont les équations sont données en et (2.4). Puis, le dernier bloc correspond
a la dynamique du drone lorsqu’il est soumis a la poussée et les couples rassemblés dans
¢ =T, 74, 7y,7.]7, dont on a donné un modéle non-linéaire a I’équation (2.8)).

La relation entre [T, uy, uy, u,|" et = [T, 7,,7,,7,]T peut étre linéarisée au point de vol
stationnaire ou la poussée T' = mg annule le poids du drone. On obtient alors :

6T 804x10°6 0 0 0 T,
or| o 0 49x10° 0 0 Su
o7, | = 4ia8(Dr. Doy Dy D) = | 0 49x10° 0 suy| (A3
or. 0 0 0 24x107] |ou.

Dans le document, on trouvera souvent la notation 7 = Ddéu ot du = [duy, du,, ou,|T et

4.9 x 107 0 0
D = diag(D,, D,, D.) = 0 4.9 x 107 0 . (A.4)
0 0 2.4 x 107

Enfin, on désignera le modéle de poussée comme étant ’équation suivante :
0T = DrdTe (A.5)

ot Dy = 8.04 x 1075,
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A.4 Systéme bouclé par un gain h

On veut étudier en fonction de la valeur de h la stabilité du systéme linéarisé que
I’on rappelle ici :

oG,] [0 0 0 0 0 0 0 M=o o0]fsw] [0 L 0 0]

8y 0 0 0 0 0 0 == 0 0| |ow, 0 0 4+ 0

0w 0 0 0 0 0 0 0 0 0| |0w 0 0 0 +| s

09 1 sptg city 0 0 0 0 0 0| [d0 0 0 0 0f s,
=10 ¢ —s; 0 0 0 0 0 0 ||| +]0 0o 0o ofl[s] (A6)
51 0 —9 —: 0 0 0 0 0 0 oY 0 0 0 0f |5

50, 0 —v. v, 0 —gcg 0 —f= o 0 | |0 0 0 0 0 :

0y Uy 0 —0, gegeg —gsgs; 0 0 —b vy 0 0 0 O

LoV, | |—U, U, 0 —gcgsg —gsgcg 0 O 0 —t=] 0. | -~ 0 0 0}

A B

Pour cela on étudie plus précisément la matrice A dont les valeurs propres caractérisent la
stabilité du systéme. On linéarise le modéle au point d’équilibre 7y = [0,0,0,0,0,0,0,0,7,,]
avec U,, = lm.s~ 1. Le terme h apparait dans les équations suivantes :

S = Meugy,
z J. Y
' iy (A.7)
avec : o
0wy
dwy
Go.) [0 =, 0 —g = 0] 106
[5%] a [@zo 0 g O 0 |50 (A.8)
OV,
[ Ovy |

Les équations et peuvent étre vues sous la forme d’un systéme bouclé o les
vitesses angulaires sont les entrées de commande notées u. Ce vecteur u entre dans le bloc
d’équations , ce qui donne des vitesses linéaires. Ces vitesses linéaires sont ensuite
rebouclées par le gain h a 'entrée du systéme. On schématise ce systéme sur la figure

—Mﬂdvy
Yo Swy Y = x
. u = Mxy
0 Sa)y] [6wy] ] —= v,
0 I X = AX + Bu Iy
Y=CX+Du
h

FIGURE A.4 — Le systéme équivalent aux équations et

En accord avec le schéma pour le vecteur d’état X = [0¢, 60, dv,, du,]T et le vecteur
de commande u = [dw,, dw,|T, on a les matrices suivantes :

00 0 0 10
00 0 0 0 1 00 0 b= 00
A0 g = 0 P —@ZO’C_OO% o]’D_{o 0}
g 0 0 L U,, O
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Cette transformation permet enfin de pouvoir d’appliquer la fonction Matlab root locus qui
trace le lieu d’Evans en fonction des valeurs de h.

A.5 Produit de Redheffer et représentation linéaire frac-
tionnaire (LFT)

Produit de Redheffer Le produit de Redheffer noté x permet de représenter I'intercon-
nexion entre deux systémes G et H ou les n, derniéres sorties de G sont les n, premiéres
entrées de H et les n; premiéres sorties de H sont les derniéres n; entrées de (G. Les matrices
partitionnées G et H sont telles que :

Gll Gl? Hll H12
|: G21 G22 :| ’ |: H21 H22 1 ( )

Le produit de Redheffer est défini par [SP07] :

Gn +GHj (I — G22H11)71G21 Gha(I — H11G22)71H12

G+ H= A1l
* Hy (I — GygHy1) 'Goy Hayy 4 Ho1Gao (I — H11G22)_1H12} ( )

Si I'une des matrices n’est pas partitionnée, I’expression du produit de Redheffer peut étre
simplifiée et donner ce qu’on appelle une représentation linéaire fractionnaire (LFT) [DPZ91],

voir figure [A.5]

Représentation linéaire fractionnaire Soit une matrice P de dimension (n; + ng) X
(mq + my) partitionnée tel que :

Pll P12
P = A.12
[le PQJ (A-12)

Soit des matrices A et K de dimensions respectives mq X ny et mo X ny. On définit une
représentation linéaire fractionnaire inférieure entre P et K telle que :

PxK =F(P,K)= Py + PoK(I — PuK) 'Py (A.13)

Et une représentation linéaire fractionnaire supérieure entre P et A telle que :

A% P =F,(P,A) = Py + Py A(I — PiA) ' Py (A.14)
F(P,K) =P *K ; E.(P,8) =AxP
vy I A
P u y
u y
K W P z

FIGURE A.5 — Représentations linéaires fractionnaires
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Opérations entre LFT Soient deux systémes Ay x My et Ay x My sous la forme LEFT
supérieure :
Ay | By

S (A.15)

Al*M1:A1*|: CQ D2

Ay | B
:|,A2*M2:A2*[ 2 2:|
On donne ci-dessous les principales opérations que I'on peut réaliser sur ces systémes :
— Mise en série de Ay x My et Ay x My

Al 3102 BlDQ
0 Ay | B (A.16)

*
0 A Cy DiCy | DiD;y

A 0
A12*]\/[12:[ ! }

— Mise en paralléle de Ay x My et Ay % My

Ay 01

A0 By
A1+2*M1+2_{0 A, *

0 A, By (A.17)
Cl CQ ‘D1+D2

— Inversion de A« M

_ A—BD™'C | BD™!
(A M) 1_A*[ —1¢ R } (A.18)
A.6 Forme LFT de A(A(x))
On veut obtenir une représentation LET supérieure de la matrice suivante :
—Dk,,J~' —Dky, k, —Dk,k;
A(A(z)) = | S(n)~tJ! 0 0 (A.19)
0 I 0
ou S(n) est un terme non-linéaire tel que :
1 0 —Sp 0 0 — 59
S) =10 ¢y cosg| =13+ |0 co—1  cpsy | . (A.20)
0 —S¢ CoCy 0 —S¢ CoCy — 1
NG
On recherche tout d’abord la forme LFT de S(n)~! puis on I'étendra a A(A(z)).
A.6.1 Forme LFT de S(n)!
On peut écrire Ay g sous la forme suivante :
Apo = oy + By (A.21)
avec
00 cpg—1 84 010 0 0 ¥
— ap= 1|10 - 6_100120%—1 S¢
0 1 o0 0 —s5 cp—1
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-1 0 0 0, 4 0 0 1 0
— By = 00+10{¢_8 leHOJ— 0 s
0 1 01 o0 0 ¢
75_ Cg—l S 0 0O . 0 0 S
"7 | —sy cp—1/10 0 1 00 ¢g—1
-1 0 0 0 —Sp
— BgBo= | 0 s34 00 Si =10 0 cpsy — 54
0 0 Cy 1
0 Co 00 CoCyp — Co

Afin de réaliser par la suite des opérations sur ces termes pour pourvoir aboutir & la forme
LFT de S(n)~', on écrit chacun d’eux sous la forme LFT.

— ay = Ay x M, avec :

00

_ =1 s _ o100 B B
A¢_|:_8¢ C¢_1:|7AO¢¢_027 Boc¢_|:0 0 1 ,Ca¢— é (])_ 7D0¢¢_03
(A.22)

— By = Ay x Mg, avec
00 -1 0
_ =1 s _ oo B B

Aé_[—sd) c¢—1]’A5¢_02’ Bﬁ¢—[0 1 , U, = (1] (1J » Dg, = 8 (1)
(A.23)

— By = Ay * Mg, avec

co—1 s 000
AG:{Q_SQ Cei1:|>Aﬁe:027 Bﬁez|:0 0 J?Cﬁe:]’ Dg, =0 (A.24)

La matrice S(n) ™' = (I3+App0) ' = (Is3+ay+B40p) " s’écrit comme une combinaison de
différentes opérations entre LFT. On donne ci-dessous les principales étapes qui permettent
d’aboutir a la forme LFT de S(n)~ ! :

— BB — Mise en série de Ay Mg, et Ag* Mg,

0 0 00 -1
A 0 02 03
Aﬂ¢ﬁ@ = |: d) :| 5 Aﬁ¢ﬁ@ = |:0 1:| 5 Bﬁd)ﬁg = |: :| 3 Cﬁ¢ﬁ0 — 1 0 0
0 Ay 0 0 [0 0 1} 01 0
(A.25)
— A(b’g = Qg+ 64)59 — Mise en paralléle de A¢*Ma¢ et Aﬂ¢59 *M5¢59
A, 0 0 02 02 0020
AA¢9 =10 A¢ 01, AAcﬁ,G 02 0y {0 1:| ,
0 0 B 0, 0 0
Do 2 B2 (A.26)
0 0 1] 0000 ~-120
Ba,, = |V ,Ca,,=11 010 0 0|, Da,,=0
' 3
[0 0 1} 0101 0 1
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— S(n) = I3 + Ayp — Mise en parallele de Ax, , * Ma,, et I3

Ay 0 0 02 02 0020
AS: 0 A¢ O ,ASI 02 02 |: :| 5
01
0 0 Ay
O 02 0
(A.27)
010
00 1 0000 =120
Bg = 0 ,Cg=11 01 0 0 0|, Dg=1I3
3
[0 0 1] 0101 0 1
— S(n)~! — Inversion de Agx Mg
-1 0 -1 0 0 0]
o 0 0 000
A: 0 A¢ 0 ,GH: )
0 0 A O O 0 0 o0 1
o 0O 0 0 0 0 0
o -1 0 -1 0 -1
_ . - - (A.28)
010
8 8 (1) O O 0 0 1 0
G12: 5 Ggl = —1 0 —1 O O 0 5 G22 :[3
000 0O -1 0 -1 0 -1
0 0O
0 0 1

A.6.2 Forme LFT de A(A(x))

On peut étendre cette représentation a la matrice compléte A(A(x)) que 'on peut écrire
sous la forme LFT A(A(z)) = A(x) * M ou :

My, = Gyy My = [Glzj_l 0 0}

0 Dk, J"' —Dk, k, Dk, ki (A.20)
My = [Gor| My =| GxpJ! 0 0
0 0 I 0

A.7 Relation entre matrice Doppler, h et 6,

L’algorithme de mesure de vitesse [I| nécessite la connaissance des parameétres géomé-
triques h et 0y. Suivant 'application, il se peut que ces paramétres ne soient pas connus ou
difficilement mesurables. On propose donc ici de déterminer ces paramétres a partir de la
matrice Doppler M (Av, R) issue d’un radar dans la configuration représentée sur la figure

A6
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Radar

()]

s
5
D)

[ }

)

Av (H2z)

05 1 15 2 25

R (;n)

Rmin

FIGURE A.6 — Illustration de R,,i, et Rz

Il faut tout d’abord déterminer, a partir de la matrice M (Av, R), les rayons notés Ry,
et R sur la figure Cela peut étre réalisé en détectant avec un seuil 'intervalle de
distance [Rin, Rimaz] dans lequel la puissance regue sur la matrice M (Av, R) est significative.
Sous I’hypothése que le sol est horizontal et que le champ de vision du radar est entiérement
représenté dans M (Av, R), on a les relations suivantes :

{ sm(@}(Lﬁ-g) (A30)

R = —1—
max sin(fo—7)

On peut ensuite obtenir les paramétres h et 6y a partir des équations ((A.30) et de la connais-
sance de 'angle d’ouverture v qui dépend du radar utilisé. Une fois que ces paramétres sont
déterminés, on peut ensuite appliquer ’algorithme de mesure de vitesse décrit plus tot.

A.8 Principe de mesure d’un radar FMCW

On explique ici comment obtenir une mesure de distance et de vitesse d’obstacle avec un
radar FMCW, puis comment ces informations peuvent étre rassemblées dans une matrice,
appelée matrice Doppler, qui représente une cartographie du champ de vision du radar en
matiére de distance et de décalage Doppler. On considére un radar FMCW qui émet un
signal dont la fréquence varie linéairement avec le temps comme représenté sur la figure
B.15] On appelle chirp le signal émis sur une période T, il s’écrit pour 0 <t < T :

s(t) = Ae?rottat?) (A.31)
oll a désigne la pente du signal en fréquence et dépend de la largeur de bande du radar B :
B

Mesure de la distance [Sto92, ?] On fait 'hypothése qu’un obstacle immobile, situé a
une distance Ry, réfléchit 'onde émise par le radar. Comme 'obstacle est immobile, il n’y
a pas de décalage Doppler donc Av = 0. Le signal requ s,.(f) est une réplique atténuée du
signal émis par un facteur K < 1, et retardée d’un temps 7 constant lié & la distance R, via

I'équation (3.18)) page Le signal recu s’écrit alors :
s (t) = K Ael?mo(t=r)+alt=1)%) (A.32)
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Pour mesurer cette distance, on doit déterminer le signal noté s,(t), appelé signal de
battement. Il est obtenu au sein du radar par un démodulateur, représenté sur la figure
Celui-ci applique le principe de démodulation homodyne, qui donne le signal de battement
suivant [St092] :

sp(t) = s5(t).50(t) = K A2ei?m(vor—ar+2at), (A.33)

Le signal de battement a une fréquence v, qui vaut v, = 2a7. Elle est liée & la distance R
via I'expression de 7 (3.18)) :

R
vy = 207 = 40470. (A.34)

se(t) sr(t)

| N——"
1

Générateur
d’onde

Démodulateur

(X)

sp(t)
FIGURE A.7 — Signaux principaux d’un radar FMCW

Pour obtenir la mesure de la distance radiale Ry a 'obstacle on calcule la transformée de
Fourier du signal s,(t), ce qui est réalisé avec un algorithme de transformée de Fourier rapide
(FFT) implémenté au niveau du circuit électronique du radar. Ensuite, on peut détecter la
fréquence de battement v, du signal puis remonter & 'information de distance radiale R
avec I'équation (|A.34).

Mesure de la vitesse [St092], 7] Désormais, on fait I’hypothése que I’obstacle qui réfléchit
I’onde a une vitesse relative constante par rapport au radar, notée v. La distance entre le
radar et 'obstacle évolue alors en fonction du temps ¢ :

R(t) = Ry + vt (A.35)
et le retard 7 vaut désormais :
2 t
r(ty = 2ot (A.36)
c

Si on injecte 1'équation (A.36) dans lexpression du signal de battement (A.33)) et que 'on
considére les termes en t* (resp. 72) négligeables devant les termes en ¢ (resp. 7) étant donné
que t (resp. 7) << 1s, le signal de battement devient :

sy(t) = ! A2p92m (272 vo+4aT0 1422 vot) (A.37)
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Dans I'équation 1) le terme 4a% correspond au décalage en fréquence lié¢ a la distance
Ry du paragraphe précédent, et le terme 2214 correspond au décalage Doppler Av donné
pour 6 = 0 a I’équation (3.19) page . La fréquence de battement vaut donc désormais :

R R
vy = da— + 231/0 = 40—+ Av. (A.38)
c c c

Le décalage Doppler Av induit donc un décalage constant sur la fréquence du signal de
battement. Ce décalage est néanmoins trés faible vis-a-vis du terme 404%, et est difficile
a détecter a partir du signal de battement obtenu aprés un seul chirp. Pour remédier a ce
probléme, on enregistre le signal recu lors de plusieurs chirps comme expliqué ci-dessous.

Acquisition lors de plusieurs chirps Afin de mesurer la vitesse, on enregistre le
signal recu durant plusieurs chirps numérotés par l'indice m = {0,.., M — 1}. On introduit
les notions suivantes :

— Le temps court t., qui correspond au temps écoulé lors d'un chirp (0 < t. <T);

— Le temps long t;, qui correspond au temps écoulé lors de I'émission des M chirps

0<t;<(M—-1)T).
On fait 'acquisition de M signaux, appelés échantillons temps court. On peut réécrire le
retard 7 de I'équation (A.36[) en fonction de t. et de m :

2(Rp + vt +vmT
T(te,m) = (B + vt. ) , m={0,.,M—1}. (A.39)
c
De la méme maniére que précédemment, en injectant (A.39) dans I'expression (A.33) et en
négligeant les termes en t? et 72, on obtient le signal de battement en fonction de I'instant

t. et de I'indice m :

sp(te,m) = K/A2ej27r(2@u0+23u0mT+tc(2gyo+4a%+4ang))7 m={0,..,M — 1}, (A.40)

La fréquence du signal de battement s’écrit alors en fonction de m :
R
vp(m) = QEVO + 402 + 4ang, m={0,..,M — 1}. (A.41)
c c c

En pratique, on peut considérer les termes 2214 et 4a7mT négligeables devant 404% dans
I'expression de v,(m). Par exemple, pour le radar [Tex21]| qui pourrait potentiellement étre
intégré sur le Crazyflie, on a : vy = 60 x 10°Hz, B = 4 x 10°Hz, T = 10 x 107%s, donc
a =25 =2x10"s7% M = 256, et l'application drone implique des distances Ry (resp.
vitesses v) de l'ordre de 1m (resp. m.s™'). Le terme 2% et donc de ordre de 10, le terme
404% de l'ordre de 10° et le terme 4datmT de lordre de 10°. On peut alors faire ’hypothése
que la fréquence de battement v, est constante sur les M échantillons du temps long ¢; et
qu’elle vaut v, = 404%. Cela revient a considérer l'obstacle immobile & une distance Ry,
sur toute la durée d’observation du temps long t; [Ric14l |Goy12|]. Le signal de battement
s’écrit finalement comme un signal ayant une phase constante ®, une fréquence de battement
constante v, liée & la distance Ry, et une phase qui varie en fonction de l'indice m et du
décalage Doppler Av :

) = K'A?ef2m(®twtetdvmT) =y — 40 M — 1}, (A.42)

Sp(te,m

ou ¢ = 2%1/0, vy = 404%. Si I'on connait la distance a 'obstacle Ry, on connait le retard

T = 2Ry/c et la fréquence de battement v, = 2a7 correspondante. Pour mesurer la vitesse
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de cet obstacle, il faut mesurer le changement de phase lié au décalage Doppler Av du signal
sy pour t. =7 et m = {0,.., M —1}. Une FFT est alors appliquée sur le signal de battement
sp(te, m) pour t. = 7 et m = {0,.., M — 1}, afin de détecter Av puis de remonter a la vitesse

de Pobstacle avec I'équation ([3.19) page [101]

Matrice Doppler M (Av, R) [Raol7]| Certains radars comme celui utilisé lors de la
thése produisent en sortie une matrice appelée matrice Doppler et notée M(Av, R). Celle-ci
représente une cartographie du champ de vision du radar en termes de distance aux obstacles
et de décalage Doppler. Cette matrice est obtenue en effectuant successivement les démarches
présentées précédemment de "Mesure de distance" et de "Mesure de vitesse". Cela revient a
effectuer deux FFT consécutives sur les signaux de battements s;(t., m) comme représenté
sur la figure : la premiére FEFT est réalisée sur chaque ligne (0 < ¢, < T, m fixé) pour
traduire 'axe du temps court en axe de distance, et la seconde FEF'T est réalisée sur chaque
colonne (R fixé, m = {0,.., M — 1}) pour traduire ’axe du temps long en décalage Doppler
Av.

Temps long ¢, Temps long t;

ChirpM Chirp M

FFT1

—)

Chirp 2 Chirp 2
f Chirp 1 Chirp1 DI R
- Temps court ¢, istance R(m)
Signal de battement s, (t., m) Décalage FFT2
Doppler Av(Hz)
0iz Distance R(m)
M(Av,R)

FIGURE A.8 — Obtention de la matrice Doppler M (Av, R) via 2 FFTs successives
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A.9 Algorithmes en temps discret

A.9.1 Filtre de Kalman linéaire

On décrit Dalgorithme du filtre de Kalman en temps discret, ce qui correspond & sa
formulation originelle [Kal60]. Soit un systéme linéaire en temps discret :

{ 2(k+1) = A(k)z(k) + B(k)u(k) + w(k)
Yy

(k) = C(k)z(k) + v(k) (A.43)

ou z(k) est I'état du systéme & l'instant k, w(k) est appelé bruit d’état et v(k) bruit de
mesure. Le filtre de Kalman repose sur I'hypothése que w(k) et v(k) sont des bruits blancs
gaussiens tels que w(k) ~ N(0,Q(k)) et v(k) ~ N (0, R(k)). L’algorithme du filtre de Kalman
est le suivant :
— Phase de prédiction :
— Etat 2(k + 1|k) = A(k)2(k|k) + B(k)u(k)
— Covariance P(k + 1|k) = A(k)P(k|k)A(k)T + Q(k)
— S(k+1)=C(k)P(k + 1|k)C(k)T + R(k)
— Gain de Kalman K(k + 1) = P(k + 1]k)C(k)TS(k +1)7!
— Phase de correction :
— Etat @#(k|k) = 2(k|k — 1) + K(k) (y(k) — C(k)a(k|k — 1))

— Covariance P(k|k) = (1 - K(k;)C(k))P(Mk ~1)

ou Z(k+1|k) représente la prédiction de I’état a 'instant k+ 1, sachant sa valeur a 'instant k.
L’évolution des indices en fonction des phases de prédiction et de correction est représentée

sur la figure

A.9.2 Filtre de Kalman étendu

Pour le systéme non-linéaire tel que :

< 1) = ( <k> u(k»w(k),k)
(A.44)
) = h{x(4), o). 5)

I'algorithme du filtre de Kalman étendu est le suivant :
— Phase de prédiction :
— Etat 2(k + 1|k) = f(2(k|k), u(k),0, k)
— Covariance P(k + 1|k) = F(k)P(k|k)F (k)T + Q(k)
— S(k+1)=H(k)P(k+ 1|k)H (k)T + R(k)
— Gain K(k) = P(k + 1|k)H(k)TS(k+1)~*
— Phase de correction :
— Etat @(k|k) = 2(k|k — 1) + K (k) (y(k:) ~ (@ (k|k — 1),0, k;)>

— Covariance P(k|k) = ([ - K(k)H(k))P(k|k —1)
ot F(k) = g_i|:&(k|k),u(k),k et H(k) = 2|3 ujk) -

A.10 Table des valeurs
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Prédiction de x a l'instant k + 1,
sachant sa valeur a I'instant k

- -

Phase de prédiction

I I | Temps
k k+1 fe+2
Correction en utilisant la mesure y (k)
Phase de correction
! I Temps
k k+1
Phase de prédiction Y "
I I Temps
k k+1

FIGURE A.9 — Phase de prédiction et de correction en fonction des indices
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Grandeur ‘ Valeur Unité
m 29 x 1073 kg
g 9.81 m.s2
L 30 x 1073 m
h 15 x 1073 m
Iy 1.3 x107° kg.m?
Jy 1.3 x107° kg.m?
J, 3.1x 1073 kg.m?
k 1.95 x 1078 kg.m.rd=2
b 1x107° kg.m?.rd=?
My 0.01 kg.s~!
e 0.05 kg.s!
Dy 8.04 x 1076 0
D, 4.9 % 1076 0
D, 4.9 x 1076 0
D, 2.4 x107° 0
Ky, PID diag(250, 250, 120) 0
ki, pip diag(500, 500, 16.7) 0
ka, pID diag(2.5,2.5,0) 0
kp,.p1D diag(6, 6, 6) 0
kin,PID d1ag(3, 3, 1) Q)
k4, pID diag(0,0,0.35) 0
Ty 0.002 0
kp., ppI diag(350, 350, 50) 0
k'p,mPP[ d1ag(32, 32, 32) (Z)
kin,PPI dlag(lo, 10, 10) Q)
c 3 x 108 m.st
oy diag(4 x 107%,4 x 107%,9 x 107%) | (m.s™%)?
o2 diag(1 x 10751 x 107%,1 x 1079) rd?
0l | diag(3x107%3x107%3x107%) | (rd.s™")?
02 diag(1l x 1072,1 x 1072,1 x 107%) | (m.s™%)?
o2 diag(2 x 1072,2 x 1072,3 x 1072) | (m.s™1)?
oponr | diag(lx 1071 x107%,2 x 107%) | (m.s7?)?
0'2307L diag(1 x 1073,1 x 10732 x 1073) | (m.s %)?
o5y diag(1 x 1073,1 x 1073,2 x 1073) | (m.s™%)?

TABLE A.2 — Valeurs numériques du mémoire
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