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INTRODUCTION

Ce travail de these a débuté en octobre 2020 entre I'IRIMAS (Institut de Recherche en
Informatique, Mathématiques, Automatique et Signal) et VISL (Institut Franco-Allemand
de recherche de Saint-Louis). Ces travaux se concentrent sur la problématique de 'intel-

ligence artificielle appliquée a la navigation des projectiles.

Contexte

La navigation des projectiles se base principalement sur les mesures d'une Unité de
Mesure Inertielle (IMU - Inertial Measurement Unit) et les mesures d'un récepteur GNSS
(Global Navigation Satellite Systems) embarquées. D’une part, l'intégration des mesures
IMU, composée généralement d’accélérometres, de gyrometres et parfois de magnéto-
metres, fournit une estimation de la trajectoire précise a court terme, mais dérive a long
terme en raison de l'accumulation des erreurs des capteurs. D’autre part, le récepteur
GNSS, grace a des constellations de satellites, fournit des informations de positionnement
absolu précises a long terme a une fréquence nettement inférieure a celle de 'IMU. En
raison de leur complémentarité évidente, les mesures de I'IMU et du GNSS sont classique-
ment fusionnées par différents types de filtres de Kalman pour ’estimation des trajectoires.
Néanmoins, les signaux GNSS ne sont pas toujours disponibles du fait de la configuration
du terrain et sont également vulnérables vis-a-vis du brouillage et du leurrage®. C’est
pourquoi, il est nécessaire de développer des solutions permettant de s’affranchir de ces
mesures.

De récents travaux ont montré que lintelligence artificielle (IA) permet de résoudre
des probléemes complexes. En effet, les réseaux de neurones peuvent fournir des résultats
équivalents ou meilleurs que des algorithmes classiques, notamment en limitant 'impact
de mesures erronées ou d’erreurs de modélisation sur la précision des estimations. Néan-
moins, I'TA est principalement utilisée pour résoudre des problemes de navigation terrestre

et est tres peu utilisée pour la navigation appliquée a des projectiles ou des drones aériens,

1. Le leurrage vise a transmettre de faux signaux GNSS au récepteur pour le détourner de sa véritable
position.



Introduction

soumis a de fortes contraintes dynamiques. Ainsi, ces travaux se concentrent sur l'utili-
sation des méthodes d’intelligence artificielle pour développer des solutions de navigation

sans GNSS afin de pallier les limitations des modeles et des capteurs embarqués.

Contributions de la these

Les problématiques traitées dans ce mémoire de thése concernent l'estimation de la
trajectoire d'un projectile en combinant des méthodes classiques de navigation et des ré-
seaux de neurones. Différents algorithmes classiques de navigation, principalement basés
sur un filtre de Kalman, sont ajustés dynamiquement par un réseau de neurones afin d’op-
timiser l'estimation de la trajectoire du projectile. L’intelligence artificielle (IA) est donc
utilisée en complément de modeles mathématiques connus, afin notamment de corriger
des erreurs de modélisation, de compléter des mesures manquantes ou erronées, ou de
modéliser des dynamiques complexes. En d’autres termes, ces travaux visent a développer
et a tester des solutions de navigation basées en partie sur I'TA afin d’évaluer 'apport des
réseaux de neurones a l'optimisation des algorithmes classiques de navigation. Pour cela,
un jeu de données de simulation de trajectoires de différents projectiles est utilisé. Seules
les mesures de la centrale inertielle embarquée sont utilisées et aucune mesure GNSS n’est
considérée dans ces travaux pour les raisons mentionnées précédemment.

Trois méthodes hybrides d’estimation de la trajectoire d’un projectile ont été mises en
ceuvre. La premiere approche, illustrée dans la figure 1, consiste a ajuster un parametre
de bruit d’un filtre de Kalman par un réseau de neurones afin de tenir compte des erreurs

et des corrélations des mesures, délicates a modéliser. Cette solution est appliquée a plu-

TRAJECTOIRE ESTIMEE

-

s

MESURES

RESEAU DE NEURONES FILTRE DE KALMAN
R ) )
g A TRRAR s g COVARIANCE ETAPE DE PREDICTION
it Yo —= DUBRUITDE ) )
A 0% MESURE ETAPE DE MISE A JOUR
sy
8

o

FIGURE 1 — Ajustement d’un parametre de bruit d’un filtre de Kalman par un réseau de
neurones.
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sieurs filtres de Kalman, notamment & un filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu
(Imp. IEKF - Imperfect Invariant Extended Kalman Filter).

La deuxiéme méthode étudiée est 'estimation de la trajectoire d'un projectile a partir
de réseaux de neurones récurrents, comme présentée en figure 2. Ce type de réseau de

neurones est choisi pour ses facultés d’estimation de séries temporelles. Cette approche

TRAJECTOIRE ESTIMEE

—

‘ j MESURES D’ENTREE

RESEAU DE
NEURONES

AR
A g

*_/_.
.
/
i
i
i
i
i
;
(]

/\
00000
000000
ocoooo

FI1GURE 2 — Estimation de la trajectoire d’'un projectile a partir de réseaux de neurones
récurrents.

permet de modéliser des dynamiques complexes par des réseaux de neurones sans avoir
recours a aucun modele mathématique. Cette solution de navigation est appliquée a dif-
férentes trajectoires de projectiles.

La troisieme méthode mise en ceuvre, présentée dans la figure 3, vise a remplacer I'un des

TRAJECTOIRE ESTIMEE

e

QA\ FILTRE DE KALMAN

ETAPE DE PREDICTION
RESEAU DE NEURONES
R-AR
g AL A ESTIMATION
D’UN MODELE

00000
ocoooo

ETAPE DE MISE A JOUR

FIGURE 3 — Estimation de I'un des modeles d'un filtre de Kalman par un réseau de
neurones.

modeles mathématiques d’un filtre de Kalman par un réseau de neurones. Cette solution

permet principalement de limiter les erreurs liées a des approximations de modélisation.
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L’ensemble de ces travaux est développé dans le présent document et illustré par des

résultats évalués sur différentes simulations de trajectoires de projectiles.

Organisation du manuscrit

Afin de répondre aux objectifs cités précédemment, le manuscrit de these est structuré

en cinq chapitres :
— Le premier chapitre est dédié a I’état de I’art relatif aux projectiles, aux méthodes
classiques de navigation par estimation d’états et aux approches basées sur I'TA. De
plus, le jeu de données de trajectoires de projectiles, nécessaire au développement

de ces travaux, est présenté.

— Le second chapitre introduit les filtres de Kalman Invariant Etendus (IEKF - In-
variant Extended Kalman Filter). 1l s’agit d'un filtre de Kalman non linéaire qui
exploite les propriétés d'un systeme défini sur un groupe de Lie et associé a une
erreur non linéaire. Pour cela, la théorie des IEKF ainsi qu’'une étude comparative

entre une variante de 'IEKF et un filtre de Kalman standard sont proposées.

— Le troisieme chapitre se concentre sur I’ajustement automatique d’un parametre de
bruit d’'un filtre de Kalman par des réseaux de neurones. Un filtre de Kalman est
sensible au réglage de la matrice de covariance du bruit de mesure, généralement
constante et adaptée empiriquement par 'utilisateur. La solution proposée vise a
ajuster dynamiquement cette matrice a ’aide d’un réseau de neurones convolutifs
(CNN - Convolutional Neural Network). Cela fournit ainsi une matrice de cova-
riance variable dans le temps et adaptée aux différentes phases de vol du projectile.

Pour cela, cette solution est appliquée a différents filtres de Kalman.

— Le quatrieme chapitre détaille I’estimation des trajectoires des projectiles par des
réseaux de neurones récurrents. Cette solution vise a remplacer tous les modeles
mathématiques par un réseau de neurones. Ainsi, a partir des mesures inertielles
notamment, I'TA modélise les contraintes dynamiques du projectile, les erreurs des
capteurs et les éventuelles perturbations afin d’estimer la trajectoire du projectile.
Cette solution est appliquée a plusieurs projectiles caractérisés par des trajectoires

différentes.
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— Le cinquieme chapitre présente des filtres de Kalman ot I'un des modeles mathé-
matiques est remplacé par un réseau de neurones, également appelé Deep Kalman
Filter. Cette solution est utilisée afin de suppléer des mesures manquantes dans
un filtre de Kalman ou pour remplacer une étape de modélisation par un réseau
de neurones. Pour cela, plusieurs cas sont étudiés, notamment 1’adaptation d’un
modele linéaire a un modele non linéaire par un réseau de neurones récurrents dans

le cas ou I’étape de modélisation standard est complexe.

Communications scientifiques

Cette these a conduit a la publication des communications scientifiques suivantes :
 Revues internationales
Alicia Roux, Sébastien Changey, Jonathan Weber and Jean-Philippe Lauffen-
burger, '"LSTM-Based Projectile Trajectory Estimation in a GNSS-Denied En-
vironment", Sensors 23, March 2025.

o Conférences internationales avec comité de lecture
Alicia Roux, Sébastien Changey, Jonathan Weber and Jean-Philippe Lauffen-
burger, "Mortar Trajectory Estimation by a Deep Error-State Kalman Filter in
a GNSS-Denied Environment", IEEE/ION Position Location and Navigation
Symposium, ION PLANS 23, Monterey, California, April 2023.

Alicia Roux, Sébastien Changey, Jonathan Weber and Jean-Philippe Lauffen-
burger, "CNN-based Invariant Extended Kalman Filter for projectile trajectory
estimation using IMU only", International Conference on Control, Automation

and Diagnosis, ICCAD 21, Grenoble, France, November 2021.

Alicia Roux, Sébastien Changey, Jonathan Weber and Jean-Philippe Lauffen-
burger, "Projectile trajectory estimation : performance analysis of an Extended
Kalman Filter and an Imperfect Invariant Extended Kalman Filter", 9th Inter-
national Conference on Systems and Control, ICSC 21, Caen, France, Novem-
ber 2021.
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« Conférences nationales avec comité de lecture
Alicia Roux, Sébastien Changey, Jonathan Weber and Jean-Philippe Lauffen-
burger,"Estimation de la trajectoire d’un projectile ajustée dynamiquement par
un réseau de neurones', XX VIIIéme Colloque Francophone de Traitement du
Signal et des Images, GRETSI’22, Nancy, September 2022.

Alicia Roux, Sébastien Changey, Jonathan Weber and Jean-Philippe Lauffen-
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Chapitre 1 — Etat de Uart

1.1 Introduction

Ce chapitre introduit les concepts fondamentaux nécessaires a la compréhension de
ces travaux. Ainsi, une premiére partie (1.2) se focalise sur les projectiles et présente les
capteurs embarqués, leurs utilisations et leurs limitations. Une seconde partie (1.3) est
dédiée aux méthodes classiques de navigation des projectiles proposées dans la littérature
et principalement basées sur des filtres de Kalman. Une troisiéme partie (1.4) se concentre
sur 'utilisation de I'intelligence artificielle dans le domaine militaire et des solutions d’TA
pour la navigation. Enfin, la derniére partie (1.5) présente le jeu de données de simulations

de tirs de projectiles utilisé dans le cadre de cette these.

1.2 Capteurs embarqués dans les projectiles

Cette partie présente les différents capteurs embarqués dans un projectile ainsi que
leurs limitations.

Un projectile est un corps lancé ou projeté par une arme pour atteindre une cible.
Suivant 'application souhaitée et la distance de la cible, différents types de projectiles
peuvent étre envisagés. Toutefois, tous les projectiles sont constitués d’éléments semblables

comme présenté dans la figure 1.1.

ELECTRONIQUE DE
GUIDAGE

5

A EMPENNAGE
P CANARDS (AILETTES)

FIGURE 1.1 — Les différents éléments composant un projectile : illustration avec I'obus
de 155 mm M982 Excalibur.

Comme illustré dans la figure 1.1, un projectile est constitué de différentes parties :
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1.2. Capteurs embarqués dans les projectiles

- L’empennage, disposé a la partie postérieure du projectile, peut étre composé de
plusieurs ailettes ajustables qui se déploient a I’issue de la phase de lancement, afin
de stabiliser le projectile au cours de sa trajectoire.

- L’ogive constitue la charge destructive du projectile qui peut étre de différents
types (ogives explosives, a fragmentation, a charge creuse, éclairante, fumigene,
chimique, biologique...).

- Les canards servent a piloter et a guider le projectile en corrigeant les écarts
longitudinaux et latéraux.

- L’unité électronique de guidage, composée de capteurs et de batteries, permet
le guidage et la localisation du projectile.

- La fusée déclenche la fonction explosive du projectile et peut également étre com-

posée de capteurs additionnels ou d’antennes.

Un projectile est soumis a de fortes contraintes dynamiques telles que des chocs im-
portants & I'accélération t ou des vitesses de rotation élevées 2. De plus, un projectile doit
satisfaire des exigences de coiit et d’espace, comme illustré dans la figure 1.2. De ce fait,
I'unité électronique de guidage d’un projectile est généralement équipée de deux types
de capteurs nécessaires a sa navigation et a son guidage; une centrale inertielle (IMU -

Inertial Measurement Unit) et un récepteur GNSS (Global Navigation Satellite Systems).

CALIBRE 40 mm CALIBRE 120 mm CALIBRE 155 mm
Longueur [mm] 360 535 658 780 780 700 865 898
Poids [kg] 0.490 0.900 13.00 15.20 15.20 42.10 43.25 43.70

1

111 Y

40mm RFLGREN 40mm L70  120mm MORTAR  120mm MORTAR 120mm MORTAR = 155mm LU 110 155mm LU 214 155mm LU 215
SMk(RP) M256 HE-PD BOMB HE-PD IR-ILL M535A1 HE M530A1 SMK-WP SMK-WP ILLUM

FIGURE 1.2 — Caractéristiques dimensionnelles des projectiles de différents calibres [1].

1. Accélération de 8 000 g pour un mortier de 120 mm, 40 000 g pour un projectile de 40 mm, 25 000
g pour un obus de 155 mm.
2. Vitesse de rotation de 250 a 300 Hz pour un obus de 155 mm.
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Chapitre 1 — Etat de Uart

1.2.1 Centrale inertielle

Les centrales inertielles (Inertial Measurement Unit - IMU) embarquées dans les pro-
jectiles sont composées de trois gyrometres et de trois accélérometres. Lorsque des magné-
tometres y sont ajoutés, il s’agit alors d’une centrale magnéto-inertielle. Afin de satisfaire
les contraintes de cotit, d’espace, de poids et de faible consommation énergétique, les IMU
embarquées dans les projectiles sont des capteurs miniaturisés basés sur la technologie mi-

croélectromécanique MEMS (Microelectromechanical systems) [2], [3].

L’accéléromeétre

L’accélérometre mesure la force spécifique du corps en mouvement qui est I'accélération
résultante de toutes les forces a I'exception de la gravité [4]. Ces mesures informent sur
les déplacements, les vitesses, les vibrations ou les chocs subis par le corps en mouvement.

Comme présenté dans la figure 1.3, les accélérometres sont largement utilisés pour
I'estimation des trajectoires et de I'attitude des projectiles du fait de leurs résistances aux

phases de lancement [5], [6].

FIGURE 1.3 — Instrumentation d’un projectile de 30 mm : (1) bloc d’alimentation, (2)
magnétometre 3 axes, (3) accélérometre 3 axes, (4) CPU, (5) émetteur radiofréquence (6)
fusée comprenant 1'antenne [6].

Le gyrometre

Le gyrometre mesure la vitesse angulaire d’'un corps en mouvement par rapport a un
référentiel fixe (le gyroscope mesure la position angulaire). Ces mesures informent sur les
rotations subies par le corps en mouvement.

Les projectiles a forte rotation tels que les projectiles de 40 mm peuvent atteindre des
vitesses de rotation de 1 kHz. Dans ce type d’application, beaucoup des gyrometres dispo-

nibles sur le marché ne peuvent satisfaire ces exigences techniques et saturent. Ainsi, sous
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1.2. Capteurs embarqués dans les projectiles

des contraintes de cofits raisonnables, I'utilisation des gyrometres est limitée, notamment

pour les projectiles a forte rotation [7], [8].

FIGURE 1.4 — Projectile équipé de magnétometres, d’accélérometres et de gyrometres
MEMS, d’un récepteur GPS, d’un émetteur-récepteur de télémétrie et d’'un G-switch
utilisé pour allumer les composants électroniques apres le lancement [8].

Le magnétometre

Le magnétometre mesure les projections du champ magnétique terrestre le long du
corps en mouvement. Ces mesures informent sur I'orientation du corps en connaissant la
direction du champ magnétique terrestre.

Les magnétometres sont des capteurs a faible cofit, avec des plages de fonctionnement
importantes, et capables de résister a des vitesses de rotation importantes. Ainsi, ces
capteurs équipent de plus en plus de projectiles a forte vitesse de rotation afin d’en estimer
I'orientation comme présenté dans la figure 1.5. Ils permettent notamment de pallier les

limitations des gyrometres [7]-]9].

Magnétomeétres 2 LED DSP/CPLD/ADC Batterie

FIGURE 1.5 — Pointe de projectile, testée en vol, composée de deux magnétometres radiaux
pour estimer 'angle de roulis du projectile [9)].
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Chapitre 1 — Etat de Uart

Limitations de I’'TMU

Bien que tres souvent utilisée pour des probléemes de navigation du fait de sa taille,
de son cotit et de sa faible consommation énergétique, la précision de la navigation par
IMU se dégrade a long terme. En effet, la navigation par IMU vise a intégrer les mesures
inertielles et donc les erreurs des capteurs, entrainant ainsi une dérive de cette solution de
navigation a long terme. Les erreurs de 'IMU sont principalement dues aux imperfections
des capteurs telles que des erreurs mécaniques ou électroniques (désalignement, biais,

bruit, sensibilité, facteurs d’échelle, dérive linéaire ...) [10], [11].

1.2.2 Récepteur GNSS

Le systeme mondial de navigation par satellites (GNSS - Global Navigation Satellite
System) permet de déterminer le positionnement précis (PVT - Position, Vitesse, Temps)

d'un récepteur sur Terre via une constellation de satellites artificiels telle que le GPS3,
Galileo, GLONASS, COMPASS, IRNSS/NavIC, QZSS [12].

Satellite 1

FIGURE 1.6 — Principe de fonctionnement du positionnement par GNSS.

Les satellites orbitent a une distance d’environ 25 000 km au-dessus de la Terre et
transmettent en continu des signaux comprenant la position du satellite ainsi que ['heure
exacte et la date d’émission du signal?. Le récepteur GNSS réceptionne les messages émis
par au moins 4 satellites afin de déterminer sa localisation par la méthode de triangulation

présentée dans la figure 1.6. Les messages de trois satellites déterminent la localisation du

3. GPS - Global Positioning System, GLONASS - Global’naya Navigatsionnaya Sputnikowaya Sistema,
IRNSS - Indian Regional Navigation Satellite System, NavIC - Navigation Indian Constellation, QZSS -
Quasi-Zenith Satellite System.

4. Les récepteurs GNSS fournissent des informations de position précises a long terme a une fréquence
d’environ 10 Hz, nettement inférieure & celle de 'IMU (1kHz).
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1.2. Capteurs embarqués dans les projectiles

récepteur (latitude, longitude et altitude) et le message du dernier permet de synchroniser
les satellites et le récepteur. Par ailleurs, le récepteur détermine aussi sa vitesse ainsi que

la date et ’heure.

Limitations du GNSS

Malgré la précision du positionnement par GNSS, ces signaux sont sensibles aux me-
naces extérieures et a la configuration du terrain (interférence, disponibilité et fiabilité

des signaux).

Disponibilité des signauxr GNSS : Les signaux GNSS sont parfois indisponibles du fait

de la configuration du terrain (terrains urbains, vallées profondes, tunnels...) ou du fait
de la faible puissance des signaux (dissipation de I’énergie). En effet, des bruits élevés, la
réflexion des signaux ou l'orientation de 'antenne peuvent dégrader les signaux GNSS et
les rendre indisponibles [13], [14].

Brouillage : La seconde limitation du GNSS est sa vulnérabilité face au brouillage
comme illustré dans la figure 1.7. En effet, les signaux transmis par les satellites sont
de faible puissance et le brouillage vise a émettre un signal de plus forte amplitude sur
les fréquences dédiées au GNSS afin que le récepteur GNSS ne décode pas le vrai signal
satellite [14]-[16].

Satellite n®1 Satellite n°2 Satellite n°3 Satellite n°k

f(® )
AL
N2\

=
<=

BROUILLEUR SIGNAUX DE BROUILLAGE

RECEPTEUR GNSS

FIGURE 1.7 — Principe de fonctionnement du brouillage d’un récepteur GNSS.

Leurrage : La troisieme limitation du GNSS est sa vulnérabilité face au leurrage.
Comme présenté dans la figure 1.8, de faux signaux GNSS sont transmis aux récepteurs
pour détourner le récepteur de sa véritable position [14], [16], [17]. Le leurrage est plus

difficile a détecter que le brouillage.
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Satellite n°1 Satellite n°2 Satellite n*3 Satellite n°k
a = g Y - a

VRAIE POSITION DU
3 RECEPTEUR GNSS
LEURRE =essssssssenatananaransnasansnnsansnnannnnns OGN LA

SIGNAUX DE LEURRAGE DU RECEPTEUR GNSS

FIGURE 1.8 — Principe de fonctionnement du leurrage d’un récepteur GNSS.

1.2.3 Electronique embarquée dans un projectile

En plus des capteurs inertiels et GNSS embarqués, différents modules électroniques
sont utilisés afin de communiquer et de traiter les données du projectile [9], [18] comme

illustré sur la figure 1.9 :

- un convertisseur analogique-numérique (Analogue-to-Digital Converter - ADC) pour
coder numériquement les grandeurs mesurées des capteurs.

- un processeur de signal numérique (Digital Signal Processor - DSP) pour traiter
les données et communiquer avec les capteurs.

- un microcontréleur pour formater les données.

- un émetteur/amplificateur afin de transmettre les données via I’antenne embarquée,

généralement dans la fusée du projectile.

ADC DsP

BATTERIE EMETTEUR
CAPTEURS
MICROCONTROLEUR

FIGURE 1.9 — Instrumentation d’'un projectile de 40 mm [7].
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1.2. Capteurs embarqués dans les projectiles

1.2.4 Autres types de capteurs pour la navigation des projectiles

D’autres types de capteurs visent a étre embarqués dans les projectiles tels que les
caméras, bien que l'intégration de ces capteurs dans des projectiles soit délicate du fait
de la sensibilité des optiques aux fortes accélérations.

Toutefois, la vision peut étre utilisée a des fins de navigation. En effet, les caméras,
couplées a une IMU, permettent de localiser le projectile dans 1’espace en utilisant des
algorithmes d’odométrie visuelle sans avoir recours a des récepteurs GNSS. De plus, la
trajectoire d'un corps en mouvement peut également étre déterminée en exploitant les
propriétés des ondes lumineuses telles que la polarisation [19].

Par ailleurs, la vision peut étre utilisée a des fins d’observation, telle que le projectile
d’observation présenté dans la figure 1.10 qui vise a examiner une scéne d’un tir a plusieurs

kilometres afin de vérifier que la cible soit atteinte.

FIGURE 1.10 — Projectile d’observation développé par I'ISL.
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1.3 Méthodes classiques de navigation des projectiles

La fusion des mesures de I'IMU et du récepteur GNSS embarqué via des filtres de Kal-
man permet d’estimer la trajectoire d’un projectile. L’intégration des mesures inertielles
produit une estimation précise de la trajectoire du projectile a court terme mais dévie a
long terme en raison de la dérive des capteurs. A linverse, les signaux GNSS fournissent
des informations de localisation précises a long terme a une fréquence nettement inférieure
a celle de 'IMU ®, mais ces signaux sont parfois indisponibles, leurrés ou brouillés. Cette
partie détaille les méthodes de navigation inertielle ainsi que le principe de fonctionne-
ment d'un filtre de Kalman dans le cas linéaire et non linéaire. En outre, différents filtres

de Kalman implémentés pour la navigation des projectiles sont présentés.

1.3.1 Navigation inertielle

La navigation inertielle (Dead Reckoning), dont le principe de fonctionnement est
illustré dans la figure 1.11, permet d’estimer la trajectoire d’un corps en mouvement en

intégrant les mesures des accélérometres et des gyrometres embarqués.

IMU ALGORITHME DE NAVIGATION A LESTIME
Gyrométres —> Intégration des Orientation
mesures v
£ Projection dans le Intégration des Vi
I 5 P itesse
Initialisation &, repére de navigation mesures v

1 () Intégration des

A1 . —r—>  Position
Modéle de gravité Initialisation v, IS

t

Initialisation p,

FIGURE 1.11 — Algorithme de navigation a 'estime (Dead Reckoning) [4].

Un algorithme de navigation a ’estime débute par l'initialisation de la position pg, de
la vitesse vy et de l'orientation Wy du corps en mouvement. L’orientation Wy & instant
discret k est déterminée par l'intégration des mesures des trois gyrometres wj et par
I'orientation a l'instant précédent W, ;. La vitesse v, est obtenue par 'intégration des
trois accélérometres ax, projetée dans le repere de navigation grace a 'orientation Wy et
a la vitesse a 'instant précédent v;_;. La position py est déterminée par intégration de la

vitesse vy et de la position a l'instant précédent py_;.

5. Fréquence d’échantillonnage d’une IMU standard : 1kH z. Fréquence d’échantillonnage d’un récep-
teur GNSS : de 1 a 10H =
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1.3. Méthodes classiques de navigation des projectiles

La navigation inertielle permet de calculer la trajectoire d’'un corps en mouvement
a chaque instant en fonction de la trajectoire estimée a l'instant précédent. Ainsi, la
précision de cet algorithme diverge a long terme car les erreurs des accélérometres et des

gyrometres sont intégrées et ajoutées aux prédictions successives [4].

1.3.2 Le filtre de Kalman Linéaire

Le filtre de Kalman et ses variantes constituent la base de beaucoup d’algorithmes
de navigation. Un filtre de Kalman est une méthode d’estimation des états d’un systéme
évoluant dans le temps a partir de mesures appelées observations [4], [20]-[23].

En d’autres termes, le filtre de Kalman linéaire estime les états x; d’un systéme li-
néaire dont I'évolution temporelle est modélisée par une équation d’état, puis corrige ces

estimations par des mesures y; décrites par un modéle d’observation :

Equation d’état  xj.1 = Apxy + Brug + wy (1.1)
Modeéle d’observation 1y, = Hpxy, + vy (1.2)

avec

- Tpp1 € R™ les états déerivant le systéme a Uinstant k& -+ 1,

- A € R™™ la matrice d’évolution qui relie I’état au temps k a 1’état au temps k+1,

- uy € R™! Pentrée de commande connue,

- B € R™! la matrice qui relie I'entrée de commande u;, & I'état xy,

- wy € R™ ~ N(0,Qy) le bruit de modeéle supposé blanc centré gaussien ot Qy
est la matrice de covariance semi-définie positive, qui modélise I'incertitude sur le
modele,

-y, € R™*! les observations mesurées,

- H; € R™*™ la matrice d’observation qui relie les observations y; aux états xy,

- vp € R™ ~ N(0, Ry,) le bruit de mesure supposé blanc centré gaussien ot Ry, est
la matrice de covariance définie positive, qui modélise 'incertitude sur les mesures.

Les bruits wy, et vy sont supposés indépendants, ¢’est-a-dire Efwyvf, .| = 0.

Comme illustré dans la figure 1.12, le filtre de Kalman linéaire débute par une étape
d’initialisation, puis alterne entre une étape de prédiction et une étape de mise a jour afin
d’estimer 1’état T, et la matrice de covariance d’erreur P, qui représente les incertitudes

dans les estimations.
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ENTREE DE OBSERVATIONS MESUREES
COMMANDE Vi

INITIALISATION p z z =
% 100 Pojo ETAPE DE PREDICTION ETAPE DE MISE A JOUR
0|0~
* Prédiction de I'état X1 |, ¢ Calcul du gain de Kalman K,
Xik-1 Prjre-1 o ) e o o

¢ Prédiction de la matrice de * Mise a jour de I'état prédit Xy, Rkl

covariance Ppjr_1 e Mise a jour de la matrice de Pl
covariance Py

FIGURE 1.12 — Principe de fonctionnement d’un filtre de Kalman linéaire [4].

Etape d’initialisation : A Dinstant initial k = 0 et en I'absence d’information, I’état

et la covariance de l'erreur sont initialisés, tels que :
f0|0 = E[l'o], P0|0 = E[(Jfo - 9?0\0)(560 - fo|0)T] (1-3)

avec Tojp 'état estimé, Fyo la covariance estimée et xo I’état vrai a I'instant initial.

Etape de prédiction : L’étape de prédiction prédit 'état Zpk—1 a l'instant k a partir

de I’état estimé a l'instant précédent Z,_,—1 et de 'équation d’état dans le cas ou il n’y

a pas de perturbation :
Tijp—1 = ArZp—1jk—1 + Brug (1.4)

La covariance prédite Py,—; a 'instant k est déterminée a partir de 'erreur d’estimation

Cklk—1 = Tk — Tgjp—1 tel que :

Py = El(zr, — Zrpp—1) (@ — Tipp—1)"] = AxPec1p1 AL + Qx (1.5)

Etape de mise a jour : La prédiction de la covariance de 'erreur Py;.—;, la matrice

d’observation H et la matrice de covariance du bruit de mesure R; permettent de déter-
miner le gain de Kalman Kj. Le gain K}, est calculé en fonction de la confiance accordée

au modele () et aux mesures Ry tel que :

Ky = Pyp—1 Hy(Hp Py—1 HiE + Ry,) ™ (1.6)
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Le gain de Kalman pondere 'innovation définie comme la différence entre les observations

yy et la prédiction de ces observations HZy,—1, afin de mettre a jour I'état estimé tel que :
Thje = Trjp—1 + Ki(yr — HiZgjp—1) (1.7)

La covariance de I'erreur d’estimation Py, est mise a jour a partir du gain de Kalman

K}, de la covariance prédite Py,—1 et de la matrice d’observation H tel que :
Py = (In — K Hy) Prjr— (1.8)

Le filtre de Kalman linéaire est un estimateur optimal dans le cas ou le systeme
dynamique (1.1) - (1.2) est linéaire et que les incertitudes sont modélisées par des variables
aléatoires gaussiennes. Sous ces conditions, le filtre de Kalman linéaire minimise ’erreur
quadratique moyenne entre les états estimés 7 et les états vrais x [23], [24]. De plus, sous
des conditions classiques d’observabilité et de contrdlabilité du systéme dynamique (1.1)

- (1.2), la stabilité asymptotique du filtre de Kalman associé est garantie [21].

1.3.3 Le filtre de Kalman Etendu

Le filtre de Kalman Etendu (EKF) est une extension du filtre de Kalman linéaire
appliquée a un systeme non linéaire [20], [21], [23], [24]. L'EKF est donc une méthode
d’estimation qui vise a linéariser un systeme autour de la trajectoire estimée et a construire
un filtre de Kalman pour le modele linéarisé.

Comme pour le cas linéaire, un EKF estime les états d'un systeme dynamique non

linéaire et les corrige par des observations modélisées de la facon suivante :

Equation d’état x4y = f(2h, up, wy) (1.9)

Modéle d’observation vy = h(x, vg) (1.10)

avec Tp41 € R™! les états du systéme, y, € R™*! les observations mesurées, f(.) et h(.)
des applications non linéaires, wy, ~ N(0, Q) et v, ~ N (0, Ry) les bruits de modele et de
mesure supposés gaussiens et indépendants.

[EKF produit une approximation de I’estimation optimale x;, en linéarisant le systéme
dynamique non linéaire (1.9) - (1.10) autour de la derniere estimation d’état Zj_1jx_1

[23], [24]. Pour cela, les modeles non linéaires d’évolution f(.) et d’observation A(.) sont
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linéarisés localement au premier ordre par des matrices jacobiennes évaluées telles que :

Matrice d’évolution A = % N (1.11)
Th—1|k—1:Uk

Matrice d’observation Hy = 9| (1.12)
Tklk—1

Comme dans le cas linéaire, 'EKF est tout d’abord initialisé d’apres 1'équation (1.3)

puis alterne entre une étape de prédiction et une étape de mise a jour.

Etape de prédiction : L’état Tgp—1 est prédit a partir du modele d’évolution (1.9)

dans le cas ot le bruit de modele est nul et la covariance Py, est prédite a partir du

modele d’évolution linéarisé (1.11), de sorte que :

fk|k—1 = f(fk—uk—l, Uk, 0) (1-13)
Pug—1 = ApPrap 1 AL + Qi (1.14)

Etape de mise a jour : L’état Ty,—, et la covariance Py,_; prédite sont mis a jour

a partir des observations mesurées v, du modele d’observation non linéaire h(.) (1.10) et

de la matrice d’observation Hy (1.12) :

Ky = Pypo1 He(Hp Py HE + Ry,) ™ (1.15)
Trje = Trjk—1 + Ki(ye — M(Zpjp—1,0)) (1.16)
Py = (In — K Hy,) Py (1.17)

Ainsi, 'EKF est un estimateur d’état adapté a des systémes non linéaires. La linéarisa-
tion du modele d’évolution et/ou d’observation permet d’appliquer la méthodologie d'un
filtre de Kalman linéaire a partir de ces modeles linéarisés. Néanmoins, la linéarisation
des modeles influe sur plusieurs propriétés vérifiées par du filtre de Kalman linéaire :

e la convergence de 'EKF n’est pas garantie. En effet, les erreurs d’estimation
peuvent étre amplifiées par le gain de Kalman, calculé sous '’hypothese que I'erreur
d’estimation est petite afin que la linéarisation du premier ordre reste valide. La
convergence de 'EKF nécessite de vérifier certaines propriétés restrictives (matrice
de covariance de l'erreur bornée, observabilité, ...) pas toujours valables en pratique
[4], [21], [25], [26]. Ainsi, comparé au filtre de Kalman linéaire, 'EKF n’est pas un

filtre optimal a cause de la linéarisation du systéme dynamique (1.9) - (1.10).
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o la linéarisation peut créer de fausses observabilités et donc un EKF peut étre
incohérent avec le systeme non linéaire. En d’autres termes, un état qui est non

observable peut devenir observable avec la linéarisation des modeles [27]-[31].

1.3.4 Applications des filtres de Kalman pour la navigation des

projectiles
Couplage IMU/GNSS

En raison de la complémentarité évidente de I'IMU et du récepteur GNSS (précision
a court/long terme, fréquence élevée/faible), ces mesures sont classiquement fusionnées
par des filtres de Kalman pour estimer la trajectoire d’'un projectile, comme illustré dans
la figure 1.13%. La trajectoire estimée & partir des mesures inertielles est corrigée par les
mesures du récepteur GNSS afin de limiter la dérive de I'IMU et de produire une solution

de navigation en I'absence des mesures GNSS.

IMU FILTRE DE KALMAN
‘ ACCELEROMETRES ‘—» Navigation inertielle ETAPE DE PREDICTION
- Position, vitesse,
‘ GYROMETRES ‘ orientation
‘ RECEPTEUR GNSS | ETAPE DE MISE A JOUR

F1GURE 1.13 — Couplage des mesures IMU et GNSS dans un filtre de Kalman.

Cette solution est largement employée notamment pour la navigation des projectiles
guidés tels que I’Eztended Range Guided Munition (ERGM) et Excalibur [32]. Différents
types de filtre de Kalman peuvent étre utilisés pour le couplage [33]-[35].

Estimation de I’attitude d’un projectile

L’un des défis de la navigation des projectiles est d’estimer avec précision 'attitude.

Pour cela, différentes approches sont employées suivant le type d’application visée.

Utilisations du GNSS : L’orientation des projectiles peut étre estimée a partir des

mesures GNSS comme dans [36], qui évalue ’angle de tangage et de lacet d’un projectile en

6. 11 existe plusieurs architectures d’intégration pour coupler les mesures IMU et GNSS : le couplage
lache, le couplage serré et le couplage ultraserré comme détaillé dans [4].
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utilisant exclusivement les vitesses du projectile mesurées par le récepteur GPS embarqué
et sans considérer aucun autre capteur. Parfois, les mesures GNSS sont couplées a d’autres
capteurs tels que [37] qui valide en vol une méthode d’estimation de la vitesse de roulis
d’un projectile de 122 mm a partir de deux magnétometres et d’un récepteur GNSS, ou
[38] qui combine les mesures d'un magnétometre triaxial, de deux gyrometres et d'un

récepteur GPS via un filtre de Kalman pour estimer 'orientation d’un projectile.

Solutions basées sur les magnétomeétres : L’orientation d’un projectile peut étre déter-
minée sans mesure GNSS. Comme mentionné dans la partie (1.2.1), les magnétometres

sont peu cofiteux, capables de résister aux phases de lancement et fonctionnels sur de

larges plages de variations. C’est pourquoi, ces capteurs sont de plus en plus employés

pour l'estimation de l'orientation des projectiles comme résumé dans le tableau 1.1.

Article | Estimation Méthode Capteurs Validation
9] Angle Filtre de Deux Testé en vol sur un projectile
de roulis Kalman | magnétometres supersonique a ailettes de
Etendu radiaux 30 mm tournant a 35 Hz.
[39] Angle Filtre de Deux Testé en simulation sur un
de roulis Kalman | magnétometres | projectile tournant a 8 Hz et
Etendu radiaux testé en vol sur un projectile
Adaptatif de 120 mm tournant a 0.39 Hz.
[40] Angle de Unscented Deux Validation en simulation et
tangage et Kalman | magnétometres | sur des données expérimentales.
de lacet Filter radiaux
[41] Angle Filtre de Trois Testé en simulation
de roulis, Kalman | magnétometres sur un projectile tournant
tangage, lacet mixte de 155 mm.
[42] Angle Filtre de Trois Testé en simulation sur un
de roulis, Kalman | magnétometres obus d’artillerie stabilisé
tangage, lacet | Etendu en rotation.

TABLE 1.1 — Exemples d’utilisation des magnétometres pour ’estimation de 'orientation
d’un projectile.

Problématique des gyrométres : Comme mentionné dans la partie (1.2.1), dans des

limites de cofit raisonnables, beaucoup de gyrometres saturent en raison des vitesses de
rotation élevées et ne résistent pas aux phases de lancement des projectiles (chocs de 20 000
g a l'accélération). C’est pourquoi, plusieurs auteurs proposent des solutions d’estimation

de l'orientation d’un projectile en excluant ce type de capteur.
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1.3. Méthodes classiques de navigation des projectiles

L’article [43] présente une méthode, illustrée dans la figure 1.14, d’estimation de 'atti-
tude basée sur un magnétometre a trois axes, un accélérometre a deux axes et des filtres de
Kalman en cascade afin de discriminer les différentes dynamiques. Cette solution, testée
en vol libre, montre que des capteurs a faible cotit sont suffisants pour estimer I'orientation
d’un projectile, sans que 'utilisation de gyrometres soit nécessaire.

De méme, l'article [8] présente un algorithme d’estimation de I'attitude d’un projectile
sans gyrometre en combinant un magnétometre et des mesures GPS dans un filtre de

Kalman.

Magnétométres radiaux Estimation de Angle de roulis
. I'angle de
Champ magnétique terrestre roulis

Estimation de Angle d'incidence
I'angle
Modéle a 6 degrés de liberté —— LHLTELE T

Accéléromeétres radiaux ~———

. . Angle de tangage et de lacet
Magnétometre axial Estimation de B 828

. Vattitude
Champ magnétique terrestre

FIGURE 1.14 — Estimation de l'orientation d’un projectile a partir de magnétometres et
d’accélérometres [43].

Solution de navigation sans GNSS

Les signaux GNSS sont de moins en moins utilisés pour la navigation des projectiles
du fait de leurs indisponibilités et de la menace de brouillage et de leurrage [14]. Plusieurs
approches sont proposées dans un environnement sans GNSS comme [44] qui propose
une méthode d’estimation de la vitesse d’un projectile balistique a grande vitesse et a
grande vitesse de rotation a partir d’accélérometres. Une autre solution, présentée dans
[45], propose un algorithme basé sur des filtres de Kalman Etendus pour déterminer la
position, la vitesse et les angles de roulis, d’attaque et de dérapage a partir du champ
magnétique terrestre et d’'un magnétometre trois axes embarqué dans le projectile.

De plus, 'intégration de caméras permet de pallier aux limitations du GNSS comme
les articles [46], [47] qui présentent des méthodes d’estimation de trajectoires de projectiles

basées sur la vision stéréo.
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Pour conclure I'état de I'art relatif a la navigation des projectiles, plusieurs solutions
de navigation ont été mises en ceuvre, basées principalement sur un filtre de Kalman qui
peut étre de différentes natures suivant le modele dynamique considéré. De plus, suivant
le type de projectile considéré et la dynamique associée, certains capteurs ne peuvent étre
exploités. C’est le cas des mesures satellites qui sont de moins en moins utilisées du fait
de leurs vulnérabilités importantes ou de certains gyrometres qui saturent au lancement
pour des projectiles spécifiques. Au vu de ces diverses contraintes, I'intelligence artificielle
vise a s’intégrer davantage dans les solutions de navigation afin de limiter I'influence de

ces différentes limitations.

1.4 Intelligence artificielle appliquée au domaine mi-
litaire

Les récents résultats de I'intégration d’algorithmes d’intelligence artificielle (IA) dans
des systemes ont montré que cette approche permet de résoudre des probléemes complexes
par ses facultés d’apprentissage. En effet, I'TA est employée dans de nombreux domaines
tels que la robotique, I’éducation, la finance, la santé, le tourisme... En outre, I'TA est de
plus en plus intégrée dans des programmes militaires a des fins de détection et d’iden-
tification de cibles, mais reste peu appliquée a la navigation d’objets soumis a de fortes
contraintes dynamiques. Cette partie vise a présenter l'intelligence artificielle, ses enjeux et
ses applications dans le domaine militaire et également son intégration dans des solutions

de navigation.

1.4.1 Introduction a ’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est un ensemble de méthodes, basées sur une phase d’appren-
tissage, qui visent a imiter I'intelligence humaine afin d’accomplir des taches complexes.

Comme illustré dans la figure 1.15, 'TA regroupe des approches de Machine Learning
et de Deep Learning :

o Le Machine Learning est une branche de I'TA regroupant des techniques permet-
tant d’apprendre automatiquement un ensemble de regles statistiques a partir de
données structurées et catégorisées.

Il existe plusieurs types d’apprentissage en Machine Learning : supervisé, semi-

supervisé, non supervisé ou par renforcement [48].
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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE
Meéthodes imitant l'intelligence humaine afin d’accomplir des taches complexes.

MACHINE LEARNING
Méthodes permettant a une machine de s'améliorer avec |'expérience a partir de données structurées.

DEEP LEARNING
Méthode permettant a une machine de s'entrainer elle-méme pour effectuer une tache
grace a des réseaux de neurones.

FIGURE 1.15 — Intelligence artificielle, Machine Learning et Deep Learning.

e Le Deep Learning est une branche de I'TA dérivée du Machine Learning. Le Deep
Learning regroupe des algorithmes capables de mimer le fonctionnement du cerveau
humain griace a des réseaux de neurones artificiels afin de résoudre des téaches
complexes, sans intervention humaine [49]. La phase d’apprentissage permet au

réseau de corriger lui-méme ses erreurs.

1.4.2 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est une association de neurones artificiels interconnectés et
organisés en couches permettant la résolution de problemes complexes. Un neurone ar-
tificiel est une modélisation du fonctionnement d’un neurone biologique. Suivant le type

d’application ciblée, différents types de réseaux de neurones artificiels sont utilisés.

Le neurone biologique

Le systéme nerveux humain est composé de nombreuses cellules formant un réseau de
neurones biologiques. Chaque neurone interagit avec d’autres neurones pour former des
réseaux plus ou moins complexes dans le but de transmettre et de traiter des informations.

Un neurone biologique est une cellule qui se caractérise par différents éléments comme
illustré dans la figure suivante.

- Le noyau traite les informations recues en activant les sorties en fonction des sti-
mulations en entrée. Si la somme en entrée ne dépasse pas le seuil d’excitation,
aucun message nerveux n’est transmis. A linverse, si la somme en entrée dépasse

le seuil d’excitation, un message nerveux est émis via 1’axone.

33



Chapitre 1 — Etat de Uart

NOYAU
>\

AXONES /

SYNAPSES _~
DENDRITES f

FIGURE 1.16 — Représentation d’un neurone biologique.

- Les dendrites acheminent vers le noyau les informations en provenance d’autres
neurones.
- Les azones transmettent les informations vers d’autres neurones.
- Les synapses, points de contact entre I’axone d’un neurone et la dendrite d’un autre
neurone, permettent aux neurones de communiquer entre eux.
C’est sur ce modele de neurone biologique que se basent les éléments fondamentaux des

réseaux de neurones.

Le neurone artificiel

Comme illustré dans la figure 1.17, le neurone artificiel est une représentation sché-
matique d’'un neurone biologique, de sorte que :

- les n données d’entrée d’'un neurone = = [z1, ..., z,]7 modélisent les dendrites,

- la somme ¥ et la fonction d’activation f(.) modélisent le fonctionnement du noyau
d’un neurone biologique. La fonction d’activation f(.) est une fonction mathéma-
tique qui convertit la somme des signaux d’entrée pondérés par les poids pour
produire la sortie désirée. Suivant le probleme traité, différentes fonctions d’acti-
vation peuvent étre utilisées.

- les poids w = [w j, w2, ..., wy ;)7 pondérent les données d’entrée x; et modélisent
les synapses d’un neurone biologique. La notation w; ; désigne le poids allant d’'un
neurone artificiel ¢ au neurone j et est estimé lors de la phase d’apprentissage. Plus

la valeur d'un poids w; ; est importante, plus I'entrée correspondante est influente.
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- b le vecteur de biais, module la fonction d’activation afin que le modele s’adapte
aux données.

- la sortie y d'un neurone correspond aux axones.

ENTREES POIDS

MODELE DU NEURONE

Somme Fonction
d’activation

FIGURE 1.17 — Représentation d’un neurone artificiel.

Ainsi, un neurone artificiel effectue la somme des entrées pondérées par les poids
afin d’étre traitée par une fonction d’activation pour produire la sortie y du neurone. Le

fonctionnement d’un neurone artificiel peut étre résumé par I’équation suivante :
y = f(b+wha) (1.18)

La fonction d’activation f(.) permet de transformer de maniere non linéaire les données
d’entrée et peut étre de différentes natures suivant le probléme a traiter [50]. Les fonctions
d’activation les plus communes sont la fonction sewil, la fonction sigmoide, la fonction
Rectified Linear Unit (ReLU), la fonction softmaz.

La structure d’un réseau

Un réseau de neurones est un empilement de couches composées de neurones aux
propriétés spécifiques comme présenté dans la figure 1.18. Il est composé d'une couche
d’entrée, d’une ou plusieurs couches cachées et d'une couche de sortie.

Suivant le probleme a traiter, différentes architectures peuvent étre envisagées dont
les principales sont :

« Le perceptron multicouches (Multilayers Perceptron - MLP) est I'un des pre-
miers réseaux de neurones et constitue le modele de base des autres structures

plus complexes. Le MLP est composé de plusieurs couches successives liées entre
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Données Couche Couche Couche
d’entrée d’entrée cachée de sortie

Sortie

FIGURE 1.18 — Représentation d'un réseau de neurones avec une couche cachée.

elles et au sein desquelles I'information circule de la couche d’entrée vers la couche
de sortie. Le MLP est utilisé pour résoudre des problemes de classification et de

régression non linéaire.

Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie

FIGURE 1.19 — Structure d'un perceptron multicouches (Multilayers Perceptron - MLP).

+ Le réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN) est
une classe de réseau de neurones caractérisé par plusieurs couches dont les couches
de convolution qui permettent de reconnaitre et d’extraire des caractéristiques
spatiales dans les données d’entrée.

Un CNN est généralement composé de couches de Pooling pour condenser les in-
formations détectées par la couche de convolution, de couche d’activation ReL U
pour discriminer les informations importantes et de couche Fully Connected pour
regrouper les informations apprises. Le CNN est principalement utilisé pour la

classification d’image, la détection d’objet et la reconnaissance vocale.
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ENTREE COUCHES CACHEES SORTIE

- Healthy
= Alarm
= Danger
|:| D Damaged
CONVOLUTION + RELU  POOLING  CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN R SOFTMAX
=) g
EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES CLASSIFICATION

FIGURE 1.20 — Structure d’un réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Net-
work - CNN).

o Le réseau de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks - RNN) est
une classe de réseau de neurones caractérisé par des connexions récurrentes; les
sorties précédentes sont utilisées comme entrées supplémentaires. Ces connexions
récurrentes permettent de mémoriser des informations passées.

Les deux variantes les plus populaires des RNN sont le LSTM (Long Short-Term
Memory) et le GRU (Gated Recurrent Unit). Les RNN sont essentiellement utilisés

pour modéliser des données séquentielles comme la prédiction de séries temporelles

T Q000

Cellules
d’entrée

FIGURE 1.21 — Structure d’un réseau de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks
- RNN).

ou la traduction.

1.4.3 Entrainement d’un réseau de neurones

L’apprentissage d'un réseau de neurones vise a modifier les poids w; ; de chaque neu-
rone pour que le réseau réalise la fonction désirée. Ces parametres sont modifiés par un
algorithme d’optimisation afin de minimiser ’erreur d’estimation évaluée par une fonction

de perte sur le jeu de données d’entrainement.
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Jeu de données

Un réseau de neurones utilise trois jeux de données distincts :

e Le jeu de données d’entrainement, utilisé lors de la phase d’entralnement, est 1’en-
semble de données sur lequel les parameétres du réseau sont ajustés afin d’obtenir
la fonction désirée.

e Le jeu de données de wvalidation, utilisé lors de la phase d’entrainement, permet
d’évaluer les performances du réseau sans mettre a jour les parametres pour conti-
nuer ou non l'entrainement et détecter un éventuel sur apprentissage.

e Le jeu de données de test permet d’évaluer le réseau pour la fonction désirée.

Fonction de perte

La fonction de perte, notée L(y,y), est une fonction mathématique qui vise a évaluer
Ierreur entre la sortie désirée y et la sortie déterminée par le réseau y. La fonction d’erreur
indique la précision des prévisions du réseau et donc, quel ajustement doit étre apporté
aux poids par I'algorithme d’optimisation a chaque itération. Il en existe plusieurs types
pour des problemes de régression dont les trois plus utilisés et présentés dans la figure

1.22 sont :
- l'erreur moyenne absolue (MAFE - Mean Absolute Error, L1 Loss),

Ly, ) = ly -l (1.19)

La MAE est facile a calculer, robuste face aux valeurs aberrantes et au bruit mais
n’est pas dérivable en zéro.

- Terreur quadratique moyenne (MSE - Mean Squared Error, L2 Loss),

L(y,y) = (y —y)° (1.20)

La MSE est la fonction de perte par défaut pour des probléemes de régression. Elle
pénalise de facon analogue les grandes et les petites erreurs et est donc peu robuste

face aux valeurs aberrantes.

- la perte d'Huber (Huber loss),

Lo — )2 _7l <
(y@:{ 2y—9?*  pour |y—gl <o (1.21)

oy — gl — 16% pour |y—7g| >4
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La perte d’'Huber atténue 'importance donnée aux valeurs aberrantes tout en don-
nant de l'importance aux petites erreurs. De plus, elle est dérivable en 0 et le
parametre ¢ peut étre ajusté pour maximiser la précision du modele. Néanmoins,

elle est coliteuse.
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FIGURE 1.22 — Les fonctions de perte pour des problemes de régression.

Algorithme d’optimisation

L’algorithme d’optimisation vise a déterminer de fagon itérative les poids w; ; qui mi-
nimisent la fonction de perte L(y, 7). Les algorithmes d’optimisation utilisés pour I'entrai-
nement des réseaux de neurones s’appuient majoritairement sur l'algorithme de descente
du gradient qui permet de trouver le minimum de n’importe quelle fonction convexe en
convergeant progressivement vers celui-ci. Cet algorithme est résumé par trois étapes :

1) Initialisation aléatoire des poids.

2) Apres chaque nouvelle observation y, le gradient de la fonction de perte L(y, 7) est

calculé par rapport aux poids du réseau, tel que :

ve = 2£w) (1.22)

811)1‘7]‘

Le gradient V représente la pente de la fonction de perte L(y, 7).
3) Les poids w; ; sont mis a jour dans la direction opposée au gradient afin de mini-

miser la fonction de perte £(.) de sorte que :
Wij < Wij — 7’]V£ (123)

avec 7 le taux d’apprentissage.
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Il existe différents algorithmes d’optimisation tels que la descente de gradient stochas-
tique, Nesterov Accelerated Gradient, Adagrad, AdaDelta ou Adam [51].

Taux d’apprentissage

Le taux d’apprentissage 1 est un hyperparametre qui impacte les performances du
modele comme présenté sur la figure 1.23 :

- si le taux d’apprentissage n est trop faible, la convergence vers un minimum local
est lente et la mise a jour des poids prend du temps avant de trouver le minimum
de la fonction de perte. Ainsi, le réseau converge lentement et le risque de trouver
un minimum local est important.

- sile taux d’apprentissage 7 est trop grand, I’algorithme oscille autour d’un optimum

sans stabilisation. Un taux d’apprentissage trop élevé peut faire diverger le réseau.

L(9) Taux d'apprentissage 1 trop faible L(0) | Tauxd'apprentissage n trop grand
\ —
\ —
\ T
\
\
\
7} )

FiGURE 1.23 — Influence du taux d’apprentissage sur la recherche du minimum de la
fonction de perte.

1.4.4 Applications de I'TA dans le domaine militaire

Les méthodes d’intelligence artificielle sont de plus en plus développées dans le domaine
militaire [52]-[55], notamment par I'armée américaine pour :

o La surveillance et la reconnaissance de cible ou I'TA est utilisée afin de dé-

tecter, d’identifier et suivre les objets d’intéréts présents dans une image provenant

de divers systemes.
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Ezemple : le projet MAVEN [56] présenté par le département américain de la Défense (DoD), ex-
ploite l'TA pour trier des données, dans un but de surveillance et de reconnaissance de zones d’in-
téréts a partir d’images provenant de drones. MAVEN a été déployé dés 2017 au Moyen-Orient
pour aider les militaires a exploiter les vidéos provenant des drones ScanFEagle afin d’identifier

les objets d’intéréts.

La maintenance prédictive ou I'TA permet d’établir le moment optimal pour
changer une piece sur un systéme a partir de ses données enregistrées afin de ré-
duire le temps et le coflit de maintenance, et également, pour prévenir d’éventuelles
défaillances.

Ezxemple : le département américain de la Défense (DoD), en collaboration avec la compagnie
C3IoT, développe un programme pour effectuer la maintenance prédictive du chasseur F-16 et de
Vavion de surveillance AWACS E-8 Sentry. Ce programme collecte les données enregistrées par
Pavion et I'IA analyse ces données afin de fournir des alertes et de déterminer le moment optimal

pour changer des piéces [57].

L’entrainement militaire ou I'TA est utilisée par des simulateurs afin de créer
une multitude de scénarios variés et réalistes, dans le but d’améliorer les formations
des militaires.

Ezemple : Uentreprise Aptima travaille pour I’US Air Force Research Laboratory (AFRL) afin de
développer un logiciel de formation des pilotes, pour les entrainer d piloter l'avion dans divers

scénarios et également pour les former d réagir face d des attaques ennemies [58].

L’analyse et I’aide a la décision ou I'TA permet notamment d’extraire et de
traiter les éléments pertinents d'un flux d’information, de les analyser ou de prédire
des événements.

Ezxemple : la Royal Navy a utilisé I'IA dans le cadre de deux applications nommées Startle et
Sycoiea. Startle permet d’aider les marins dans les tiches de surveillance via des images aériennes
en fournissant des recommandations et des alertes en temps réel. Sycoiea exploite les informations
de Startle pour évaluer les menaces et recommander la meilleure facon d’agir pour répondre auz
menaces. L’US Air Force utilise également I'IA pour aider les pilotes a travers un programme
nommé Artup [59] qui commande différents capteurs d’un avion afin de trouver les lanceurs

ennemis.

La cybersécurité ou I'TA vise a étre utilisée pour détecter des intrusions mal-
veillantes, anticiper des menaces, mesurer le niveau de résistance des systemes et

pour protéger et bloquer les réseaux, les communications, les programmes infor-
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matiques et les données contre les cybermenaces.

Ezemple : le programme CASTLE (Cyber Agents for Security Testing and Learning Environ-
ments) soutenu par la Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) vise d se défendre
des cybermenaces en utilisant UTA pour réduire la vulnérabilité d’un réseau [60]. De plus, en
décembre 2015, les services de renseignement militaires russes ont mené une cyberattaque des-

tructrice contre le réseau électrique ukrainien.

o Le renseignement ou I'IA permet de prétraiter, d’identifier et d’extraire des in-
formations pertinentes parmi un grand volume de données. L'TA peut également
étre utilisée pour filtrer de grandes quantités de contenu provenant d’actualités et
de médias sociaux afin d’aider a identifier de nouvelles informations.

Ezemple : le projet SKYNET de l'agence nationale de la sécurité des Etats-Unis analyse des
communications cellulaires grace a I’'IA pour extraire des informations sur d’éventuels suspects
de terrorisme. Cette application est notamment employée au Pakistan pour identifier et détecter

les communications entre cellules terroristes [61].

e Le combat collaboratif et la fusion multicapteurs ou I'IA permet d’échanger,
de partager, de fusionner et d’exploiter des informations provenant de différentes
sources afin de coordonner des systemes pour optimiser les décisions prises.
Ezemple : le projet Guardian Angel soutenu par ARL (U.S. Army Research Laborator), fu-
sionne des informations de différents capteurs (radars infrarouges et & lumiére visible, capteurs
multispectrauz, laser...) pour identifier des cibles en Irak et en Afghanistan [62].

La France a publié un rapport "Task-Force IA" [63] en 2019, pour proposer une stra-
tégie d’utilisation de I'TA pour la défense francgaise. Plusieurs axes sont identifiés tels que
I’aide a la décision, le combat collaboratif, la cyberdéfense, la logistique, le soutien en

condition opérationnelle, le renseignement, la robotique et 'administration.

1.4.5 Applications de I’TA en navigation

Bien que largement intégrée dans les programmes de développement militaire, I'TA
est relativement peu appliquée a 'estimation de la trajectoire d'un projectile, quoique
certaines solutions soient parfaitement adaptées a cette tache. Les solutions de navigation
et d’IA proposées dans la littérature peuvent étre regroupées principalement en deux
catégories :

o La navigation hybride regroupe les solutions de navigation basées d'une part sur

un modele mathématique et d’autre part sur un réseau de neurones. Les solutions
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hybrides les plus employées sont les Deep Kalman Filter ; filtre de Kalman dont I'un
ou plusieurs modeles du filtre sont remplacés par un réseau de neurones. Suivant
le type d’application visée, différents réseaux peuvent étre employés.

o La navigation de bout-en-bout vise a exclure tous modeles mathématiques et uti-
liser exclusivement des réseaux de neurones pour la navigation. Généralement, les

réseaux employés sont des réseaux récurrents tels que les LSTM, les GRU ...

La navigation hybride

Plusieurs auteurs proposent des solutions de navigation hybride, principalement ap-

pliquées a l'estimation de trajectoires de véhicules terrestres.

IMU/GNSS : Comme mentionné dans la partie (1.4), les signaux GNSS ne sont pas
toujours disponibles du fait de la configuration du terrain ou de la trop faible puissance

des signaux. Ainsi, les filtres de Kalman, comme présentés dans la figure 1.13, basés sur

oA APTEUR
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NAVIGATION NAVIGATION
INERTIELLE INERTIELLE
Pins: VINS: FILTRE DE KALMAN Pins: VINS: FILTRE DE KALMAN
Y, n o ¥, 2 ,
NS @ Etape de prédiction NS @ Etape de prédiction
Etape de mise a jour Etape de mise a jour
8y, 8y, B ltﬁp. 8y, By
3 5,5, @ @ 5,5, @
{a) (b)

FIGURE 1.24 — (a) Filtre de Kalman IMU/GNSS pour I'estimation de la trajectoire d’un
corps en mouvement dans le cas ot les mesures GNSS sont disponibles. (b) Deep Kalman
Filter proposé pour pallier aux problemes d’indisponibilité du GNSS.

les mesures de 'IMU et du GNSS divergent lorsque ce dernier n’est plus disponible pour
corriger les prédictions basées sur les mesures de 'IMU. Afin de pallier aux problemes
d’indisponibilité du signal GNSS, plusieurs Deep Kalman Filter sont proposés dans la
littérature pour remplacer les signaux manquants par un réseau de neurones, comme
illustré schématiquement dans la figure 1.24.

Les articles [64]-[70] proposent des Deep Kalman Filters pour résoudre les problémes

d’indisponibilité du GNSS a 'aide de réseaux de neurones pour générer des pseudos me-
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sures dudit GNSS. Ces travaux sont principalement appliqués a la navigation des robots
terrestres et utilisent différents types de réseaux suivant les données d’entrée considérées.

Observations d’un filtre de Kalman : La précision d’un filtre de Kalman est dépen-

dante de la qualité des observations, nécessaires pour l’étape de mise a jour. Or, les
observations ne sont pas toujours fideles pour corriger les prédictions du filtre. En effet,
pour satisfaire les contraintes financieres et d’espace imposées au systéme, des capteurs
a faible cofit sont utilisés produisant des observations bruitées et biaisées. Une seconde
contrainte est le traitement de ces mesures, nécessitant parfois des modélisations com-
plexes et valables que sous certaines hypotheses. C’est pourquoi, I'IA peut étre utilisée
afin de générer des observations précises afin de corriger les prédictions du filtre comme

illustré dans la figure 1.25.

CAPTEURS

ENTREE DE
COMMANDE uy
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INITIALISATION

N ETAPE DE MISE A JOUR
¥ol0» Pojo
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Prédiction de I'état fk“{,l Calcul du gain de Kalman K,
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Prédiction de la matrice de Mise a jour de I'état prédit Xy, Xk
covariance Py Mise & jour de la matrice de Prjk

covariance Py

FIGURE 1.25 — Deep Kalman Filter ou le réseau de neurones est utilisé pour prétraiter
les mesures des capteurs afin de générer les observations d’un filtre de Kalman.

Les articles [71]-[76] présentent des filtres de Kalman pour la navigation ou des réseaux
de neurones sont entrainés pour générer des observations d’apres les mesures de capteurs
imparfaits ou complexes a traiter.

Par exemple, larticle [72] propose de déterminer la mesure et Uincertitude de l'angle
de dérive d’un véhicule par des LSTM alimentés par des capteurs embarqués, car cet
angle est complexe a mesurer. Des MLP sont présentés dans [73] afin de générer des
pseudos mesures de 'angle de roulis d'un véhicule a 'aide de I'IMU pour satisfaire des
contraintes de coiit. Des CNN sont employés dans [75] pour extraire les caractéristiques
des signaux électriques mesurés par des électrodes placées sur la peau. Sans avoir recours a
un modele mathématique de régression, le CNN produit ainsi des pseudos observations du

mouvement afin de mettre a jour un filtre de Kalman pour estimer la position de la main.
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Ce méme article propose également plusieurs LSTM pour estimer le modele d’évolution
et d’observation, les covariances et le gain d’un filtre de Kalman.

Covariances d'un filtre de Kalman : Un filtre de Kalman est sensible au réglage de la

matrice de covariance du bruit de modele et du bruit de mesure, qui traduisent la confiance
accordée aux modeles et aux mesures. Dans le cas d'un filtre de Kalman classique, ces
matrices sont constantes et souvent réglées manuellement par I'utilisateur. Dans certaines
applications, il est préférable d’utiliser des matrices de covariance variables et adaptées
au probleme de navigation, comme dans le cas ou un capteur est dégradé dans une confi-
guration donnée. Pour cela, des réseaux de neurones peuvent étre entrainés pour régler
dynamiquement les matrices de covariance du bruit de modele et du bruit de mesure d’un
filtre de Kalman comme présenté dans la figure 1.26. Pour ce faire, plusieurs solutions
sont présentées dans [77]-[82] utilisant des réseaux de neurones comme le MLP, le CNN

ou le RNN.
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FIGURE 1.26 — Deep Kalman Filter dans le cas ou la covariance du bruit de mesure est
ajustée par un réseau de neurones.

Modéles d’un filtre de Kalman : Les différents modeles qui constituent un filtre de Kal-

man sont parfois complexes a identifier et nécessitent plusieurs approximations. C’est
pourquoi, plusieurs articles proposent de modéliser certaines étapes d'un filtre de Kalman
par un réseau de neurones comme illustré schématiquement dans la figure 1.27.

Ainsi, [83] propose de modéliser les erreurs de 'IMU d’un filtre de Kalman pour estimer
la trajectoire d'un véhicule terrestre. L’article [84] présente des réseaux récurrents pour
apprendre a calculer le gain de Kalman d’'un filtre. Le modele d’évolution du filtre peut

également étre déterminé par des réseaux de neurones comme dans [85]. Une méthode

45



Chapitre 1 — Etat de Uart

d’estimation du modele d’évolution, d’observation et des covariances du bruit de modele

et de mesure a partir de LSTM est présentée dans [86].
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F1GURE 1.27 — Deep Kalman Filter pour estimer I'un des modeles d’un filtre de Kalman
tel que le calcul du gain de Kalman.

Dans les chapitres 3 et 5 de ce document, plusieurs méthodes de navigation hybrides
présentées ci-dessus sont appliquées a la navigation des projectiles, afin d’évaluer dans

quelles mesures les réseaux de neurones permettent d’optimisation des filtres de Kalman.

La navigation de bout-en-bout

La prédiction de la trajectoire d'un objet en mouvement est essentielle pour son gui-
dage. Pour cela, de nombreuses solutions, majoritairement basées sur des réseaux ré-
currents, sont utilisées. Ce type de réseau, parfaitement adapté au traitement de séries
temporelles, permet d’apprendre un modele a partir des données brutes des capteurs.
Ainsi, le réseau apprend notamment les contraintes physiques du corps en mouvement
ainsi qu’'un modele d’erreur des capteurs. Cette solution, bien que basée exclusivement
sur I'TA, permet de capturer des relations complexes entre les données, ce qui est généra-
lement difficile a modéliser mathématiquement. Des exemples d’utilisation de I'TA pour
la prédiction de trajectoires sont présentés dans la table 1.2.

Le chapitre 4 de ce document présente une méthode de navigation de bout-en-bout
pour estimer les trajectoires de plusieurs projectiles, afin d’évaluer la précision et les

limites de cette approche.
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Article Application Méthode Données d’entrée
87] Prédiction de la LSTM Positionnements précédents
trajectoire d’'un avion enregistrés par des stations
radars ADS-B au sol.
88] Prédiction et génération LSTM Coordonnées et le
de trajectoires humaines et GAN temps associé.
[89] Prédiction de la LSTM Latitude, longitude, vitesse
localisation d’un navire bidirectionnel et cap du navire.
[90] Prédiction du GAN Poses précédentes.
mouvement humain
[91] Prédiction du RNN Positions GPS
mouvement humain précédentes.
[92] Prédiction de la LSTM encodeur Vitesses du véhicule,
trajectoire d’un véhicule décodeur vitesse de lacet,
coordonnée et vitesse relative
des autres véhicules.
93] Prédiction de la MLP,LSTM, GRU, Positions précédentes.
trajectoire d’un véhicule Transformer
[94] Prédiction de la LSTM Données radar
trajectoire d’un projectile incompletes et bruitées.
[95] Prédiction de la CNN Positions précédentes.
trajectoire de piétons

TABLE 1.2 — Utilisation des réseaux de neurones pour l'estimation des trajectoires de
corps en mouvement.

1.5 Jeu de données de trajectoires de projectiles

Les résultats présentés dans ce document exploitent un ensemble de données de tirs
de projectiles généré par BALCO (BALlistic COde) [96]-[98]. Cette partie présente le jeu

de données de trajectoires de projectiles et définit également les repéres employés dans ce

document.

1.5.1 Apergu général de BALCO (BALlistic COde)

BALCO est un logiciel de simulation de trajectoire de projectiles développé a 1'ISL

d’apres la recommandation de normalisation de 'OTAN 4618 [96]. Un modele mathéma-

tique de six ou sept degrés de liberté est développé pour décrire le mouvement du projectile

et est discrétisé par une méthode de Runge-Kutta du septieme ordre. BALCO est déve-
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loppé pour simuler les trajectoires de projectiles conventionnels ainsi que des projectiles
guidés dotés d’actionneurs (ailettes, canards ou propulseurs).

Le modele de trajectoire de BALCO prend en compte plusieurs modeles tels que :

- le modeéle terrestre : terre plate (gravité fixe définie par I'utilisateur), sphérique (mo-
dele de masse ponctuelle STANAG 4355), ellipsoidale (modele mondial WGS84),

- le modéle d’atmosphére : atmosphere standard (ISO 2533-1975) ou définie par I'uti-
lisateur,

- le modéle aérodynamique : profil aérodynamique axisymétrique ou non axisymé-
trique (coefficients aérodynamiques dépendant du temps), coefficients aérodyna-
miques décrits par des tables de correspondance ou des fonctions polynomiales,

- le modéle de poussée défini par I'utilisateur ou par le modele STANAG 4355,

- le modele d’actionneur : ailettes, canards, spoilers, propulseurs,

- le modéle de guidage, navigation et contréle (GNC) implémenté sur une plate-forme
indépendante du code a l’aide d’une interface de communication.

La précision de BALCO a été validée par rapport aux programmes de référence PRO-
DAS (Projectile Rocket Ordnance Design and Analysis System) et HTRAJ (US Army
ARDEC) [96]. Pour cela, 400 tests sont effectués en considérant quatre projectiles aux
données aérodynamiques connues : le 50 cal. M8, le Basic Finner 30 mm, le mortier 120
mm M934 et 'obus 155 mm M795. La validation a été effectuée en considérant différentes
conditions initiales (vitesse initiale, élévation du canon, angle d’attaque, vitesse angulaire)

et conditions météorologiques (standard, froid, chaud et vent).

1.5.2 Les systemes de coordonnées pour la navigation

Avant de définir les données fournies par BALCO, il est nécessaire de présenter les

différents repeéres de navigation utilisés au cours de ces travaux.

Le repere ECEF

Le repere ECEF (Earth-Centered Earth-fized) est un systéeme de coordonnées fixe et
centré sur la Terre. L’origine est le centre de la Terre, l'axe zgpcgp pointe dans la direction
du pole Nord, I'axe zporr vers 'intersection de 1’équateur du méridien de Greenwich
(longitude de 0 °) et l'axe ypcpr vers l'intersection de 1’équateur et du méridien de
longitude 90°. Le repere ECEF est principalement utilisé pour le positionnement par

satellite car il permet un positionnement par rapport au centre de la Terre. Cependant,
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1.5. Jeu de données de trajectoires de projectiles

pour la plupart des problemes de navigation pratiques, la connaissance du positionnement

par rapport a la surface de la Terre est préférable.

Le repere local de navigation

Le repere local de navigation est un repere orthogonal centré sur un point fixe a la sur-
face de la Terre et tangent a sa surface. Les axes x,,, y, et z, sont orientés respectivement
selon le nord, 'est et le centre de la Terre (NED - North East Down).

ZECEF

Méridien de Greenwich
(longitude 0°)

Equateur

X
ECEF YVECEF

Longitude 90°

FIGURE 1.28 — Le repere ECEF (Earth-Centered Earth-fized) et le repere local de navi-
gation.

Le repére objet

Le repere objet (body frame) est un repere hypothétique idéal placé exactement au
centre de gravité du projectile. Les axes xy, yp et 2, de ce repere sont orientés respective-
ment vers 'avant (direction de déplacement), la droite et le bas (direction de la gravité)

du projectile.

Le repére capteur

Le repere capteur (sensor frame) est rigidement fixé au projectile et est désaxé par
rapport au centre de gravité du projectile. Ce repere est considéré comme le référentiel

ou sont effectuées les mesures inertielles.
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FIGURE 1.29 — Repere objet (body frame) et repere capteur (sensor frame).

Xs

Xp Trajectoire

L .

Repére capteur s
Y.
Vb . s i Zp
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(centre de gravité du
projectile)

Repere de navigation locale n

1.5.3 Données de simulation BALCO

BALCO a permis de générer un jeu de données de trajectoires de projectiles nécessaire

au développement des travaux de cette theése. Plusieurs projectiles, caractérisés par des

trajectoires et des parametres spécifiques, ont été étudiés.

Données de BALCO

BALCO fournit des simulations de tirs de projectiles ou chaque simulation comprend :

o les mesures IMU : mesures des gyrométres w € R3*! des accélérometres a €

R3*! et des magnétometres h € R3*1,

Comme le montre la figure 1.30, trois types de mesures inertielles sont disponibles :
- les mesures IMU parfaites effectuées dans le repere objet b (repére rouge sur la

figure 1.29), dans le cas idéal ou les trois capteurs inertiels sont parfaitement

placés au centre de gravité du projectile.

Dans cette configuration, aucun modele de capteur n’est pris en compte, four-
nissant ainsi des mesures inertielles idéales, c’est-a-dire sans bruit ni biais. Ces
mesures ne sont pas exploitées dans ce travail mais sont nécessaires pour fournir

des données inertielles réalistes.
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1.5. Jeu de données de trajectoires de projectiles

- les mesures IMU effectuées dans le repére capteur s (repére vert sur la figure
1.29) issues des mesures IMU parfaites ou un modele d’erreur de capteur est
ajouté.

Ce modele d’erreur de capteur comprend un modele de désalignement, un fac-
teur de sensibilité, un biais et un bruit (supposé gaussien de moyenne nulle)
spécifique a chaque axe du capteur.

Ainsi, ce modele d’erreur modélise avec précision des mesures inertielles pro-
duites par une centrale inertielle embarquée dans un projectile.

- les mesures IMU DYN effectuées dans le repere capteur s (repére vert sur la
figure 1.29) issues de mesures IMU auxquelles une fonction de transfert est
ajoutée pour chacun des trois capteurs. Ainsi, les mesures IMU DYN sont

modélisées par :

1
Yeapteur, 1 S) = Yeapteur, S 1.24
P IMU DYN( ) 1+a3+b32—|—cs3 P IMU( ) ( )
avec Yeapteur, . 165 mesures IMU du capteur considéré, Yeapteur, ;a0 pyn 1€ ME-

sures IMU DYN correspondantes et avec a, b et c les coeflicients de la fonction
de transfert déterminés par BALCO. Ce modele de capteur permet de modéliser
la réponse des trois capteurs sur leurs plages de fonctionnement respectives.
Les parameétres des modeles d’erreur des capteurs inertiels sont déterminés d’apres
les fiches techniques de capteurs MEMS a bas cotit disponibles dans le commerce
et d’apres des mesures d’étalonnage effectuées par 'ISL.
le champ magnétique de référence h, € R3>*! exprimé dans le repére de
navigation n (repére noir sur la figure 1.29), supposé constant pendant le vol du
projectile et définit d’apres le modele magnétique mondial.
les paramétres de wvol spécifiques a chaque type de projectile considéré. Ces
parametres sont détaillés dans la suite de ce document.
le vecteur temps kA, ou A, est la période d’échantillonnage de 'TMU.
la trajectoire de référence comprenant la position p € R3*! la vitesse v € R3*!
et les angles d’Euler ¥ € R3*! du projectile dans le repére de navigation n a la
fréquence de I'IMU.
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CONDITIONS INITIALES
coefficients aérodynamiques, paramétres de vol...

TRAJECTOIRE DU PROJECTILE
(dans le repére de navigation)

o

MODELE DE DEFAUTS
DE CAPTEUR
Désalignement,
sensibilité, biais, bruit

IMU : ACC, GYR, MAG

(dans le repére objet)

é i
+ .
(dans le repére capteur)

MODELISATION
DYNAMIQUE DES
CAPTEURS
Fonction de transfert *s

IMU DYN
(dans le repére capteur)

Xp

F1GURE 1.30 — Principe de fonctionnement de BALCO.

Projectiles étudiés

Le jeu de données produit par BALCO comprend les trajectoires simulées de quatre

projectiles différents présentés dans la figure 1.31 : le Basic Finner de 30 mm, le projectile

PROJECTILE STABILISE PAR AILETTES

PROJECTILE STABILISE EN ROTATION

TIR TENDU (JUSQU'A
QUELQUES KILOMETRES)

VITESSE DE ROTATION

MORTIER 120 mm OBUS 155 mm
TRAJECTOIRE BALISTIQUE DE
PLUSIEURS DIZAINES DE
KILOMETRES
(de 4 330 km) “”"' |
PORTEE De 4 4 8 km De 254 30 km
VITESSE DE ROTATION Jusqu’a 6 Hz 300 Hz
BASIC FINNER PROJECTILE de 40 mm

Jusqu’a 6 Hz

600 Hz

F1GURE 1.31 — Caractéristiques des trajectoires d’'un mortier de 120 mm, d’un obus de

155 mm, d'un Basic Finner de 30 mm et d’un projectile de 40 mm.
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de 40 mm, le mortier de 120 mm et I'obus de 155 mm. L’ensemble des trajectoires de ces
quatre projectiles est obtenu en considérant un modele de Terre sphérique, un modele
d’atmosphere standard, des coefficients aérodynamiques fonctions du nombre de Mach”
et sans aucun modele de poussée.

Le mortier de 120 mm et I'obus de 155 mm sont caractérisés par des trajectoires
balistiques contrairement au Basic Finner et au projectile de 40 mm qui sont caractérisés
par des tirs tendus. Comme présenté dans la figure 1.32, une trajectoire balistique est
une trajectoire parabolique qui permet au projectile d’atteindre un objectif placé derriere

un obstacle. Les tirs tendus sont caractérisés par de faibles portées et les trajectoires se

7 \ TRAJECTOIRE BALISTIQUE

rapprochent de droites.

/ Q,\ (PLUSIEURS DIZAINES DE
yd \.  KILOMETRES
TIR TENDU (JUSQU'A
QUELQUES KILOMETRES)

FIGURE 1.32 — Trajectoire balistique et tir tendu.

Le mortier de 120 mm et le Basic Finner disposent d’ailettes et ont donc de faibles
vitesses de rotation contrairement a l'obus de 155 mm et au projectile de 40 mm. Les
ailettes servent a stabiliser les projectiles pendant le vol.

Les parametres de vol associés aux quatre projectiles sont présentés dans le tableau 1.3

suivant.

Mortier 120 mm et Basic Finner ‘ Obus de 155 mm et projectile de 40 mm

Angle de braquage des ailettes Roulis initial
Vitesse initiale Vitesse initiale
Angle d’élévation du canon Angle d’élévation du canon

TABLE 1.3 — Parametres de vol spécifiques aux projectiles considérés.

La vitesse initiale vy représente la vitesse du projectile a la sortie du canon. L’angle

d’élévation du canon « varie suivant les différentes trajectoires. Une trajectoire balistique

7. Vitesse du projectile en vol.

23



Chapitre 1 — Etat de Uart

est caractérisée par un angle d’élévation du canon important alors qu'un tir tendu est

caractérisé par un faible angle d’élévation du canon.

1.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté I'état de I'art existant concernant les projectiles, la navigation
des projectiles et 'intelligence artificielle.
Deux types de capteurs sont généralement embarqués dans les projectiles : une centrale
inertielle composée d’accélérometres, de gyrometres et possiblement de magnétometres, et
un récepteur GNSS. Les mesures inertielles fournissent une solution de navigation précise
A court terme mais qui dévie & long terme & cause de la dérive des capteurs. A linverse,
le récepteur GNSS fournit des informations de positionnement absolu mais les signaux ne
sont pas toujours disponibles. D’apres les articles présentés dans ce chapitre, les mesures
de ces capteurs sont habituellement fusionnées par des filtres de Kalman. Toutefois, de
plus en plus de travaux sont proposés dans un environnement sans GNSS.
De plus, les récents progres de l'intelligence artificielle en font un outil intéressant pour
le domaine militaire. Bien que largement intégrée dans des programmes militaires, I'TA
est tres peu employée pour des systemes de navigation. En effet, la littérature présente
majoritairement des applications de I'TA pour la navigation terrestre.
Enfin, au vu de la diversité du jeu de données de trajectoires utilisé dans le cadre de ces
travaux, I'analyse de plusieurs approches de navigation basées en partie sur I'TA semble
nécessaire, afin de définir leurs apports et leurs intéréts pour estimer les trajectoires des

différents projectiles.
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CHAPITRE 2

LES FILTRES DE KALMAN INVARIANTS
POUR LA NAVIGATION DES PROJECTILES
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2.1 Introduction

Les modeles de navigation sont non linéaires, c¢’est pourquoi, un filtre de Kalman
Etendu (Extended Kalman Filter - EKF) est généralement employé pour l'estimation de
la trajectoire d’un corps en mouvement. Les dynamiques non linéaires sont alors linéari-

sées au premier ordre autour des estimations précédentes afin d’appliquer la méthodologie
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classique d’un filtre de Kalman. Cette étape suppose donc des erreurs d’estimation suffi-
samment petites, ce qui n’est pas toujours vérifié en pratique. C’est pourquoi, du fait de la
linéarisation, ’EKF ne possede aucune garantie de convergence et peut créer des fausses
observabilités. De plus, 'EKF est concu pour les espaces euclidiens, ce qui rend complexe
la représentation de l'orientation d’un corps en mouvement, plus facilement modélisée sur
un groupe de Lie [99], [100].

Pour cela, une extension de VEKF a été développée : le filtre de Kalman Etendu
Invariant (Invariant Eztended Kalman Filter - IEKF) [82], [99]-[106]. Un IEKF est un
observateur non linéaire asymptotiquement stable défini sur un groupe de Lie matriciel.
En effet, la dynamique de l'erreur invariante de 'TEKF est indépendante des états estimés,
permettant ainsi de prouver les propriétés de stabilité et quun IEKF ne crée pas de
fausses observabilités. De plus, 'utilisation des groupes de Lie matriciels permet a 'TEKF

de prendre en compte les non linéarités de ’espace d’état.

L’TEKF est de plus en plus utilisé pour résoudre des problemes de navigation du fait de
ses propriétés de convergence et d’observabilité. Pour cela, le systéeme doit satisfaire une
propriété fondamentale qui n’est généralement vérifiée que par une partie de la dynamique
du systéme. Dans ce cas, un filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu (Imperfect
Invariant Extended Kalman Filter - Imp.IEKF) [99] peut étre employé. Il s’agit d’une
combinaison entre un EKF et un IEKF dans le sens ou une partie des états estimés évolue
dans un groupe de Lie et une seconde partie évolue dans un espace euclidien. L’Imp.JEKF
ne bénéficie pas des propriétés de stabilité de 'IEKF mais présente tout de méme des

caractéristiques d’observabilité et de précision meilleures que celles d’'un EKF.

Ce chapitre détaille la théorie des Filtres de Kalman Etendu Invariant et de ses drivées.
Ces types de filtres sont employés dans le cadre de cette these pour résoudre plusieurs

problémes de navigation des projectiles. Les objectifs de ce chapitre sont :

— de présenter la théorie des filtres de Kalman Etendu Invariant et des filtres de
Kalman Imparfait Invariant Etendu, utilisés lorsque la dynamique n’évolue pas
entierement sur un groupe de Lie matriciel.

— de vérifier, a travers un exemple d’application employé pour la navigation des pro-
jectiles, les propriétés d'un Imp.JEKF. Pour cela, la précision de I'lmp.IEKF est
comparée a celle d’'un EKF standard, dérivé a partir des mémes modeles dyna-

miques. De plus, les propriétés d’observabilité des deux filtres sont analysées.

La premiere partie (2.2) présente la théorie associée aux filtres de Kalman Etendu

Invariant. Une seconde partie (2.8) détaille le principe de fonctionnement des filtres de
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2.2. Le filtre de Kalman Etendu Invariant

Kalman Imparfait Invariant Etendu et ses spécificités. Enfin, une troisiéme partie (2.4)
se focalise sur les performances d'un Imp.IEKF pour la navigation des projectiles afin
de visualiser leurs pertinences. Ce filtre est comparé a un EKF standard et une étude

d’observabilité est présentée.

2.2 Le filtre de Kalman Etendu Invariant

Un filtre de Kalman Etendu Invariant (Invariant Evtended Kalman Filter - IEKF) est
un observateur invariant non linéaire asymptotiquement stable pour des systémes définis

sur un groupe de Lie matriciel et possédant des symétries [99]-[105].

Les observateurs invariants, détaillés dans [107], sont une classe d’observateurs! ap-
propriée aux systemes dynamiques possédant des symétries, c’est-a-dire, aux systemes
ayant le méme comportement apres avoir subi une transformation. Pour cela, les groupes

de Lie matriciels permettent de préserver les symétries d'un systeme.

Un IEKF, comme tous filtres de Kalman, vise a minimiser ’erreur d’estimation. Un
IEKF est associé a une erreur invariante sur le groupe de Lie qui est linéarisée autour de
I’élément neutre du groupe. La dynamique d’évolution de I'erreur invariante est totalement
indépendante des estimations et est totalement définie par une équation différentielle
linéaire sur ’algebre de Lie associée. Les propriétés vérifiées par I'erreur invariante et la
linéarisation autour de I’élément neutre du groupe permettent de démontrer qu'un IEKF

est un observateur non linéaire asymptotiquement stable? [99]-[105], [108].

De plus, plusieurs exemples d’applications montrent que 'lEKF surpasse ’'EKF pour
résoudre des problemes de navigation [82], [101]-[104], [106]. En conséquence, 'IEKF est

un estimateur approprié pour les applications de navigation.

Cette partie présente tout d’abord les groupes de Lie matriciels, leurs algebres et les
applications associées. Puis, les théoremes fondamentaux vérifiés par l'erreur invariante

des IEKF sont énoncés et les équations des IEKF sont détaillées.

1. Un observateur estime I’état d’un systeme dynamique a partir de mesures incomplétes et indirectes
de Pétat [107].

2. L’erreur d’estimation d’un observateur invariant d’un systéme évoluant sur un groupe de Lie et pos-
sédant des symétries est indépendante des états estimés, donc les propriétés des groupes de Lie permettent
de concevoir des observateurs convergents [99].
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Chapitre 2 — Les filtres de Kalman invariants pour la navigation des projectiles

2.2.1 Groupes de Lie matriciels, algébres et applications

Cette sous-partie détaille les groupes de Lie matriciels, les algebres et les opérateurs
associés. De plus, deux groupes de Lie généralement utilisés pour la navigation sont pré-

sentés : le groupe de rotation SO(3) et le groupe des doubles isométries SFs(3).

Définition 2.2.1 (Groupe [109]-[111]). Un groupe G est un ensemble muni d’une loi

de composition interne définie telle que :
(x,y) — xzxy (2.1)

La loi de composition interne (2.1) posséde les propriétés suivantes :
- elle est associative : ¥(a,b,c) € G, ax*(bxc)=(axb)*c
- elle admet un élément neutre, c’est-a-dire qu’il existe un élément unique e € G tel
queVa € G, axe=exa=a
- tout élément a € G admet un symétrique, c’est-a-dire qu’il existe un élément de G,
noté a=t, tel que :Va € G, alxa=axat=¢e¢
Définition 2.2.2 (Groupe de Lie matriciel [99]-[104], [112], [113]). Un groupe de
Lie matriciel G C RN*N est un groupe muni d’une structure différentiable (les applica-
tions de multiplication matricielle et d’inversion matricielle sont dérivables). En d’autres

termes, les propriétés suivantes sont vérifiées :
Iy € G, V(a,b) € G,ab € G, Vae G,aled (2.2)

Ainsi, I’élément identité du groupe de Lie matriciel est la matrice identité. Le produit et
Uinverse sont lisses (de classe C™) donc ces fonctions sont indéfiniment dérivables sur
un intervalle donné [109], [110].

Les propriétés d'un groupe de Lie matriciel permettent de définir un espace tangent

au groupe en tout point.

Définition 2.2.3 (Algeébre de Lie [99]-[104]). L’espace tangent da l’élément identité
Iy du groupe de Lie matriciel G est appelé l’algebre de Lie g. L’algébre de Lie g, néces-

sairement unique, est donc un sous-espace de RN*N de dimension d, tel que :

g € R4 c RVXN (2.3)
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2.2. Le filtre de Kalman Etendu Invariant

Localement, autour de la matrice d’identité Iy, le groupe de Lie matriciel G et I'algebre
sont identifiés & un espace vectoriel R4*!. Pour cela, comme présenté dans la figure 2.1,
plusieurs opérateurs sur les groupes de Lie matriciels et leurs algebres nécessitent d’étre

définis avant de présenter les IEKF.

Définition 2.2.4 (Matrice exponentielle exp,,(.) [99]-[104]). L’algébre de Lie g est

reliée au groupe de Lie matriciel G par la matrice exponentielle exp,,(.) classique :

TPy, (g - ¢ ) (2.4)

A — erpn(A) = Z;ﬁ%“‘k—f

Définition 2.2.5 (Carte linéaire L4(.) [99]-[104]). L’algébre g est identifiée a l’espace

euclidien associé R par la carte linéaire Lq(.), tel que :

L, (RdX1 -0 ) (2.5)
§ = 59(5)

Définition 2.2.6 (Carte exponentielle exp(.) [99]-[104]). L’espace euclidien R**!

est relié au groupe de Lie matriciel G via 'application exp(.) définie telle que :

Rax1 G
exp :

) 20
€ o eapl®) = crpn (L)

,'
X

Espace euclidien R4*1

Groupe de Lie matriciel G € R™*"

FIGURE 2.1 — Espace euclidien R%*! | algebre de Lie g et groupe de Lie G.
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Chapitre 2 — Les filtres de Kalman invariants pour la navigation des projectiles

Il existe plusieurs groupes de Lie matriciels, mais seuls les groupes SO(3) et SEs(3)
[99]-[104] sont détaillés dans ce document du fait de leurs utilisations pour la navigation.
Le groupe de rotation SO(3) est un groupe de Lie utilisé en navigation pour représenter
l'orientation R d’un corps dans l'espace. Le groupe de rotation SO(3) et son algebre s0(3),

représentant ’'espace des matrices asymétriques, sont définis tels que :
SO@3) = {R € R¥3 RTR = Iy, det(R) =1}  s0(3) = {A € R¥3 A= —AT} (2.7)

L'opérateur linéaire Lg(;) : R**! — s0(3) et Papplication exponentielle €XPyo(3) - R3* —
SO(3) sont définis tel que :

I T 0 —XI3 i)
Loo) | 2| = 22| = | 23 0 -n (2.8)
T3 xT3 « —XT9 I 0
sin sin 2
expso) (§r) = I3 + WER]X + 2%[&%}1 (2.9)

L'opérateur Lgo(3)(.), noté [.|x, vérifie plusieurs propriétés de sorte que V (a, b) € R¥*!,

V R e SO(3),
la]x = _[G]Z7 [a]x[b]x — [b]x[a]x = [=[b]xa]x, [Ra]x = RMXRT‘ (2.10)

Le groupe SF5(3) est un groupe de Lie matriciel permettant de modéliser I’orientation,

la vitesse et la position d’un corps en mouvement de sorte que :

R v p
SEy(3) :={ |01x3 1 0|,R€S0O(3),(v,p) € R*! (2.11)
01x3 0 1

L’algebre de Lie se,(3) associée a SE(3) est :

Erly & &
532(3) = 01><3 0 O 7(£R>£vafp) S R?)Xl (212)
leS 0 0

L’opérateur linéaire Ly, @ R?' — gee () et I'application exponentielle expgp,s) :

60



2.2. Le filtre de Kalman Etendu Invariant

R — SF,(3) sont définis comme suit :

SR [gR] X gv gp

Esez(s) fu =10ix3 0 O (2'13)
fp O1><3 0 0
r |
eXPs13y(3) £ — L +S+ 1fc‘r£slil|||§RH)S2 + \\éR\IE;fﬂglIERH)SB avec S = Lae,(5) (2.14)
&p

2.2.2 Théorémes fondamentaux de la théorie des IEKF

Cette sous-partie présente les deux théoremes fondamentaux de la théorie des IEKF
vérifiés par erreur invariante; le théoreme de la dynamique d’erreur autonome et la
propriété log-linéaire de I'erreur.

Soit G € R¥*¥ un groupe de Lie matriciel et g son algebre de Lie. Soit un systéme

dynamique défini par I’équation suivante :

d

Xt Jur(Xe) (2.15)

avec I'état x; € G et u; est une variable d’entrée.

Définition 2.2.7 (Erreurs invariantes [99]-[104]). Les erreurs invariantes a gauche

n et a droite Tt entre deux trajectoires distinctes x; et Xy sont définies telles que :

Erreur invariante a gauche n," = x, X (2.16)

Erreur invariante a droite n,® = Yy (2.17)

L’erreur invariante est au coeur de la théorie des IEKF et permet de mesurer ’écart
entre deux trajectoires sur le groupe de Lie matriciel. Ces erreurs sont invariantes aux

multiplications a gauche ou a droite par un élément du groupe.

Définition 2.2.8 (Propagation autonome de l’erreur [99]-[104]). L’erreur inva-
riante 1, a une propagation indépendante des estimations s’il existe une fonction gy, (.)

indépendante de x ou X de sorte que :

d
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Chapitre 2 — Les filtres de Kalman invariants pour la navigation des projectiles

Définition 2.2.9 (Dynamique affine de groupe [99]-[104]). Une dynamique f,,(.)

évoluant sur le groupe de Lie matriciel G est dite affine de groupe si elle satisfait :

Y(a,b) € G, fu,(ab) = afy,(b) + fu,(a)b— af.,(In)b (2.19)

ou Iy est la matrice identité, c’est-a-dire I’élément neutre de G.

L’erreur invariante, associée a une dynamique affine de groupe permet de vérifier deux

propriétés fondamentales qui constituent la base de la théorie des IEKF.

Théoréme 2.2.1 (Dynamique d’erreur autonome [99]-[104]). Les trois conditions
suivantes sont équivalentes pour un systéme dont la dynamique est définie par (2.15) :
1. L’erreur invariante a gauche n," a une propagation autonome,
2. L’erreur invariante a droite 0, a une propagation autonome,
3. La dynamique f,,(.) est affine de groupe; elle vérifie la proposition (2.19).
Si la condition (2.19) est satisfaite, les dynamiques des erreurs invariantes d droite et d

gauche sont indépendantes de la trajectoire et satisfont les équations suivantes :

d

ﬁmL =g (n") = fu(n™) = fu(In)m" (2.20)
d
%ThR = gﬁ(mR) = fut(ntR) - UtRfut(IN) (2-21)

Le théoreme 2.2.1 montre que si la dynamique du systéme (2.15) est affine de groupe,
c’est-a-dire qu’elle vérifie la proposition (2.19), alors I’évolution de I'erreur invariante 7,

est indépendante des états du systeme.

Théoréme 2.2.2 (Propriété log-linéaire de l’erreur [99]-[104]). Soit n, lerreur
invariante telle que définie par (2.17) et (2.16).

Soit une erreur initiale arbitraire & € R telle que ny = exp( &) . Soit A; la matrice

définie telle que : gy, (exp(&)) = Lo( Ar&t) + of 1&11%) .
Si & est définit pour t > 0 par l'équation différentielle suivante dans R,

d
6= A (2.22)

Alors,
Vit >0, n,=exp(&) (2.23)
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2.2. Le filtre de Kalman Etendu Invariant

Le théoréme 2.2.23 implique que I'erreur non linéaire peut étre déterminée a partir
d’une équation différentielle linéaire variant dans le temps. L’application exponentielle
exp(.) permet de linéariser 7; et d’approcher localement 7, par un vecteur & € R4*!
[99]-[104] Ainsi, des problémes non linéaires impliquent des équations d’erreur linéaires, a

condition que la variable d’erreur soit judicieusement choisie.

2.2.3 Equations d’un filtre de Kalman Etendu Invariant

Cette sous-partie détaille les équations d'un L-IEKF (Left-Invariant Extended Kalman
Filter) et d'un R-IEKF (Right-Invariant Eztended Kalman Filter).

Soit le systeme dynamique non linéaire défini par I’équation suivante :

d
Xt = fur(Xt) + Xewe (2.24)

avec u; € R™ l'entrée de commande, y; 1’état évoluant sur un groupe de Lie matriciel
G C RV*N dont algébre est notée g € R*? w, € g un bruit blanc Gaussien, et avec

fu, (1) la fonction d’évolution affine de groupe vérifiant ainsi la proposition (2.19).

Filtre de Kalman Etendu Invariant & gauche : L-IEKF

Le systeme (2.24) est associé a des observations invariantes a gauche telles que [101] :
Y, = xd+V (2.25)

avec d € RY*! un vecteur connu constant et V' € RV*! un bruit Gaussien.

L’erreur invariante a gauche 7, € G entre 1'état vrai x,; et I’état estimé y; est alors,

=Xt Xt (2.26)

D’apres le théoreme 2.2.1 (Dynamique d’erreur autonome), comme la dynamique du sys-
teme (2.24) est affine de groupe (2.19), la dynamique d’évolution de l'erreur invariante
est indépendante de I'estimation y; et vérifie ’équation suivante :

d
ﬁﬁt = gu,(n) —wene = fu,(ne) — fu, (IN)T — wen (2.27)

3. La démonstration des théorémes 2.2.1 et 2.2.2 sont disponibles dans [101].
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Chapitre 2 — Les filtres de Kalman invariants pour la navigation des projectiles

Comme dans un EKF conventionnel, 'erreur invariante est supposée petite afin de
linéariser au premier ordre le systeme dynamique pour appliquer la méthodologie standard
d’un filtre de Kalman. Lorsque l'erreur invariante est petite, 1, =~ Iy, alors, localement
autour de la matrice d’identité Iy, le groupe de Lie matriciel G et son algebre peuvent
étre identifiés & un espace vectoriel R?*!. Donc, lerreur invariante 7, est identifiée par
I'application exponentielle exp(.) & un élément de R?*!, nommée erreur linéarisée. L erreur

linéarisée & € R4 est alors définie telle que :

e = exp(&) = expm(Ly(&r)) = In + Lg(&) (2.28)

Etape de prédiction d’un LIEKF : La prédiction de I'état estimé X; est obtenue en

considérant la dynamique du systeme (2.24) avec des bruits nuls et la prédiction de la

covariance P, est donnée par ’équation de Riccati :

d__ _ d ~
= ful), R =AR PA" +Q (2.29)

avec x; € G I'état estimé, f,,(.) la fonction d’évolution affine de groupe vérifiant I’équation
(2.19), P, € R™? la matrice de covariance de l'erreur linéarisée, A, € R?*? la matrice
d’évolution et @t € R%*? ]a matrice de covariance du bruit de modele modifié @, € R%*!
définie telle que Q; = cov(w;).

La dynamique d’évolution de I'erreur linéarisée %ft = A& +w, d’apres le théoreme 2.2.2
permet d’identifier A4, tel que g, (exp(&)) = Ly( A&) +o(||1&]1?) , et @, € R*! le bruit

de modele modifié tel que Ly(@;) = —w; avec @, € R™! et w, € g.

La discrétisation de (2.29) permet de déterminer I’état Xkjk—1 et la covariance Ppyx_y

prédite a temps discret.

Etape de mise & jour d’un LIEKF : Les prédictions sont mises & jour via les observa-

tions invariantes a gauche (2.25) de sorte que :

Xklk = Xklk—1€TP (Kk (()kac_ﬂ_lY - d)) . Puyr = Un — KipH) Py (2.30)

avec Ky la matrice de gain de Kalman telle que Ky = Pyy—1H” (HPy—1 H' + N\, H
la matrice d’observation telle que H& = —Ly(&;)d et ]/\7\}€ la matrice de covariance du bruit

de mesure modifié x; V4.
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2.2. Le filtre de Kalman Etendu Invariant

Filtre de Kalman Etendu Invariant & droite : R-IEKF
Soit le systeme dynamique (2.24) associé a des observations invariantes a droite :
YVi=x: ld+V (2.31)

avec d € RY*! un vecteur connu constant et V€ RY¥*! un bruit Gaussien.

L’erreur invariante a droite est par définition 1, = Y;x. ' € G. D’apres le théoréme
2.2.1, la dynamique du systeme (2.24) est affine de groupe (2.19) donc la dynamique

d’évolution de l'erreur invariante est indépendante de I’estimation Y, :

d S PO
2= gu () = (R ) e = fuc () = mefu(In) = (Rewe %) (2.32)

Dans le cas de petites erreurs, l’erreur invariante 7, peut étre linéarisée. Soit & € R%*!

Ierreur linéarisée définie telle que :
me = exp(&) = expm(Lo(&)) ~ In + Lo(&) (2.33)

Etape de prédiction d’un RIEKF : La prédiction de D'état y; et de la covariance P,

sont données par les équations suivantes :

d__ . d ~
= ful), S P=AR A+ PA" + Q (2.34)

avec Y; € G l'état estimé, f,,(.) la fonction d’évolution affine de groupe (2.19), P, € R%*4
la matrice de covariance de l'erreur linéarisée, A, € R%*? la matrice d’évolution du systéme
et @t € R4 [a matrice de covariance du bruit de modéle modifié w;.

D’apres le théoreme 2.2.2; la dynamique d’évolution de l'erreur linéarisée

d _
%é = A&y + wy (2.35)

permet d’identifier A; définie telle que g, (exp(&)) = L4( A&t) +o(||&]]?) et @, le bruit

de modele modifié tel que :
ﬁg(@t) = —)tht)z;l, ’lDt = —AdXt£9_1<wt) avec ?Dt < RdXI et Wy € g (236)

Qt = Adm cov(wt)AdXt ~1 est la matrice de covariance du bruit de modeéle modifié @, € R%*1
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Chapitre 2 — Les filtres de Kalman invariants pour la navigation des projectiles

et Ag,, est Popérateur adjoint défini sur 'algebre de Lie g tel que :

YO\L(&) o Ag, (L4(8) = xeLy(x

Etape de mise & jour d’'un RIEKF : Les prédictions sont mises & jour via les obser-

vations invariantes a gauches (2.31) de sorte que :
Xklk = €Tp (Kk: ()?k|kf1Y - d)) Xklk—15 Pur = (In — KiH) Py (2.38)

avec Ky la matrice de gain de Kalman telle que Ky = Pyx—1H” (HPy—1 H" + Nk)_l, H
la matrice d’observation telle que HE, = L4(&)d et ]/\7\k la matrice de covariance du bruit
de mesure modifié Y V.

Comme 'IEKF satisfait le théoreme 2.2.1 (Dynamique d’erreur autonome), alors 'TEKF
est un observateur localement asymptotiquement stable lorsque aucun bruit n’est consi-
déré. La démonstration de stabilité est disponible dans [101] et des études de stabilités
d'TEKF sont proposées dans [99]. De plus, la propriété log-linéaire de 'erreur (théoreme
2.2.2) permet a la covariance estimée d’étre propagée de maniére cohérente. Cette pro-

priété explique pourquoi un IEKF ne crée pas de fausses observabilités [100].

2.3 Filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu

2.3.1 Introduction a 'Imp.IEKF

Tous les modeles de navigation ne sont pas modélisés par une dynamique affine de
groupe, nécessaire au développement d'un IEKF. En effet, la dynamique d’'un corps en
mouvement estimée a partir de mesures IMU imparfaites, c’est-a-dire lorsque les mesures
sont par exemple altérées par des biais, ne satisfait pas cette propriété. Pour cause, aucun
groupe de Lie matriciel ne permet de modéliser a la fois la dynamique du corps en mou-
vement et les imperfections des capteurs, tout en vérifiant la propriété de (2.19). Dans
ce cas, il est préférable de concevoir un IEKF imparfait (Imp.[EKF - Imperfect Invariant
FExtended Kalman Filter).

Comme présenté dans la figure 2.2, un Imp.IEKF est un filtre de Kalman non linéaire
basé a la fois sur la théorie de I'TEKF et sur celle de 'EKF. Une partie des états a

estimer est embarquée dans un groupe de Lie matriciel et associée a une erreur invariante.
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2.3. Filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu

FILTRE DE KALMAN IMPARFAIT INVARIANT ETENDU

FILTRE DE KALMAN INVARIANT ETENDU FILTRE DE KALMAN ETENDU

» Etats embarqués dans un groupe de » Etats embarqués dans un vecteur réel
Lie matriciel

» Associés a une erreur invariante » Associés a une erreur linéaire

FIGURE 2.2 — Présentation générale d’'un Imp.IEKF

L’autre partie des états est embarquée dans un vecteur réel auquel est associée une erreur
linéaire. La concaténation et la linéarisation de ces erreurs permettent d’obtenir 'erreur
d’estimation associée au systéme non linéaire et d’identifier les matrices jacobiennes de
linéarisation. Ainsi, la théorie classique du filtre de Kalman est appliquée mais la mise a

jour exponentielle est utilisée pour les états embarqués dans les groupes de Lie matriciels.

De nombreuses propriétés de 'IEKF ne sont pas vérifiées par I'Imp.IEKF car la propa-
gation de I'erreur dépend désormais des états estimés, mais I'Imp. IEKF présente toutefois

plusieurs avantages comparés a un EKF.

2.3.2 Equations d’un Imp.IEKF

Un Imp.IEKF estime les états d'un systeme dynamique non linéaire et les corrige par

des observations modélisées de la fagon suivante [99], [102], [104] :

., d u ¢
FEquation d’état KL D 0 (Xe) + 10y (2.39)
dt |6, 9(6:) + wy
Modéle d’observation y, = h(xt, 0, wy) (2.40)

avec x¢ € G la partie des états a estimer embarquée dans un groupe de Lie matriciel,
0 € RP*! Vautre partie des états & estimer embarquée dans un vecteur réel, et avec f(.),
g(.) et h(.) les modeles d’évolution et de mesures non linéaires. La dynamique f(.) est
affine de groupe uniquement pour des valeurs fixes de 6. Le bruit de modele w; ~ N (0, Q;)
est défini comme une concaténation de w,, et de wy et w, ~ N(0, R;) représente le bruit

de mesure.
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L’erreur non linéaire associée au systeme (2.39) - (2.40) est définie telle que :

Tt
— | 2.41
“ let—et] (241)

avec 1, lerreur invariante associée aux états y; conformément a la théorie des IEKF et
€)= QA,: — 0, Verreur linéaire associée aux états 6; conformément a la théorie des EKF.
Afin de développer la méthodologie d'un filtre de Kalman classique, l'erreur (2.41) doit
étre linéarisée. De bonnes estimations de 1'état Y; impliquent que 7; est proche de I, .
Alinsi, localement autour de I’élément identité du groupe de Lie G et par un développement
en série de Taylor de I'application exponentielle exp,,(.), I'erreur invariante 7, est linéarisée

de sorte que :

ne = exp(&e) = eapm(Ly(8)) = Tnsn + Ly(&) + ol|€7]) (2.42)

L’erreur linéarisée associée au systeme d’équations (2.39) - (2.40) est alors :

e = {@ % et] (2.43)

La dynamique de I'erreur linéarisée permet d’identifier les matrices jacobiennes d’évolution

comme des approximations au premier ordre de I’évolution de I'erreur telles que :

d

%65 = At(x\tv é\t)eg + Adx (5(\75, ét)wt + 0(65) + O(U}t) (244)

La matrice d’évolution linéarisée A;(x:, ;) est alors fonction des estimations comme la

dynamique d’évolution n’est pas affine de groupe.

Etape de prédiction de 'Imp.IEKF

La prédiction des états est donnée, comme tous filtres de Kalman, par la dynamique

d’évolution dans le cas ou aucune perturbation n’est présente :

d |xt| | foun(Xt)
dt [&] - [ g(6:) ] 28

La prédiction de la matrice de covariance P, de l'erreur linéarisée est donnée par
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I’équation de Riccati suivante :

d o~ AT o~ o~
%Pt = A(Xe, O) P + PLA(X1, 60:) + Aq, (Xt et)QtAdX (Xts et)T (2.46)

avec les matrices A;(Xy, @) et Agq (Xt §t) identifiées d’apres la dynamique d’évolution de

I’erreur linéarisée et (); la matrice de covariance du bruit de modele wy.

Etape de mise a jour de 'Ilmp.IEKF

Les prédictions obtenues a 'étape précédente sont mises a jour par des observations

y; modélisées par (2.40) :
Y = h(Xt7 Qtu wy) (247)

Le modele d’observation linéarisé avec le respect de I'erreur linéarisée e; est déterminé

par une approximation de premier ordre [104] de sorte que :
W, w,) — h(@,0) = H(To)ee + N(Town +ofee) +ow,)  (2.48)

Conformément a la théorie classique des filtres de Kalman, la matrice de gain est

définie par les équations suivantes :

Sk = H(Xe. 00) Pup—1 H (X, 0)7 + N (X, 0) RN (X1, 0,)"

I (2.49)
Ky = Pyj—1H (X, )" (Sk)~!

Suivant le type d’erreur invariante, les états et la matrice de covariance sont mis a

jour d’apres les équations suivantes :

€0 i
Imp D-IEKEF || = [Xsk-1eap(&y)
klk Okjk—1 + €a,, (2.51)
Imp R-IEKF || = erp(&h)Xni-1
klk Okjr—1 + €0,
Pugie = (Lscn = KiH (R, 00)) Pt (2.52)
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2.3.3 Propriétés de 'Imp.IEKF

Comme I'Imp.JEKF ne satisfait pas la propriété affine de groupe, la dynamique d’évo-
lution de l'erreur est dépendante des états estimés et donc I'Imp.JEKF ne partage pas
exactement les mémes propriétés que 'IEKF. Toutefois, du fait de la forme de 'erreur
et de la mise a jour exponentielle, I'Imp.JEKF possede des caractéristiques importantes
détaillées dans [99], [108].

Influence de ’erreur non linéaire : Lorsqu’un état x; d’un systeme est non obser-

vable, ce méme état doit rester non observable pour le filtre de Kalman construit autour
de la dynamique associée a x;. Si aucune information n’est disponible pour évaluer x
alors la covariance d’erreur associée a cet état est grande.

Dans le cas d’'un systéme non linéaire, les dynamiques sont linéarisées afin d’appliquer la
méthodologie d’un filtre de Kalman. Si, a cause de la linéarisation, I’état xy devient obser-
vable, alors le filtre crée une fausse observabilité. Le filtre acquiert alors des informations
inexistantes concernant ’état non observable du systéme et la matrice de covariance P,
associée a cet état est sous-évaluée et est donc extrémement optimiste.

La linéarisation des dynamiques permet de construire le filtre de Kalman correspondant.
La dynamique d’évolution de 'erreur permet d’identifier les matrices jacobiennes qui in-
terviennent ensuite dans I’équation de Riccati qui propage la covariance de l'erreur. La
covariance propage donc les propriétés d’observabilité du filtre linéarisé, donc la linéari-
sation peut créer une fausse observabilité. D’apres les travaux présentés dans [99], une
erreur non linéaire permet de corriger les problemes de fausse observabilité d'un filtre. En
effet, le choix d'une variable d’erreur influe sur les matrices jacobiennes et donc sur la
covariance d’erreur. Une erreur non linéaire permet de propager la covariance afin de cor-
respondre aux états non observables par le systéme. Ainsi, une erreur non linéaire permet

de conserver les propriétés d’observabilité du systeme.

Remarque 2.3.1. Dans le cas d’un IEKF, les matrices jacobiennes sont indépendantes
des états estimés comme la dynamique des erreurs ne dépends pas des états. Ainsi, les
propriétés d’observabilité du systeme linéarisé sont exactement les mémes que celles du

systéeme dynamique. C’est pourquoi, un IEKF ne crée pas de fausse observabilité.

Influence de la mise a jour exponentielle : Dans le cas d’'un EKF, I'état et la cova-

riance sont mis a jour dans I'espace tangent a 1’état estimé précédent du fait de la mise a
jour linéaire. Donc, comme présenté dans la figure 2.3, les estimations mises a jour évo-

luent dans un sous-espace qui ne correspond pas nécessairement a celui de I'état vrai.
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R Xk|k
Xie|ke

Xk—1]k—1

FIGURE 2.3 — Etat mis & jour par une application linéaire comme 'EKF (en noir). Etat
mis a jour par une application exponentielle (en rouge).

D’apres les résultats proposés dans [99], [100], les estimations d'un EKF basé sur une
erreur non linéaire et une mise a jour exponentielle évoluent dans le méme sous-espace
que I’état vrai. En effet, la mise a jour exponentielle permet aux états estimés de corres-
pondre a l’espace non euclidien dans lequel évolue 1’état du systeme. Donc, un Imp.JEKF

est adapté a des problémes non linéaires évoluant dans des espaces non euclidiens.

2.4 Application de I'Imp.IEKF a la navigation de

projectiles

Afin de vérifier les propriétés de I'Ilmp.JEKF énoncées précédemment, cette partie
compare un Imp.RIEKF (Imperfect Right-Invariant Extended Kalman Filter) initialement
proposé dans [82], [104] et un EKF pour la navigation des projectiles. Pour cela, les deux
filtres sont dérivés a partir du méme modele d’évolution et d’observation. Les propriétés

d’observabilités et la précision des estimations des deux filtres sont comparées.

2.4.1 Formulation du probléeme de navigation

Un Imp.RIEKF et un EKF sont implémentés afin d’estimer la trajectoire d'un pro-
jectile a partir de mesures inertielles. Pour cela, la trajectoire est prédite par les mesures
bruitées et biaisées de I'accélérometre et du gyrometre embarqué. Ces prédictions sont
ensuite corrigées par la mesure du désalignement entre I'IMU et le centre de gravité du

projectile.
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Repére capteur s (IMU)
Xs

Xp
Vitesse du
“repére objet
Vp

Zp
Repére objet b (centre de
gravité du projectile)

ACCELEROMETRES a,

GYROMETRES w,

Orientation R

Biais des gyrometres b,

Orientation R),

Repére de navigation locale n

Vitesse v Biais des accélérométres Position py,
Position p b,
Y J L Y J\ T
De I'IMU dans Dans le repére capteur Du repére
le repére de objet
navigation

FIGURE 2.4 — Principe de fonctionnement de I'Imp.RIEKF et de 'EKF.

Comme présenté dans la figure 2.4, 'Imp.RIEKF et 'EKF visent a estimer, a partir

des mesures bruitées et biaisées de ’accélérometre et du gyrometre :

- Torientation R € SO(3) du repeére capteur s par rapport au repére local de navi-

gation m, la vitesse v € R3*! et la position p € R¥*! du repére capteur s dans le

repere local de navigation n,

- le biais des gyrometres b, € R3*! et des accélérometres b,, € R3*! dans le repére

capteur s,

- Dorientation R, € SO(3) et la position p, € R3*! du repere objet b par rapport
au repere capteur s. Ces deux grandeurs modélisent le désalignement entre I'TMU
et le centre de gravité du projectile bien qu'une phase de calibration puisse étre

envisagée [114], [115]. Par conséquent, les états Ry et p;, sont associés a de faibles

dynamiques.

Les mesures des accélérometres et des gyrometres, effectuées dans le repere capteur s

sont biaisées et bruitées. Le modele de mesure de ces deux capteurs est alors :

(:}5 :ws+bws +sta

avec W, et a, € R3*! les modeles de mesure des gyrometres et des accélérometres dans s,
ws et a, € R3*! les mesures des gyrometres et des accélérometres dans s, b,,, et b,, € R3*!

les biais des gyrometres et des accélérometres dans s, et W, et W,, € R3*! les bruits des

mesures supposés blancs Gaussien.

&5 - as+ba3 +Wasu
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Le modele d’évolution des biais des accélérometres et des gyrometres est un mouvement

brownien modélisé par les équations suivantes :

boy = Wiy, ba, = Wi, (2.54)
avec Wy, et Wy, € R3*! des bruits Gaussien de moyenne nulle.

La dynamique d’évolution de l'orientation R, de la vitesse v et de la position p du

repere objet b dans le repere local de navigation n est :

R = R, — by, — Wo,.]x, (2.55)
O = R(as — bo, — Wa,) + 9, (2.56)
p=v, (2.57)

avec [.|x lopérateur linéaire du groupe de Lie SO(3) et g le vecteur gravité supposé
constant pour la durée de vol du projectile.
La dynamique de l'orientation Ry et de la position p, du repere objet b par rapport au

repere capteur s est approximativement constante et définie par les équations suivantes :
Ry = Ry[Wr)x, Pp=Wp, (2.58)

avec Wpg, et W), des bruits blancs supposés gaussiens.

L’observation considérée pour mettre a jour I'Ilmp.RIEKF et 'EKF est la vitesse re-
lative du repere objet b par rapport au repere capteur s, qui est nulle et modélisée par

I’équation suivante :
vy = RyT R0 4 [0y — by, xpp + w, € R, (2.59)

avec w, le bruit de mesures.

2.4.2 Imp.RIEKF pour la navigation de projectiles

D’apres les modeles présentés dans la partie (2.4.1), 'Imp.RIEKF vise & estimer, a

partir d'une configuration initiale donnée, les états suivants :

xé(R, v, p, by, ba,, Ry, pb) (2.60)
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L’entrée de commande représente les mesures des capteurs inertiels telles que u; =
T
{JJST dﬂ € R et les observations considérées sont la vitesse du repére objet b par

rapport au repere capteur s.

Le bruit de modele w; associé & la dynamique d’évolution (2.54) - (2.58) est alors :
T
we=WE Wl o5, Wl WI wk wrf] er™ (2.61)

Selon la méthodologie des Imp.JEKF [102], [104], une partie des états évolue dans un
groupe de Lie matriciel, associée a une erreur invariante (a droite). Ainsi, 'orientation,
la vitesse et la position du projectile sont représentées par une matrice du groupe de Lie
matriciel SFEy(3) car R € SO(3), v € R¥>! et p € R**!. De méme, l'orientation R, du

repere objet b est modélisée par un élément du groupe de Lie matriciel SO(3) telle que :

R v p
Xt = 01><3 1 0| € SE2(3), RC S SO(?)) (262)
01x3 0 1

Les biais b, et b,, des capteurs inertiels et la position p, du repere objet b sont des

éléments de R3*!,

Erreur d’estimation de 'Imp.RIEKF

Conformément a la méthodologie des Imp.IEKF, les erreurs associées aux états évo-
luant dans des groupes de Lie sont invariantes a droite alors que des erreurs linéaires
sont associées aux états évoluant dans un espace euclidien. Ainsi, U'erreur non linéaire
d’estimation de I'Ilmp.RIEKF est :

€= (nXH gbws ’ gbas ) anv fpb) (263)

avec &, = b, — bu,, §bo, = ba, — ba,, &, = Db — Db € R3*! respectivement les erreurs
linéaires du biais des gyrometres, des accélérometres et de la position py.

L’erreur invariante a droite n,, € SE»(3) associée aux états (R, v, p) est par définition :

R o p|l| R v p RRT % — RRTv p— RRTp
Me =XeXe - = |01xa 1 0] [O1x3 1 0] = 013 1 0 (2.64)
Oix3 0 1] |01x3 O 1 O1x3 0 1
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L’erreur invariante a droite de l'orientation du repere R, est :
nr, = ByRL € SO(3) (2.65)

Une bonne estimation de y; signifie que 7, est proche de I5.5. Ainsi, localement autour
de I’élément neutre du groupe et en utilisant un développement en série de Taylor de

premier ordre de I'application exponentielle exp,,(.), 'erreur invariante x; est linéarisée
telle que :

n = exp(&) = expm(Ly(&r)) N Toes + Lo(&) +o(ll&7])
RRT ©- RRTv 5 RRp Is + Rl & & (2.66)
= 01><3 1 0 ~ 01X3 : X
01><3 0 1 01X3 ’ :

Les erreurs linéarisées associées aux états (R, v, p) sont alors :
nr=RR" = I3+ [€rl,, m=0—-RRTw=¢&, n=p—RR'p=E.  (2.67)
De méme, 'erreur invariante d’orientation np, est linéarisée telle que :

T]Rb = -ﬁle? ~ I3><3 + [gRb]x (268)

L’erreur linéarisée de I'lmp.RIEKF est donc :

e=[eh & & o o & & er (2.69)

Po
Etape de prédiction de 'Imp.RIEKF

La prédiction de I'état = (2.60) est donnée par le systeme d’évolution (2.54) - (2.58)
dans le cas ou aucune perturbation n’est présente :

Xt Ju(X2)

d §ws O3x1 ﬁb[@s - Bws]x }A{(&S - 6as) +g v

o bfs = | 0341 |, avec fu,(xz) = 01x3 0 0 (2.70)
Ry O3x3 O1x3 0 0
Do | | O3x1 |
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Remarque 2.4.1. Contrairement d un IEKF classique, l’évolution f,,(.) est fonction des

états estimés.

La prédiction de la matrice de covariance P, est donnée par l’équation de Riccati
suivante [82], [104] :

d
%Pt = AP+ PA] + Ay QA (2.71)

avec @, la covariance du bruit de modele w; (2.61) et avec 4, € R*** et 4, € R**2!

les matrices jacobiennes déterminées par la dynamique d’erreur linéarisée telle que :

O3><3 O3><3 O3><3 —R 03><3 06><3 R 03><3 O3><3 O12><3
A, = [g]x  Osxs Osxs —[v]xR —R Ogxs A, — [W]xR R 03x3 O1ax3
O3x3  I3x3 O3x3 —[p]xR  Osx3  Ogxs * [p]xR 0Osx3 R Oiax3
O12x9 O12x12 O12x9 Liaxio
(2.72)

Remarque 2.4.2. La démonstration de l'identification des matrices A; et Aq, est dispo-

nible dans I’Annexe A.

Etape de prédiction de 'Imp.RIEKF A temps discret
La prédiction de I'état = a la période d’échantillonage des capteurs At est :

}A%k\k—l = ﬁk—1|k—1€$p50(3)([@sk - gwsyk,l‘k,l]xAﬂ

Uplk—1 = Up—1jk—1 + (ffk—1|k—1(5lsk by, _1py) T )AL, (2.73)
Dilk—1 = Pi—1jk—1 + Vp—1p—1 A + %(Rk—l\k—l(Rk—Hk—l(dsk — basyk,l‘k,l) + Q)Atz

~ ~ ~ ~

bws,k\k—l = bws,k—uk—l? b%,kw—l = b%,k—1|k—17 Rbklk—l = Rbk—llk—l’ i)\bk\k—l = ﬁbk—uk—(?"74)
La prédiction de la matrice de covariance de ’erreur a temps discret est donnée par :
Pyjp—1 = PuPr1jp1®L + Q. (2.75)

avec Oy, = exp, (A At) et Q = By, (AdXQtAdTX> ST At avec Q; la matrice de covariance
du bruit de modele w; (2.61).
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Etape de mise a jour de 'Imp.RIEKF

Les prédictions obtenues a 1'étape précédente sont mises a jour par la mesure de la

vitesse du repere objet b par rapport au repére capteur s modélisée telle que :
vy = Ry RTv + [0 — by, Dy + w, € R (2.76)

La mesure de v, ne peut pas étre formulée comme une observation invariante a droite
donc, contrairement a un IEKF, le terme de correction de I'lmp.RIEKF est calculé par

addition vectorielle standard telle que K (v, — Up).

La linéarisation du modele d’observation (2.76) avec le respect de 'erreur linéarisée &
(2.69) permet d’identifier la matrice d’observation H et la covariance du bruit de mesures

N. Le gain de Kalman est alors évalué tel que :
Ky = Py 1 H (Hy Py HyY + Nycov(w,)NI)™ (2.77)
avec Ny = I343 et H la matrice d’observation définie telle que :
H =033 RIR Osxs [po)x Osxs RE[RTu)x —[@ —bu]x| € R (278)

Le calcul de la matrice de gain de Kalman et des observations permettent de mettre

a jour les prédictions telles que :
T o~
[ka ka fpk fbwsk; fbask bek gpbk;:| = Kk(03><1 - Ubk) (2'79)

T
De plus, d’apres la méthodologie des Imp. IEKFE, Xy, = expse,s3) (kRz Sk fpﬂ > Xklk-15

donc les états estimés et la covariance estimée par I'Imp.RIEKF sont :

ﬁblﬂk = ng‘k}A%kw—l; Okl = Eoppe + ERpp Okle—1, Pilk = Eppype + SRy Drip—1 (2-80)
bws;c‘k == wak‘k,l + gbwsk’ bas;c‘k == bask‘k + gbask’ (281)

Rbk|k = EIPSO(3) (£Rbk|k)Rbk\k—17 ﬁbmk = gpbk +ﬁbk|k—1 (2'82)

(2.83)

Py = (Inixo1 — K H) Py
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2.4.3 EKF pour la navigation de projectiles

Afin de visualiser I'intérét d’un Imp.RIEKF pour la navigation des projectiles, un EKF
est dérivé en utilisant le méme modele que celui employé pour I'lmp.RIEKF.
D’aprés les modeles présentés dans la partie (2.4.1), 'EKF vise a estimer, a partir

d’une configuration initiale donnée, les états suivants :

Ié(‘]v v, D, bws> basa Qb pb) (284)

avec ¢ et g, les quaternions associés aux matrices d’orientation R et R, qui représentent
respectivement l'orientation du repere capteur s et 'orientation du repere objet b.
Comme pour I'Imp.RIEKF, I'entrée de commande représente les mesures des capteurs
inertiels définies par I’équation (2.53) et les observations considérées sont la vitesse du
repere objet b par rapport au repére capteur s (2.59).

La discrétisation des équations (2.54) - (2.58) et la dynamique associée aux quaternions
q et q. par la méthode d’Euler a la période d’échantillonnage A; = t511 — tx permet

d’obtenir le modele discret d’évolution associé aux états x (2.84) :

Thpr = f(@r up) + wi (2.85)

Qr+1 <[4><4 + 5@, — bwsk)) ak —SLE(qy) W,

Ukt O + (Ri (s, — ba,, ) + 9) A — R W, A

Dk+1 P + Vg 03

bugrpr | = Dios), + W, A (2.86)
basy i1 ba., Wh,. A

Ty b, SHE(q, )W,
| Dby | i Do | LAY

avec xy, € R?¥*! les états a estimer par 'EKF, f(.) le modele d’évolution et wy, les bruits

de modele.

Etape de prédiction de 'EKF

L’étape de prédiction de ’'EKF est donnée par les équations suivantes :

Tklk—1 = f(xk—1|k—lauk) (2-87)
Py = OpPr—1p10r + Qx (2.88)
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avec ¢y la matrice jacobienne du modele d’évolution f(.) en temps discret définie telle

que :

3D, — bu,y,) Osxs  Oaxs  —3E(qr) Osxs Ouxr

9 (s — by 0 0 0 —R. O
Qbk: — 123><23 + 8q(q® (a S) ®q ) 3 3 3 k 3XT At (289)
03><4 ]3 03 03 03 03><7
013><23

et Qr = wrw} la matrice de covariance du bruit de modele wy, (2.86) et a%(q ®a® q*)

défini dans 'annexe B.

Remarque 2.4.3. La dynamique d’évolution du quaternion et la matrice jacobienne ¢y

sont présentées respectivement dans les annexes C.1. et C.2. de ce document.

Etape de mise a jour de 'EKF

Comme pour I'Ilmp.RIEKF, les observations considérées pour mettre a jour les prédic-
tions de 'EKF sont :
vy = R RTw + [0, — by ]xpy + wy (2.90)

Les états et la covariance sont alors mis a jour d’apres la méthodologie standard d’un
EKF tel que :

-1

Ky = Papr HY (HipPyg—r HY + Ry, (2.91)
f[ﬂk = Ek|k—1 -+ Kk<03><1 — 77bk) (292)
Py = (I — K Hy) Prjr—1 (2.93)

avec Ry la matrice de covariance du bruit de mesure et Hj la matrice jacobienne du

modele d’observation de sorte que :

HZ%LT:

) (2.94)
[RT2 (¢ ®v@q) RIRT Oss [mlx Osxs 22(q; @ RTv®q) [@ — b))

avec les opérations de quaternions définies dans ’annexe B.
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Chapitre 2 — Les filtres de Kalman invariants pour la navigation des projectiles

2.4.4 FEtude d’observabilité

Les propriétés d’observabilité de 'EKF et de I'lmp. RIEKF sont étudiées afin de vé-
rifier la cohérence des deux filtres.
Pour cela, les états observables du systéme non linéaire (2.54) - (2.58) sont d’abord iden-
tifiés puis comparés aux états observables par I'lmp.RIEKF et 'EKF afin de conclure sur
la cohérence des deux filtres [28], [31].

Analyse d’observabilité du systéme non linéaire a temps continu

La premiere étape de 'analyse de 'observabilité est 'identification des états non ob-
servables du systéme non linéaire en temps continu (2.54) - (2.58) utilisés pour dériver
I'EKF et 'lmp.IEKF.

Si le systeme non linéaire a un ou plusieurs états non observables, alors ces mémes états
devraient étre non observables pour les filtres dérivés a partir de ce systéme. Sinon, cela
signifie que les filtres créent de fausses observabilités.

Soit le systéeme non linéaire en temps continu :

t = f(z,u)

_ b (2.95)

avec f(.) et h(.) les modeles d’évolution et de mesure non linéaires, et u les entrées.

Définition 2.4.1 (Observabilité d’un systéme non linéaire [27]). L’observabilité
du systéme non linéaire (2.95) est déterminée par la dimension de l’espace couvert par les
gradients des dérivées de Lie VL4h(x).

La matrice d’observabilité O(x,u) du systéme (2.95) est définie comme la matrice compo-

sée des gradients des dérivées de Lie tels que :

VL) L0h(x) = h(z),

O,y = | VEME e ﬁ’}h(m):(Vﬁ'}‘lh(x()))f(x), (2.96)
8£’;hw
VLER(x) VEfh(z) = =5

Le systeme (2.95) est observable lorsque O(x,u) satisfait la condition de rang, c’est-d-
dire lorsque O(x,u) est de rang plein. Dans le cas d’un systéme inobservable, l'analyse de

Uespace nul de la matrice O(x,u) permet de déterminer les états inobservables.
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Définition 2.4.2 (Identification des états non observables). L’espace nul de la
matrice d’observabilité O(x,u) permet de déterminer les états non observables du systéme
[116]. L’espace nul U.(x,u) de la matrice d’observabilité du systéme non-linéaire O(x, u)
est donné par :

O(x,u)U.(z,u) =0 (2.97)

Le modele d’évolution non linéaire en temps continu utilisé pour dériver 'EKF et
I'Imp. IEKF est défini par les équations (2.54) - (2.58). Les termes de bruit sont omis car
ils n’influencent pas I’analyse d’observabilité.

Afin d’alléger les calculs, ces équations sont définies dans le repére capteur s et les matrices
de rotation R et R, sont représentées a partir de leurs vecteurs de rotation ¢ € R3*! et
¢y € R¥*! d’apres la méthodologie présentée dans [117], [118] :

R o= (o) 95,
Ry = exp(on)
Donc, le modele d’évolution (2.54) - (2.58) devient :
¢ = R(&s — ba,),
(RTv) = [0 — by, ]xRTv + (s — ba,) + RTg, (299
(RTp) = [@, — by ]xRTp + RTv ‘
bu, = 0351, bay = O3x1, & =031, Db = O35y
Les notations suivantes sont introduites :
— RT — RT
v v p=p (2.100)
Q:(Ds_bwsa Q:ds_bas-
Le modeéle d’évolution et de mesure non linéaire considéré est le suivant :
T
p=[o" of pT o L of p] = fzw)
Rw
Wy +a+ Ry (2.101)
whp +u
012x1
z=Nh(z) = R{v+ |w]xpo (2.102)
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D’apres la définition (2.4.1), la matrice d’observabilité du systéeme non linéaire (2.101)
- (2.102) est :

0 Iy 0 Rylps)x 0 [v] « Ry[w]«
RT[Q]X [w]x 0 [v] —I3 [[wlxv +a+ RTQ]X 0
0 Wl 0 dip  —wlx  [wk[[wxv+a)lx 0
O(z,u) = Ry |[w2R[gl« [w]} 0 o3 —[w]? [Wi[wlxv+a+RTglx 0
0 Wk 0 dia —[wl W] ([w]xv + a) 0
WL R g% (WX 0 dos  —[wli Wlilwlxv+a+RTglx 0
0 Wl 0t —[wlX W] ([w]xv + a) 0 |
(2.103)
01 = s wl ((wlv +a) b5 = g-[wli ([W]ku +a+ RTg) (2.104)

La matrice d’observabilité O(z, u) (2.103) n’est pas une matrice de rang complet, ainsi
la condition de rang n’est pas satisfaite et donc le systeme non linéaire (2.101) - (2.102)

n’est pas completement observable.

D’apres la définition (2.4.1), U'espace nul de la matrice d’observabilité O(z,u) permet
d’identifier les états inobservables du systéme non linéaire (2.101) - (2.102). L’espace nul

de la matrice d’observabilité O(z,u), noté U.(z,u) est donné par :

g Ozx1 Osx1
O3x1 O3x1 O3x1
O3x1 I3x1 Oszx1
Ue(,u) = |03x1 Osx1 Ogx1 (2.105)
O3x1 O3x1 O3x1

03x1 Ozx1 O3x1

03x1 0331 Rew]|

D’apreés la premiere colonne de U.(z,u), la rotation autour de 'axe de gravité (angle
de lacet 1) n’est pas observable. La seconde colonne de U.(z,u) indique que la position
p n'est pas observable. Conformément a la troisieme colonne de U.(z,u), la position p,
n’est pas observable avec une seule mesure w. La position p, devient observable lorsque

plusieurs mesures différentes sont obtenues.
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Selon I'analyse d’observabilité, le systéme non linéaire (2.54) - (2.58) a trois degrés
de liberté non observables; 1, p et p, (lorsque w est constant). Ainsi, lorsque le filtre de
Kalman est utilisé pour l'estimation, les mémes propriétés d’observabilité doivent étre
constatées. Si, lors de I'étape de linéarisation, la matrice d’observabilité du filtre gagne
en rang a cause d’erreurs dans les estimations des états, alors le filtre crée une fausse

observabilité.

Analyse d’observabilité de 'Ilmp.RIEKF et 'EKF

Le modele d’évolution de l'erreur linéarisée d’un filtre de Kalman non linéaire varie
dans le temps donc la matrice d’observabilité locale est utilisée pour effectuer I'analyse
d’observabilité [28].

L’analyse de la matrice d’observabilité locale permet de conclure sur les états observables
par un filtre de Kalman non linéaire. Il est ainsi facile de vérifier que les états observables

par le filtre soient les mémes que les états observables du systéme non linéaire.

Définition 2.4.3 (Observabilité locale [119]). Soit le modéle discret d’un filtre de

Kalman non linéaire :

Tpt1 = f(l’k,uk)—wa (2.106)
ye = h(z.) +w, (2.107)

avec w, et wy les bruits de modele et de mesure, et avec @, et Hy, les matrices jacobiennes
d temps discret des modéles linéarisés d’évolution f(.) et de mesure h(.).
Le systéme (2.106) - (2.107) est localement observable si l’état x(k) peut étre déterminé d

partir de la connaissance de y(j) pour j € [k, k+mn — 1], ou n est l'ordre du systéme.

Définition 2.4.4 (Matrice d’observabilité locale). La matrice d’observabilité locale
M est définie comme une fonction du modele de mesure linéarisé Hy et du modéle d’évo-

lution linéarisé @y, fonction du point de linéarisation tel que :

Hy,
Hy 1Py
M= Hypo®p 1Py (2~108)

| Hion @i P |
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Le systéme (2.106) - (2.107) est observable localement sur la période de temps [k, k+n —
1], si et seulement si la matrice d’observabilité locale M est de rang n pour la période
[k, k +n — 1]. Dans le cas contraire, l’étude de l’espace nul de M permet de déterminer

les directions non observables par le filtre.

Remarque 2.4.4. La matrice d’observabilité locale M dépend des points de linéarisation
utilisés pour calculer les jacobiennes. Ainsi, le choix des points de linéarisation affecte les
propriétés d’observabilité du filtre [28].

Il a été démontré que le systeme physique a trois degrés de liberté non observables
qui sont 'angle de lacet ¢, la position p et la position p, lorsque w est constant. Ainsi,

I'Imp.RIEKF doit partager les mémes propriétés d’observabilité.
D’apres la définition 2.4.3, la matrice d’observabilité locale de I'lmp.RIEKF est :

—Ry, [po)x 0 [REve]x doz
61.4 51.5 (51.6 51.7

0
0
0
Mimp.riexr = |031 632 0 03.4 035 036  O37 (2.109)
0
0
0

avec 0;1 = iR£+i[g]XAt7 Oi2 = Rk+w di5 = i_l 0 ks 0i6 = [R£+ivk+i]><>
04 = —REy (Sizhlvnslx Ry A + S04 M[ I BiA2), Gip = =Ry, [B =iy
La matrice d’observabilité locale de I'Tmp.RIEKF My, rrexr n'est pas de rang com-
plet, donc plusieurs états ne sont pas observables par le filtre.
La premiere colonne de M, rrprr (2.109) est 6; 1 = iRZ+i [9]x Ay, et la troisieme colonne
de [g]x est toujours nulle donc I’angle de lacet 1 est non observable. La troisiéme colonne
de Mmp.rrexF est nulle donc la position p est non observable. D’apres la derniere colonne
de Mipmp.riexF, lorsque ws varie dans le temps, la position p; est entierement observable
et donc la derniere colonne est de rang complet. Lorsque @, est constant pendant au moins
7 pas de temps consécutifs, la position p, devient non observable (cas rare).
Par conséquent, I'lmp.RIEKF est cohérent avec le systeme non linéaire car il partage les
mémes propriétés d’observabilité que le systeme non linéaire donc I'lmp.RIEKF ne crée

pas de fausse observabilité.
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2.4. Application de UImp. IEKF a la navigation de projectiles

D’apres la définition 2.4.3, la matrice d’observabilité locale de 'EKF est :

1.1 RbT,ch 0 [pbk]X 0 due [(’Dsk o b‘*’Sk]X
52.1 RZZ;H_le—l-I 0 5274 6275 52.6 [(Dsk_»,_l - bw3k+1]
53_1 Rg;+2RZ:+2 0 53,4 53,5 53.6 [@Sk_;,_z - bWSk+2]

MEKF = 54_1 R£+3R£+3 0 54,4 54,5 54.6 [@Sk+3 - bwsk+3] (2110)
05.1 Rka+4R£+4 0 Asy 55 056 [Wep,, — bwskH]X
6.1 R£+5R£+5 0 Ass 65 o6 [@ng, - bw5k+5]><
071 R;;FICMR;;FJFG 0 A7y 075 076 [Dep,6 — bwsk%]X_

avec 0; ; des fonctions de :
RZ;H%-H (qli;—i-i ® Vpi & q’““) ’ %kﬂ (qgk-!—i ® R{*‘ivkﬂ ® qbk“) ’ (2'111)

o (qhsi ® (Asy, = bany,) @ Gas) A, Rop Bl Blgeys), Qwsy, — be,, (3112)

La matrice Mggkp (2.110) n’est pas de rang complet, donc plusieurs états ne sont pas
observables par le filtre. La troisieme colonne de Mgk r est nulle donc la position p n’est
pas observable par 'EKF. De plus, d’apres la derniere colonne de Mgk, lorsque @, varie
dans le temps, la position p, est observable et lorsque tildew, est une constante non nulle
pendant au moins 7 pas de temps consécutifs, p, devient non observable (cas rare). En
outre, il est important de souligner que I'angle de lacet ¢ est observable par 'EKF alors

que cet angle est non observable par le systeme en temps continu.

Par conséquent, 'EKF n’est pas cohérent avec le systéme non linéaire car il ne partage
pas les mémes états observables. En effet, 'angle de lacet 1) est observable pour 'EKF.
L’incohérence de 'EKF est due a la dépendance de la matrice d’observabilité locale M aux
points de linéarisation pour évaluer les matrices jacobiennes @ et Hy. En effet, le choix des
points de linéarisation affecte les propriétés d’observabilité de 'EKF. Différents auteurs
[31], [104] ont déja discuté et proposé des solutions pour résoudre I'incohérence de 'EKF,
principalement appliquées au probleme de 'EKF-SLAM (Simultaneous Localization and

Mapping).

Pour conclure ’analyse d’observabilité, 'EKF est incohérent avec le systeme non li-
néaire car il crée une fausse observabilité contrairement a I'lmp.RIEKF. Ces observations
confirment les propriétés de I'Imp.IEKF énoncées dans la partie (2.3), a savoir qu’'une

erreur non linéaire résout le probleme d’incohérence dans ce cas.
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2.4.5 Etude des performances

Afin de quantifier la précision de 'EKF et de I'lmp.RIEKF, ces deux filtres sont évalués

sur des simulations de trajectoires de mortier de 120 mm, générées par BALCO présenté
dans la partie (1.5).
Pour éviter toute divergence, chaque filtre est initialisé avec la position pg, la vitesse vy
et les angles d’Euler ¥ de référence. L’initialisation des biais des capteurs ainsi que la
position p, et l'orientation R, sont identiques pour les deux filtres, de méme pour la
covariance initiale, ainsi que la covariance du bruit de modele et de mesure.

La précision des filtres est évaluée avec I'erreur quadratique moyenne (RMSE - Root

Mean Square Error) définie comme suit :

N T \2
RMSE; = \/ L=t (xrjevfk ) (2.113)

avec N le nombre d’échantillons de la simulation i, Z la grandeur estimée par le filtre
considéré et z,.y, la grandeur de référence fournie par BALCO.

Les performances des deux filtres sont évaluées sur 100 simulations de trajectoires de
mortier de 120 mm, d’apres les configurations initiales mentionnées ci-dessus. Les portées
des trajectoires testées varient de 3 000 m a 4 000 m avec des apogées allant de 800 m
a 1500 m. Les figures 2.5 - 2.7 présentent les RMSE de 'EKF en fonction des RMSE de
I'Imp.RIEKF pour les 100 trajectoires considérées.

D’apres les figures 2.5 et 2.6, la plupart des marqueurs sont situés dans la partie
supérieure des figures, donc I'lmp.RIEKF surpasse 'EKF pour estimer les positions et
les vitesses de mortier de 120 mm. En effet, pour la plupart des trajectoires évaluées, les
erreurs de I'Imp.RIEKF sont inférieures a celles de 'EKF. La figure 2.7 montre I'avantage
de I'Ilmp.RIEKF pour estimer les angles d’Euler car presque tous les marqueurs sont situés
dans la partie supérieure. En effet, I'Imp.RIEKF estime 'orientation du projectile comme
un élément d’'un groupe de Lie matriciel contrairement a 'EKF qui estime 'orientation
comme un ¢élément d'un espace euclidien. La représentation par un groupe de Lie de
I'orientation est mieux adaptée a un tel probleme de navigation.

D’apres les résultats présentés, I'Imp.RIEKF est plus précis que 'EKF pour estimer
la trajectoire d'un projectile et donc, I'lmp.IEKF est particulierement adapté aux pro-
bléemes de navigation. Cette conclusion s’explique par la structure de ces filtres. En effet,
un Imp.JEKF est basé sur une erreur non linéaire, linéarisée en partie sur ’espace eu-

clidien identifié autour de 1’élément neutre du groupe de Lie et associée a une mise a
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FIGURE 2.5 — Estimation de la position du FIGURE 2.6 — Estimation de la vitesse du
projectile sur I'ensemble du jeu de données : projectile sur I’ensemble du jeu de données :
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F1GURE 2.7 — Estimation des angles d’Euler du projectile sur ’ensemble du jeu de don-
nées : (RMSEEKF, RMSE[EKF).

jour exponentielle permettant d’augmenter la précision des estimations et d’éviter des

problemes d’incohérence.
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2.5 Conclusion

Ce chapitre présente la méthodologie du Filtre de Kalman Etendu Invariant et de ses
drivées. L’IEKF est un filtre de Kalman non linéaire, définit sur un groupe de Lie matriciel,
qui possede des propriétés remarquables d’observabilité et de convergence, similaires a
celles d’un filtre de Kalman linéaire. Pour cela, la dynamique d’évolution d’'un IEKF doit
satisfaire une propriété du groupe.

Dans le cas d’un probleme de navigation, cette propriété n’est pas toujours satis-
faite par 'ensemble du systeme. Il s’agit alors d’un Filtre de Kalman Imparfait Invariant
Etendu. Ce filtre, basé a la fois sur la théorie des IEKF et & la fois sur la théorie des EKF,
présente des propriétés intéressantes qui ont été vérifiées sur un exemple d’application. En
se basant sur les mémes modeles d’évolution et de mesure, un Imp.IEKF et un EKF ont
été présentés. L’analyse d’observabilité montre que 'EKF crée de fausses observabilités
contrairement a I'lmp.IEKF. De plus, ces deux filtres sont évalués sur des simulations de
trajectoires de mortier de 120 mm et les résultats montrent I'lmp.IEKF est adapté a la
navigation des projectiles contrairement a I’'EKF.

Au vu des résultats de ce chapitre, un Imp.IEKF semble étre adéquate pour la navi-
gation des projectiles. Afin d’optimiser les estimations, une approche vise a employer des

réseaux de neurones pour ajuster dynamiquement des parametres de bruit d’un tel filtre.
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Chapitre 3 — Réglage du bruit de mesure d’un filtre de Kalman par un réseau de neurones

3.1 Introduction

Dans le domaine militaire, la connaissance de la position, de la vitesse et de 1’orien-
tation d’un projectile a chaque instant est essentielle pour son guidage. Pour cela, les
solutions de navigation proposées dans la littérature exploitent soit I'intégralité, soit une
partie des mesures du récepteur GNSS! et de 'IMU? embarquée, en les fusionnant par
différents types de filtres de Kalman [9], [32]-[42].

Le filtre de Kalman est une solution populaire d’estimation d’état basée sur les mesures
de différents capteurs [4]. En effet, comme présenté dans la partie (1.3) de ce document,
le Filtre de Kalman Linéaire (Linear Kalman Filter - LKF) est un estimateur optimal
basé sur des modeles d’évolution et de mesure linéaires et ou tous les bruits sont blancs
et gaussiens [21], [23], [24].

Cependant, pour les dynamiques non linéaires comme celles d’évolution de la trajectoire
d’un projectile, un filtre de Kalman non linéaire comme le Filtre de Kalman Etendu (Ex-
tended Kalman Filter - EKF') est préférable. Dans ce cas, le modeéle d’évolution et/ou le
modele de mesure est non linéaire. Ces modeles sont alors linéarisés autour de I'estimation
précédente a l'aide d’un développement de premier ordre, impliquant des erreurs d’estima-
tion faibles pour étre valides. La théorie standard du filtre de Kalman est ensuite appliquée
aux modeles linéarisés. Bien que 'EKF soit largement utilisé pour résoudre différents pro-
blemes d’estimation, en particulier des problemes de navigation, ce filtre présente plusieurs
limitations causées par la linéarisation [4], [21], [25]-[31]. En effet, contrairement au filtre
de Kalman linéaire, la stabilité d'un EKF n’est pas garantie et une fausse initialisation
peut conduire a sa divergence. De plus, un EKF peut étre incohérent et créer une fausse
observabilité.

Comme présenté au chapitre 2, une extension de 'EKF exploitant les symétries des mo-
deles grace aux groupes de Lie permet de surmonter plusieurs limitations de 'EKF. En
effet, le filtre de Kalman Etendu Invariant (Invariant Evtended Kalman Filter - IEKF)
partage des propriétés similaires a celles du filtre de Kalman Linéaire pour des systemes
non linéaires. Toutefois, 'TEKF est adapté exclusivement aux problémes de navigation a

partir de capteurs idéaux, ne nécessitant pas d’évaluer les dérives de ces mesures. Dans

1. GNSS : Global navigation satellite system
2. IMU : Inertial Measurement Unit
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3.1. Introduction

le cas de capteurs imparfaits, le filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu (Imperfect
Invariant Extended Kalman Filter - Imp. IEKF) est plus adéquat. En effet, I'Imp.JEKF
permet de prendre en compte les dérives des capteurs tout en présentant des performances
d’estimation supérieures a celles d’'un EKF standard du fait de I'utilisation de groupes de

Lie matriciels, d’erreurs non linéaires et de mises a jour en partie exponentielles.

La précision de tous filtres de Kalman dépend fortement du réglage des matrices de
covariance des bruits. Généralement, ces matrices sont constantes et identifiées empirique-
ment par I'utilisateur. Toutefois, des matrices de bruit constantes ne sont pas adaptées a
tous les problemes d’estimation et peuvent largement influer sur les précisions obtenues.
Ainsi, pour des probléemes de navigation, des matrices variables et adaptées aux différentes
trajectoires sont souvent préférables. D’apres les résultats rapportés dans [77]-[82], une
solution vise a utiliser des réseaux de neurones afin d’adapter dynamiquement les valeurs

de ces matrices aux différentes trajectoires.

Ce chapitre étudie une méthode d’estimation de la trajectoire d’un projectile basée sur
un filtre de Kalman pour lequel la matrice de covariance du bruit de mesure est déterminée
par un réseau de neurones. Cette matrice, pertinente lors de 1’étape de mise a jour du
filtre, est délicate a régler afin d’optimiser toutes les trajectoires estimées. Le modele d’TA
sélectionné est un réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN)
pour ajuster dynamiquement la matrice de covariance du bruit de mesure du filtre afin de
produire une matrice variable dans le temps, adaptée aux dynamiques et aux différentes

phases du vol du projectile. En d’autres termes, les objectifs de ce chapitre sont :

— d’évaluer I'apport des réseaux de neurones pour régler dynamiquement les pa-
rametres de bruit de mesure d’un filtre de Kalman. Pour cela, les performances
d’estimation de plusieurs filtres de Kalman sont étudiées dans le cas ou des ré-
seaux de neurones convolutifs sont entrainés a ajuster dynamiquement la matrice
de covariance du bruit de mesure.

— de tester cette solution d’ajustement de la matrice de covariance du bruit de mesure
sur un filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu (Imperfect Invariant Extended
Kalman Filter - Imp.IEKF) pour estimer la trajectoire d’'un mortier de 120 mm a
partir des mesures de I'IMU et du champ magnétique de référence.

— d’évaluer Papport de cette méthode & un filtre de Kalman Etendu (Extended Kal-
man Filter - EKF) qui estime I'angle et la vitesse de roulis d’un projectile carac-
térisé par un tir tendu a partir des deux magnétometres radiaux embarqués dans

la munition. L’EKF considéré a été testé en vol dans des travaux antérieurs.
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— de régler la covariance du bruit de mesure d'un filtre de Kalman Invariant Etendu
(Invariant Extended Kalman Filter - IEKF ), partageant les mémes propriétés qu’'un
filtre de Kalman Linéaire (Linear Kalman Filter - LKF), afin de déterminer dans
quelles mesures cette méthode d’optimisation est adaptée.

La premiere partie (3.2) présente le principe de fonctionnement d’un réseau de neu-
rones convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN) ainsi que la méthode d’ajus-
tement de la matrice de covariance mise en place. La partie (3.3) présente les résultats
d’estimation de la trajectoire d'un mortier de 120 mm par un Imp.IEKF dont la matrice
de covariance du bruit de mesure est ajustée dynamiquement par un CNN. La partie
(3.4) propose les résultats du réglage dynamique de la matrice de covariance du bruit
de mesure par un CNN appliqué & un filtre de Kalman Etendu et un filtre de Kalman

Invariant Etendu.

3.2 Réseau de neurones convolutifs

Cette partie introduit la démarche mise en place pour ajuster dynamiquement la ma-
trice de covariance du bruit de mesure d’un filtre de Kalman. Elle sera complétée par le
choix du type d’architecture et le principe de fonctionnement d’'un réseau de neurones
convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN).

3.2.1 Principe d’estimation de la covariance d’un filtre par un
CNN

Un filtre de Kalman non linéaire tel que le filtre de Kalman Etendu (Eztended Kalman
Filter - EKF') peut diverger dans le cas ou les matrices de covariance du bruit de mesure
et du bruit de modele sont incorrectement réglées. Généralement, ces deux matrices sont
constantes, fixes et déterminées empiriquement a l’aide de connaissances sur le modele et
les capteurs afin d’obtenir les meilleures estimations possibles.

Toutefois, la matrice de covariance du bruit de mesure, qui reflete la confiance accordée
aux observations, joue un role déterminant lors de I’étape de mise a jour car elle intervient
dans le calcul du gain de Kalman, et donc, dans la mise a jour des états et de la covariance
de l'erreur d’estimation. Ainsi, une matrice de covariance du bruit de mesure constante
et fixe ne peut pas refléter des dynamiques et des conditions changeantes, lorsque par

exemple, les mesures ne sont plus viables sous l'influence de certains facteurs extérieurs.
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3.2. Réseau de neurones convolutifs

D’apres ces observations, une matrice de covariance du bruit de mesure variable semble
étre appropriée a des filtres ou les mesures peuvent étre plus ou moins fiables suivant les
conditions extérieures. Comme présenté dans la figure 3.1, pour produire une matrice de
covariance du bruit de mesure variable et adaptée aux conditions de mesures extérieures,
une solution vise a utiliser des réseaux de neurones tels que présentés dans [77]-[82], afin

d’ajuster dynamiquement cette matrice aux mesures d’un filtre de Kalman.

INITIALISATION
Xojo. Pojo

ETAPE DE PREDICTION

ENTREE DE — S—
COMMANDE — Prédiction de I'état Xy ;1

Prédiction de la matrice de covariance Py,
COVARIANCE DU

BRUIT DE

lxk|k—1r Prejre—1

A . . CAPTEURS
MODELE Qs ETAPE DE MISE A JOUR |
Calcul du gain de Kalman K, . }
Mise & jour de I'état prédit Xy |x RESEAU DE NEURONES
Mise a jour de la matrice de covariance Py ]
! A
£k|k'Pk|k Covariance du
| bruit de
mesure R,

FI1GURE 3.1 — Principe de fonctionnement du réglage de la matrice de covariance du bruit
de mesure d’'un filtre de Kalman par un réseau de neurones.

Afin de produire une matrice de covariance du bruit de mesure variable qui reflete la
confiance accordée aux mesures en fonction des différents facteurs influents sur 'obtention
de ces mesures, plusieurs réseaux de neurones peuvent étre sélectionnés. Dans le cadre des
ces travaux, un réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN)
est préféré car cette architecture présente plusieurs avantages [82]. En effet, pour ce type
d’application, le CNN nécessite un nombre limité de parametres contrairement a une
autre architecture de réseau telle que les réseaux récurrents. De plus, I'estimation de la
covariance du bruit de mesure est déterminée uniquement a partir des observations et
non pas a partir des estimations précédentes, contrairement aux réseaux récurrents qui

nécessitent une connaissance préalable du contexte d’estimation.
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3.2.2 La structure d’un réseau de neurones convolutifs

Un réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN) est une
architecture de réseau de neurones dont certaines couches sont basées sur des opérations
de convolution. Pour cela, les CNN sont le type de réseau de neurones le plus performant
pour résoudre des problemes de vision par ordinateur, principalement la reconnaissance

et 'identification d’objets dans des images.

La structure classique d’'un CNN est présentée dans la figure 3.2.

ENTREE
(IMAGE)

HN

SORTIE

(X
Ly

e
=

XX
5T

¥ 4

EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES (CONVOLUTION)

CLASSIFICATION

FIGURE 3.2 — Principe de fonctionnement d’un réseau de neurones convolutifs (Convolu-
tional Neural Network - CNN).

Comme présenté dans la figure 3.2, un CNN est composé de deux parties :

- la premiere partie d’'un CNN vise a extraire les caractéristiques spatiales dans
les données d’entrée. Pour cela, 'extracteur de caractéristiques est généralement
composé d'une succession de couches de convolution et de fonctions d’activation
non linéaires.

- la seconde partie d'un CNN comprend des couches entierement connectées (fully
connected), comme un MLP (Multilayer perceptron), afin de combiner les informa-

tions apprises par les opérations de convolution pour réaliser la fonction souhaitée.

Comme mentionné précédemment, pour résoudre un probléeme de régression non li-
néaire, un CNN est principalement composé de trois types de couches : les couches de

convolution, les couches d’activation non linéaires et les couches fully connected.
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3.2. Réseau de neurones convolutifs

La couche de convolution

La couche de convolution constitue toujours la premiere couche des CNN. Cette couche,
basée sur 'opération mathématique de convolution, vise a analyser les données d’entrée
et a détecter la présence de caractéristiques spatiales plus ou moins complexes.

Pour cela, comme illustré dans la figure 3.3, un filtre (également appelé noyau) glisse
sur la donnée d’entrée et effectue 'opération de convolution, notée %, entre la matrice
d’entrée et le filtre de convolution. Les différents filtres, de taille définie, sont évalués lors

de I'étape d’entrainement et permettent de détecter des caractéristiques spécifiques.

OPERATION DE
L __CONVOLUTION

ENTREE SORTIE

FIGURE 3.3 — Opération de convolution d’'un CNN.

Les couches d’activation non linéaires

Les couches de convolution sont généralement suivies par des couches d’activation non
linéaires afin d’ajouter des non linéarités au modele pour améliorer I'apprentissage. Les
non linéarités sont nécessaires pour inclure de la complexité afin que le réseau de neurones
apprenne a traiter des problemes complexes, sinon, les couches du réseau pourraient se
résumer par une fonction linéaire. Les fonctions d’activation les plus couramment utilisées
sont :

- la fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit) définie telle que :

x, x>0

€ [0; 400 3.1
o o €10l (3)

Ve € R, ReLU(x)= {

Cette fonction est tres employée dans les réseaux de neurones car elle supprime

toutes les valeurs négatives et sa forme permet au réseau d’apprendre rapidement.
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Chapitre 3 — Réglage du bruit de mesure d’un filtre de Kalman par un réseau de neurones

Toutefois, cette fonction n’est pas adaptée lorsque les données recherchées sont a
valeur négative.

- la fonction d’activation Sigmoid définie telle que :

1
Ve e R, Sigmoid(z) = —— € [0;1 3.2
gmoid(a) = ——— €[0;1] 32
Cette fonction est généralement employée pour la classification binaire comme les
sorties sont bornées et donc normalise la sortie des neurones. Cependant, les don-
nées ne sont pas centrées sur zéro et pour des valeurs importantes ou tres faibles,
les sorties restent similaires.
- la fonction d’activation TanH (Hyperbolic Tangent) définie telle que :

et _ T
VeeR, TanH(z) = —— €| —1;1] (3.3)

et +e "
Cette fonction est majoritairement utilisée pour traiter des données en continu et
est centrée sur zéro donc elle permet également de traiter les données a valeurs
négatives. Toutefois, pour des valeurs tres importantes ou tres faibles, les sorties

resteront semblables.

Les couches d’opérations de mise en commun

Les couches Fully Connected constituent la seconde partie d'un CNN et permettent
de regrouper les informations apprises lors des précédentes couches de convolution pour
effectuer la tdche souhaitée. Pour cela, les neurones d'une couche de Fully Connected
sont completement connectés a tous les neurones de la couche suivante, comme pour un
MLP (Multilayer perceptron). Les couches de Fully Connected effectuent des combinaisons

linéaires entrecoupées de fonctions d’activation non linéaires.

D’apres la littérature [120], [121], un CNN est parfaitement adapté pour détecter des
caractéristiques spatiales dans des images. Une image est une matrice avec plus ou moins
de canaux. Il est alors aisé d’effectuer ’analogie avec le probléme d’estimation traité
dans ce chapitre. Les mesures utilisées pour corriger les prédictions d’un filtre de Kalman
sont des matrices, assimilables aux matrices décrivant des images et un CNN permet de
détecter des caractéristiques spatiales dans ces données. Les couches de fully connected

sont ensuite utilisées pour effectuer la tache souhaitée, a savoir, un probléeme de régression.
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3.3. Réglage de la covariance d’un Imp.RIEKF par un CNN

3.3 Réglage de la covariance d’un Imp.RIEKF par un
CNN

Cette partie présente un filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu a droite (Im-
perfect Right Invariant Extended Kalman Filter - Imp. RIEKF') pour estimer la trajectoire
d’un mortier de 120 mm a partir des capteurs inertiels embarqués dans la munition et
de la connaissance du champ magnétique de référence. La matrice de covariance du bruit
de mesure de ce filtre est ajustée dynamiquement par un CNN. Plusieurs méthodes de
prétraitement des données d’entrée du réseau sont étudiées afin d’évaluer la pertinence de

la solution proposée.

3.3.1 Imp.RIEKF pour estimer la trajectoire d’un projectile a
partir de I’'IMU

La figure 3.4 présente le filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu & droite employé
pour estimer la trajectoire du projectile et les biais des capteurs en utilisant exclusivement
les mesures de 'accélérometre, du gyrometre et du magnétometre embarqué ainsi que la
connaissance du champ magnétique de référence. La méthodologie des Imp.JEKF est

détaillée au chapitre 2 de ce document.

ACCELEROMETRES aj

GYROMETRES wg

Repére capteur s (IMU) ~ MAGNETOMETRES kg
XS
Yooy
Xp

" Orientation R
Zs Vitesse v

Position p
zp Biais des gyromeétres bms
Repére objet b (centre de Biais des accélérométres bas
gravité du projectile) Biais des magnétométres by,

Repére de navigation localen | Champ magnétique
de référence h,,

FIGURE 3.4 — Filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu & droite (Imp.RIEKF) pour
estimer la trajectoire d’un projectile a partir de 'IMU embarquée et du champ magnétique
de référence.
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Comme présenté dans la figure 3.4, I'lmp.RIEKF vise a estimer, a partir des mesures
bruitées et biaisées de 'accélérometre a,, du gyrometre w, et du magnétometre hg ainsi
que de la connaissance du champ magnétique de référence h,, :

- Dorientation R € SO(3), la vitesse v € R3*! et la position p € R**! du projectile
dans le repere local de navigation n,
- les biais des gyromeétres b, € R3*! des accéléromeétres b,, € R3**! et des magné-

tometres by, € R3*! dans le repere capteur s.

Modeéles et notations

Les mesures du gyrometre, de I'accélérometre et du magnétometre sont modélisées

telles que :
Dy = Wy + by, + W, s = ag+bo, + Wa,, hy=as+ by, + W, (3.4)

avec wy, a, et hy € R3*! les mesures du gyromeétre, de 'accélérometre et du magnétometre
dans le repére capteur s, b,,,, by, et by,, € R3*! les biais des capteurs inertiels dans le repeére
capteur s, et W,,. ~ N (03x1,2,), Wa, ~ N(03x1,%4) et Wy, ~ N (0351, R) des bruits
blancs gaussiens. Le modele d’évolution des biais des capteurs inertiels est un mouvement
brownien défini par les équations suivantes :

d d d

—b,, =Wy, , —bo, =Wy, , —
dt s bws s bas dt

b, = .
g he = W, (3.5)

avec Wy, ~ N (0351, 5p,), Wa,, ~ N (0351, 255,) et Wy, ~ N (03x1, Xs,) des bruits blancs
gaussiens.

La Terre est supposée plate pendant la durée de vol du projectile et la rotation de la
Terre sans influence sur I'estimation de la trajectoire du projectile. Ainsi, la dynamique

d’évolution de la trajectoire du projectile en temps continu est donnée par :

%R = R[(DS - bws - st]m (3.6)
40 = R(ay — ba, = Wa,) + 9, (3.7)
&=, (3.8)

avec [.]x I'opérateur du groupe de Lie SO(3) présenté dans I’équation (2.10) et g le vecteur

gravité constant.
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A partir d'une condition initiale donnée, des mesures inertielles et du champ magné-

tique de référence, I'Ilmp.RIEKF vise a estimer les états suivants :

r=(R, v, p bu ba, bn). (3.9)

Les observations considérées pour mettre a jour les prédictions du filtre sont ’estima-
tion du champ magnétique de référence h,, € R3*! dans le repére local de navigation m a

partir des mesures des magnétometres h,. Le modele de mesure est alors :
hp = R(hs — by, — W) (3.10)

L’entrée de commande u; comprend les mesures du gyrometre et de 1'accélérometre

Ut =
Qs
D’apres le modele dynamique (3.5) - (3.8) associé aux états x (3.9), le bruit de modele
W ~ N (0181, Q) est défini tel que :

telles que :

€ R (3.11)

T
W= [Wfs Wo, 05, WI W[ Wg;s] (3.12)
La matrice de covariance du bruit de modele Q) € R'®*18 est alors :

Qk = Cov (Zw72aa03xlazbwazbaazbh) . (313)

Erreur d’estimation de I'Imp.RIEKF

Comme mentionné dans le chapitre 2, une partie des états d'un Imp.IEKF est embar-
quée dans un groupe de Lie matriciel associée a une erreur non linéaire et une seconde
partie des états est embarquée dans un espace euclidien associée a une erreur linéaire.
Les états du projectile (R, v, p) sont embarqués dans le groupe de Lie matriciel SFEy(3) C
R5*® tel que :

R v op
Xe 2 013 1 0| € SEy(3), ReSO(3), veR> peR¥> (3.14)
01><3 0 1
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Les dynamiques des biais des capteurs inertiels b,,_, by, et by, évoluent dans R3*! et sont

associées a une erreur linéaire entre I'état estimé, noté 7, et 1’état réel tel que :
gbw = bws - bWs? gba = bas - bfls? £bh = bhs - bws' (315)

L’erreur non linéaire d’estimation de 'lmp.RIEKF relative aux états x (3.9) est com-
posée de 'erreur invariante a droite associée a (R, v, p) et de l'erreur linéaire associée aux

biais telle que :

e = (s Go &ur &) (3.16)

avec 1y, = XeX; = € SFy(3) lerreur invariante a droite des états R, v et p tels que :

~

R @ p||R" —R™w —RTp RRT % — RR™w p— RRTp
Me = XeXe = [O1xa 1 0| |O1x3 1 0 = | O1x3 1 0
O1x3 0 1] |O1x3 0 1 O1x3 0

(3.17)

Une estimation valide de X signifie que 7,, est proche de I’élément identité du groupe
de Lie, et donc de I'algebre g € R?*?. Ainsi, localement autour de Iidentité, 'algeébre est
identifiée a 1’espace euclidien R%*! par un développement au premier ordre de la fonction

exponentielle exp,,(.). L’erreur invariante est linéarisée d’apres 1’équation suivante :

Ny = €xp(&r) = expm(Lae,)(&r)) = Is + Loe,(3)(&r) (3.18)

Ainsi, 'erreur invariante définie par (3.17) est linéarisée telle que :

RRT ©—RRTv p— RRTp Ii+[¢Rlx & &
M = | O1x3 1 0 ~ 01x3 1 0 (319)
01><3 O 1 01><3 0 1

avec Nr = RRT ~ I3+ [£g]« erreur invariante d’orientation, 1, = v — RRT =~ &, 'erreur

invariante de vitesse et , = p — RRTp ~ £, 'erreur invariante de position.

Lerreur linéarisée & ~ N (0, P,) de I'lImp.RIEKF associée aux états x (3.9) est alors :

&= (¢r & & G & &) ER (3.20)

100



3.3. Réglage de la covariance d’un Imp.RIEKF par un CNN

Etape de prédiction de 'Imp.RIEKF

La prédiction des états = (3.9) en temps continu est donnée par les modeles dynamiques

(3.5) - (3.8) dans le cas ou aucune perturbation W (3.13) n’est présente :

X e (Xt, 0
Xi Fue(Xt; O9x1) Ry = by, = W] R(as —ba, = Wa,) +g v
d bws O3><1
— |~ = fUt(Xt7W> = O1x3 0 0
dt bas O3><1 0 0 0
ghs O3><1 v
(3.21)

La discrétisation de la prédiction des états (3.21) a la période d’échantillonnage des

capteurs inertiels définie telle que At =t — t;_1 est alors :

Rir1 = Re1pprezpso) ((@sk - Ewsk_”k_l)ﬁﬂ (3.22)
Uklk—1 = Up—1jk—1 + (Ekfukq(flsk - /b\askfl\k—l) + g) At (3.23)
Drlk—1 = Dr—1jk—1 + Up—1jk—1A¢ (3.24)

B = Doy gy = o s hagy = Dn (3.25)

avec expsos)(-) I'application exponentielle du groupe de Lie SO(3) définie au chapitre 2.

La matrice de covariance de 'erreur linéarisée & (3.20), notée P;, est calculée par
I’équation de Riccati :

d

%Pt = AP, + BA + G,Q,GY (3.26)

avec 9y, la matrice de covariance du bruit de modele définie par I’équation (3.13), et A,

et (G, les matrices identifiées d’apres la dynamique d’évolution de 'erreur linéarisée :

d
aft = A + Gu,W + o(]|&]]) (3.27)

D’apres la dynamique d’évolution de l'erreur linéarisée & (3.20), les matrices A; et G,

sont identifiées telles que :

O3><3 O3><3 03><3 -R O3><3 O3><3 R O3><3 O3><3 03><3
A, = [9]x 0O3x3 O3x3 —[v]xR —R Osx3 G, — [W]xR R 0O3x3 O3x3
O3x3 Isxs O3xs —[p]xR O3x3 O3x3 [p]xR O3x3 R Osxs
O9><18 O9><9 I9><9
(3.28)
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Dans le cas ou les biais sont fixes, la dynamique de I'erreur linéarisée est indépendante de
la trajectoire estimée et est affine de groupe, donc les deux théorémes fondamentaux de la
théorie IEKF sont satisfaits. Dans cette partie, les biais des capteurs sont évalués, alors la
dynamique d’évolution des erreurs (3.20) dépend de la trajectoire estimée. La dynamique

associée n’est pas affine de groupe.

Remarque 3.3.1. L’dentification des matrices A; et Gy, est présentée dans [’annexe

D.1. de ce document.

La prédiction de la matrice de covariance en temps discret est [102] :
Pyt = P Peoajp1®r” + Qu (3.29)
avec @y la matrice de transition d’état [99], [100], [102] évaluée telle que :

jtcb(t,tk) = At 1), Blto,to) =1 (3.30)

de sorte que la matrice de transition d’état en temps discret est :

O, = exp (/tk+1 A(T)d7'> = exDPm (ArAt) (3.31)

127

et avec (), la matrice de covariance du bruit de modeéle en temps discret donnée par

I’équation suivante :

tk+1
Qr = / k+ (I)(tk;—&—hT)Gth(T)Gg@(tk_,_l, T)TdT ~ (DkaQtqu)ZAt (3‘32)

173
Etape de mise a jour de I'lmp.RIEKF

Les prédictions obtenues a 'étape précédente (3.22) - (3.25) et (3.29) sont mises a
jour avec les observations qui sont I'estimation du champ magnétique de référence dans le
repere local de navigation n a partir des mesures du magnétometre. Le modele de mesure

est alors :
hp = h(z, W, ) = R(hs — b, — Wy,) € R3*! (3.33)

avec h, € R¥! le champ magnétique dans le repére local de navigation n, hy le modeéle
des mesures du magnétometre, by, les biais, et W,, € R3*! les bruits des mesures.
La linéarisation du modele d’observation par rapport a & (3.20) permet d’identifier la

matrice d’observation H € R'™*3 et la matrice de covariance du bruit de mesure N € R3*3
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telle que :

o= [[Rils]x O3x3 O3xs Osxs Osxs R} (3.34)
N = cov(RW),,) = Rcov(W,,,)RT (3.35)

Remarque 3.3.2. L’identification des matrices H et N est présentée dans ['annexe D.2.

de ce document.

L’identification de la matrice d’observation (3.34) et de la matrice de covariance du

bruit de mesure (3.35) permettent d’évaluer le gain de Kalman tel que :
Ky, = Pop 1 Hi (Hy Pyt HE + Ni) ™! (3.36)

Le vecteur d’erreur linéarisée mis a jour est alors :

T ~

flszk-llc’ ka-Uc’ g;c\k’ ngka’ gg;k,w’ fﬁk‘k :Kk<hn_hn> (337)

L’état prédit Zp,—; et la matrice de covariance d’erreur prédite Pj,—; sont mis a jour

conformément a la méthodologie des Imp.IEKF rappelée au chapitre 2 :

T
Xklk = EXDSE(3) <[€£k|k; Z;lk, ,?;‘k] )Xk|k—1
N b N b N 3.38
Wk bw5k|k71 + ébwmk’ ba5k|k - bask\kfl + gbak\k’ bhsk\k - bhsk\k—l + fbhk\k ( )
P = (11s — K Hy) Prjie—a

avec expgp,(3)(.) 'application exponentielle de SE,(3) définie dans le chapitre 2.

3.3.2 Détails d’entrainement du CNN pour le réglage de la co-
variance du bruit de mesure de I'Imp.RIEKF

L’Imp.RIEKF présenté dans la partie (3.3.1) est, comme tout filtre de Kalman, sensible
au réglage de la matrice de covariance du bruit de mesure défini par I’équation (3.35) telle

que :

N = Rcov (W) R* (3.39)
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avec R € SO(3) la matrice d’orientation du projectile, et cov (W},,) € R**! la covariance
du bruit des mesures des magnétometres.

Habituellement, la covariance du bruit des mesures cov (W},,) est ajustée manuelle-
ment, de fagon empirique en fonction des indications des erreurs des capteurs et est
constante pendant la durée de vol du projectile. Afin d’améliorer les estimations de
I'Imp.RIEKF et d’évaluer I'apport de l'intelligence artificielle pour optimiser un filtre
de Kalman, un réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN) est
entrainé a partir des mesures des magnétometres hg pour estimer cov (W), ), variable dans
le temps et adaptée aux différentes phases du vol du projectile. Il est supposé qu’il n’y
ait pas de corrélations entre les trois axes du magnétometre, donc que cov (W},,) est une
matrice diagonale. Cette hypothese est couramment employée pour des filtres de Kalman

destinés a la navigation.

Présentation du CNN

Comme illustré dans la figure 3.5, a chaque instant discret k, le réseau de neurones
convolutifs estime trois parametres ax, By et 7, & partir des mesures hy, € R**! du
magnétometre dans le repeére capteur s pour déterminer cov (W) et ou les parametres
0z, 0y €t 0, sont fixés a partir des spécifications du capteur.

.

MESURES DES MAGNETOMETRES

W 0, 10% 0 0
(Convolutional [b’k] ——cov(Wy, )=| 0 o10% 0
Neural Network) Vi 0 0 0,107

F1GURE 3.5 — Réglage de la covariance du bruit de mesures de I'lmp.RIEKF par un CNN.
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3.3. Réglage de la covariance d’un Imp.RIEKF par un CNN

En d’autres termes, les mesures de 'accélérometre et du gyrometre sont utilisées pour
I'étape de prédiction du filtre (3.22) - (3.29). Ensuite, le CNN estime cov (Wh5k> a partir
des mesures du magnétometre. Enfin, les mesures du magnétometre et les prédictions
cov (th) déterminées par le CNN sont utilisées dans I’étape de mise a jour du filtre pour
estimer la position, la vitesse et I'orientation du projectile ainsi que les biais des capteurs
inertiels. Le CNN permet ainsi de moduler les valeurs de la matrice de covariance du bruit

de mesure en fonction de la phase de vol du projectile.

Détails d’entrainement du CNN

Le CNN est entrainé et testé sur des simulations de trajectoires de mortier de 120 mm
générées par BALCO présenté dans la partie (1.5) de ce document. Le jeu de données
d’entrainement se compose de 1000 simulations de trajectoires de mortier, le jeu de don-
nées de validation comprend 100 trajectoires et le jeu de données de test est composé de
100 trajectoires de mortier. La structure des couches du CNN implémenté pour ajuster la

covariance du bruit des mesures des magnétometres est présentée dans la figure 3.6.

Z0—-—4HdCcro<zOon
CcCr— m=x
Z2Z0—-—--d4Ccrro<2z200nD
Cr m=>
Z0—4HdCcrro<z=z0n
I 2r 4
20 —-—-4H4CrrO0<200D
rm»< X O 0O —
D> mZ -

I Z2r -

F1GURE 3.6 — Couches du CNN entrainé pour ajuster la covariance du bruit de mesure

de I'Tmp.RIEKF.

Des couches de convolution unidimensionnelles sont utilisées pour extraire les caracté-
ristiques spatiales dans les données d’entrée. Comme pour tous les réseaux, des fonctions
d’activation non linéaires sont appliquées : la fonction ReLU (Rectified Linear Unit), la
fonction TanH (Hyperbolic Tangent) et la fonction LeakyReL U, extension de la fonction
ReL U permettant de prendre en compte des valeurs négatives. Les résultats des couches de
convolution et des fonctions d’activation sont transmises aux couches entierement connec-
tées pour estimer les trois parametres «, et v permettant de moduler la covariance du

bruit de mesure des magnétometres.
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L’entrainement vise a ajuster les parametres du CNN pour minimiser I’erreur entre les
estimations obtenues avec I'Imp.RIEKF ou la matrice de covariance du bruit de mesure
est évaluée par le CNN et les données de référence fournies par BALCO. La fonction de
perte employée lors de 'entrainement est l'erreur quadratique moyenne (Mean Squared
Error - MSE), couramment utilisée pour des problemes de régression et définie telle que :

1 N
MSE = —> (z; — &;)° (3.40)
NiH
avec N le nombre de données, x; = [p v \IJ}T ou V¥ est le vecteur comprenant respecti-
vement les angles de roulis, de tangage et de lacet.
L’algorithme d’optimisation d’Adam [51] est utilisé pour apprendre les paramétres du

CNN afin de minimiser la perte.

3.3.3 Analyse des résultats d’estimation

La contribution des réseaux de neurones pour optimiser des algorithmes de navigation
est a présent évaluée. Dans un premier temps, 1'utilisation conjointe du CNN pour ajuster
I'Imp.RIEKF est analysée sur une trajectoire de mortier de 120 mm, puis, les observations
sont généralisées sur les 100 simulations de trajectoires de mortier de 120 mm du jeu de

données de test.

Analyse des performances pour une trajectoire de mortier de 120 mm

Afin de visualiser les performances d’estimation de l'algorithme proposé, trois mé-
thodes d’estimation sont comparées :
1) T'algorithme de Dead Reckoning, c’est-a-dire, I'étape de prédiction de 'lmp.RIEKF
décrit par les équations (3.22) - (3.25).
2) I'Imp.RIEKF ot la matrice de covariance du bruit de mesure est constante pour les
simulations du jeu de données de test, comme pour un filtre de Kalman classique.
3) I'Imp.RIEKF ou la matrice de covariance du bruit de mesure est ajustée dynami-
quement par le CNN présenté dans la partie (3.3.2).
Les figures 3.7, 3.8 et 3.9 présentent les erreurs de position, de vitesse et d’orientation
de l'algorithme de Dead Reckoning (méthode 1 en vert), de 'lmp.RIEKF (méthode 2 en
noir) et de I'Imp.RIEKF ajusté par le CNN (méthode 3 en bleu) pour une trajectoire de

mortier de 120 mm.
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~

Erreurs de position suivant 'axe x : P, — Py "

100 1 [l 1) Dead Reckoning
T 5o/ HE2) ImpRIEKF
= Il 3) Imp.RIEKF et CNN
04  —————— e mm—— ===
0 5 10 15 20 25 30 35
Erreurs de position suivant 'axe y : ﬁy — Py,
o —,———
E 001
0 5 10 15 20 25 30 35
Erreurs de position suivant 'axe z : P, — Pz,
100
E o
0 5 10 15 20 5 30 5
Temps [s]

FIGURE 3.7 — Erreurs d’estimation de la position d’un mortier de 120 mm [m] obtenues
par le Dead Reckoning (en vert), 'lmp.RIEKF avec une matrice de covariance constante
(en noir) et 'Imp.RIEKF dont la matrice est ajustée par un CNN (en bleu).

Erreurs de vitesse suivant 'axe x : U, — Vsrer

10{ 1) Dead Reckoning
Bl 2) Imp.RIEKF
| Il 3) Imp.RIEKF et CNN
i 3)_Imp:RI

[m/s]

0 5 10 15 20 25 30 35

[ 3 I w—

¥
E 201
S .
Erreurs de vitesse suivant l'axe z : T, — Ve
¥ 101
E
0 e —r—— e TR T S m mmmmmm === === =S
0 5 10 15 20 25 A -

Temps [s]

FIGURE 3.8 — Erreurs d’estimation de la vitesse d'un mortier de 120 mm [m/s| obtenues
par le Dead Reckoning (en vert), 'Imp.RIEKF avec une matrice de covariance constante
(en noir) et 'Imp.RIEKF dont la matrice est ajustée par un CNN (en bleu).

Les figures 3.7 - 3.9 montrent que les estimations basées sur I'lmp.RIEKF (méthodes
2 et 3) présentent des erreurs moins importantes que celles du Dead Reckoning (méthode
1). Ainsi, un filtre de Kalman basé sur une erreur d’estimation en partie non linéaire, un

groupe de Lie matriciel et une mise a jour exponentielle permet d’optimiser les estimations
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Erreurs d’angle de roulis : (’ﬁ = QPref

[rad]

0 5 10 15 20 5 30 35
Erreurs d’angle de tangage : 0— Bref

Il 1) Dead Reckoning
0.5 4
Il 2) Imp.RIEKF
o Il 3) 1mp.RIEKF et CNN mecoss b mmmm o oemmm o

[rad]

0 5 10 15 20 25 30 35

Erreurs d’angle de lacet : 17) — 'f’ref

[rad]

Temps [s]

FIGURE 3.9 — Erreurs d’estimation des angles d’Euler d’un mortier de 120 mm [rad]
obtenues par le Dead Reckoning (en vert), I'Imp.RIEKF avec une matrice de covariance
constante (en noir) et I'Imp.RIEKF dont la matrice est ajustée par un CNN (en bleu).

de position, de vitesse et d’orientation. De plus, 1'utilisation d’'un CNN pour ajuster la
covariance du bruit de mesure du filtre permet d’optimiser ces résultats. Toutefois, d’apres
les figures 3.7 et 3.8, les erreurs d’estimation de la position et de la vitesse suivant 'axe y
sont significatives par rapport a la plage de variation de ces quantités le long de cet axe.
En effet, les plages de variation de la position d’'un mortier de 120 mm selon 'axe x et
I’axe z sont de 'ordre de plusieurs kilometres alors que la plage de variation de la position
suivant l'axe y est de quelques metres. Afin d’optimiser les estimations de position et de
vitesse, une piste d’amélioration est d’utiliser une méthode de prétraitement des données

d’entrée du réseau de neurones.

Résultats sur I’ensemble du jeu de données de test

Afin de valider ces observations, a savoir, que le réglage de la covariance du bruit de
mesure d'un filtre par un CNN améliore les estimations, les performances globales des
trois méthodes d’estimation sont évaluées sur I’ensemble du jeu de données de test. Pour
cela, le critere d’évaluation considéré est I'erreur quadratique moyenne globale (Root Mean
Square Error - RMSE). Ce critere est évalué pour 'ensemble du jeu de données de test

tel que :

C ] Nsimu ] N ( ~ )2 <3 41)
RMSE — — E - E x ref — T .

simu k=1
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3.3. Réglage de la covariance d’un Imp.RIEKF par un CNN

avec Ngim, le nombre de simulations du jeu de données de test, N le nombre d’échantillons
de la simulation considérée, xy ,.r la valeur de référence donnée par BALCO et Z, la valeur
estimée par I'algorithme considéré.

La figure 3.10 présente le critére d’erreur Crysp (3.41) évalué pour 'estimation des
positions, des vitesses et des angles d’Euler par les trois méthodes considérées, a savoir
I’étape de prédiction de I'lmp.RIEKF (méthode 1, en vert), 'Imp.RIEKF (méthode 2, en
noir) et 'Imp.RIEKF réglé par le CNN (méthode 3, en bleu).

Erreur quadratique moyenne Erreur quadratique moyenne Erreur quadratique moyenne
globale de position (Cgpysg) [M] globale de vitesse (Cgysg) [M/s] globale d’orientation (Crysg) [rad]
140 16 1,4
120 14 1,2
100 12 1
10
80 08
8
60 06
6
10 2 04
20 2 0,2 .
0 ) 0
P by Ps vy vy vy ¢ 8 ]
Bl 1) Etape de prédiction de I'lmp.RIEKF Il 2) Imp.RIEKF Il 3) Imp.RIEKF et CNN

FIGURE 3.10 — Critere d’erreur Crprse (3.41) évalué pour l'estimation des positions, des
vitesses et des angles d’Euler de mortier de 120 mm par le Dead Reckoning (méthode 1,
en vert), I'Imp.RIEKF (méthode 2, en noir) et I'Imp.RIEKF réglé par le CNN (méthode
3, en bleu).

La figure 3.10 montre clairement que les méthodes basées sur I'lmp.RIEKF surpasse
le Dead Reckoning pour I'estimation des positions, des vitesses et des angles d’Euler d'un
mortier de 120 mm. En effet, I'Tmp.RIEKF (méthode 2) améliore I’estimation des positions
par rapport a l’étape de prédiction du filtre (méthode 1) selon les trois axes. De méme
pour 'estimation des vitesses du projectile.

De plus, la figure 3.10 confirme que l'utilisation d’'un CNN pour régler la matrice de
covariance du bruit de mesure de 'Imp.RIEKF (méthode 3) permet de réduire signifi-
cativement les erreurs d’estimation de position et de vitesse par rapport a I'Imp.RIEKF
dont la matrice de covariance est constante et réglée classiquement. En effet, les erreurs
d’estimation des positions par I'lmp.RIEKF ajusté par le CNN sont de l'ordre de 20 m
alors que celles de I'lmp.RIEKF avec une matrice de covariance constante sont d’environ
40 m. L’analyse des angles d’Euler est plus ambivalente comme le montre la figure 3.10.
En effet, le CNN (méthode 3) détériore I'estimation des angles d’Euler par rapport au

filtre avec une matrice constante (méthode 2). Plusieurs solutions peuvent étre envisagées
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Chapitre 3 — Réglage du bruit de mesure d’un filtre de Kalman par un réseau de neurones

pour améliorer I'estimation des angles d’Euler notamment la normalisation des données
d’entrée du CNN afin que chaque mesure influe sur le réseau de fagon équivalente.

Afin de visualiser 'apport d’une matrice de covariance variable dans le temps et ajus-
tée aux différentes phases de vol du projectile, les figures 3.11 et 3.12 présentent 'er-
reur quadratique moyenne (RMSE) des vitesses et des angles estimés par la méthode 3
(Imp.RIEKF et CNN) en fonction de la RMSE obtenue par la méthode 2 (Imp.RIEKF)

pour les Ny;,, simulations de I’ensemble de données de test.

Vitesse v,
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o754 e -
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?‘é 504 ¥ & "rﬁ -
E +
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E - * ** N
] .
Epo{ eyt *
EE |wrte e
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RMS EImp.RJ’EKF et cnn [M/s]
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g . .
2 _ b §
£ SOl L, . * * *
oy £ 25 if. .t *
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FIGURE 3.11 — Représentation des RMSE de la méthode 3 (Imp.RIEKF et CNN) en
fonction des RMSE de la méthode 2 (Imp.RIEKF) pour l'estimation des vitesses des

trajectoires de test.

La figure 3.11 met en évidence la contribution d’un réseau de neurones pour régler
la matrice de covariance d’un filtre de Kalman. En effet, la plupart des marqueurs sont
situés dans la partie supérieure de la figure 3.11, donc les erreurs d’estimation des vitesses
obtenues par la méthode 3 (Imp.RIEKF et CNN) sont nettement inférieures aux erreurs
obtenues par la méthode 2 (Imp.RIEKF). Cela implique que pour la majorité des trajec-
toires du jeu de données de test, le réglage de la matrice de covariance du bruit de mesure
par un CNN améliore les estimations des vitesses du projectile. Des conclusions similaires
sont observées pour l'estimation des positions.

La figure 3.12 confirme les premieres observations. En effet, la plupart des marqueurs
sont situés dans la partie inférieure de la figure donc les erreurs d’estimation des angles

d’Euler par la méthode 3 (Imp.RIEKF et CNN) sont plus importantes que celles obtenues
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FIGURE 3.12 — Représentation des RMSE de la méthode 3 (Imp.RIEKF et CNN) en
fonction des RMSE de la méthode 2 (Imp.RIEKF) pour l'estimation des angles d’Euler
des trajectoires de test.

par méthode 2 (Imp.RIEKF). En d’autres termes, le réglage de la matrice de covariance
de 'Ilmp.RIEKF par un CNN dégrade les estimations d’angle de roulis, de tangage et de

lacet par rapport a un filtre sans réseau de neurones.

Ces constatations confirment les premieres observations des figures 3.7 - 3.10. Le ré-
glage de la covariance du bruit de mesure d’un Imp.RIEKF par un CNN est parfaitement
adapté pour optimiser 'estimation des positions et des vitesses d’'un mortier de 120 mm
mais n’est pas approprié pour 'estimation des angles d’Euler de cette munition notam-

ment a cause des variations de I’angle de roulis.

3.3.4 Méthode de prétraitement des données d’entrée

D’apres 'analyse des résultats précédents, le CNN permet d’optimiser 1’estimation
des positions et des vitesses d'un projectile mais dégrade 1’estimation des angles d’Euler
par rapport a une solution classique de navigation. Afin d’améliorer ces résultats, deux
méthodes de prétraitement des données d’entrée du CNN sont employées, a savoir : la
normalisation des données d’entrée du réseau et la rotation du repére local de navigation.

Ces deux méthodes visent a redéfinir les données sur des plages de variation similaires.
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Normalisation des données d’entrée

La normalisation des données d’entrée d’un réseau de neurones est une approche de
prétraitement des données qui vise a redimensionner les données d’entrée sur des plages
de variation similaires tout en préservant la méme distribution et les mémes ratios que
les données d’origine. Toutefois, la normalisation conduit a une perte d’information.

La normalisation des données d’entrée est utilisée pour éviter que certaines valeurs d’en-
trée influent davantage que d’autres lors de la phase d’apprentissage. En effet, des données
d’entrée avec des plages de variation différentes peuvent entrainer une baisse des perfor-
mances d’estimation du réseau. En d’autres termes, les petites valeurs ont une faible
influence donc les poids du réseau sont mis a jour en fonction des valeurs d’entrée plus
élevées. Cela peut conduire a une mise a jour importante des poids et donc a une conver-

gence du réseau plus lente ou a une convergence vers un minimum local.

Deux types de normalisation sont étudiées : la normalisation Min/Max MM(.) et la
normalisation ST D(.).

o La normalisation Min/Maz, notée M M(.), est définie comme suit :

TMM = L Tmin_ (3.42)
Tmaz — Tmin

avec Tmar €6 Tyin respectivement le maximum et le minimum de la grandeur x a
normaliser.
Cette normalisation redéfinit les valeurs dans l'intervalle [0, 1] et conserve les ratios
entre les valeurs d'une grandeur. La normalisation Min/Max est dépendante des
valeurs aberrantes comme elle dépend des extremums de la grandeur. Toutefois,
dans le cas de I'estimation des trajectoires des projectiles, aucune valeur aberrante

n’est permise comme les mesures simulées des capteurs sont bornées.

o La normalisation STD, notée ST D(.), est définie comme suit :

T —p
ag

(3.43)

XSTD =

avec x la quantité a normaliser, u sa moyenne et ¢ son écart type. Ainsi zgrp est
une quantité avec une moyenne nulle et un écart type de un.

Cette normalisation est particulierement utilisée pour les données d’entrée avec des
unités différentes et est moins dépendante aux valeurs aberrantes que la normali-
sation Min/Max.
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Rotation du repeére de navigation

La seconde méthode de prétraitement des données mise en place est la rotation du
repere local de navigation n.
Cette méthode, illustrée dans la figure 3.13, vise a faire pivoter le repére local de navigation
n d’un angle fixe . En d’autres termes, une grandeur dans le repere local de navigation

n s’exprime dans le repere local de navigation tourné n, de la fagon suivante :
T, =Rz (3.44)

avec x € R3*! le vecteur initial dans le repére local de navigation n, z., € R¥*! ce méme
vecteur exprimé dans le repere de navigation tourné m. et R, € SO(3) la matrice de

rotation du repere local de navigation n au repere local de navigation tourné n., définie

telle que :
cos(y) —sin(y) 0| | cos(y) 0 sin(y)| |1 0 0
R, = |sin(y) cos(y) O 0 1 0 0 cos(y) —sin(y) (3.45)
0 0 1| [=sin(y) 0 cos(y)| |0 sin(y) cos(y)

axe Z

Trajectoire dans le 0 ,
repére de navigation ‘

tourne n,

S

™~

Trajectoire dans le
repére de navigation n

Repére de navigation
tourné m,

Y ¥

‘(._‘a Repére de navigation n
At

axe X tourne

axe x

FIGURE 3.13 — Repere local de navigation n et repere local de navigation tourné n.,.
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La rotation du repére de navigation permet a un vecteur z., € R**! exprimé dans le
repere local de navigation tourné n., d’avoir ses trois composantes définies sur des plages
de variation similaires. En d’autres termes, la rotation du repere de navigation permet
d’obtenir des plages de variation semblables d’une grandeur selon les trois axes. Cette
approche est utilisée afin de s’assurer que le CNN estime de facon équivalente la matrice
de covariance dans le cas ot une grandeur estimée est de tres faible amplitude par rapport
aux deux autres.

Cette méthode est mise en place pour améliorer les estimations des positions et des
vitesses suivant l’axe longitudinal. En effet, les plages de variation de la position d’un
mortier de 120 mm suivant les axes x et z sont de plusieurs kilometres, tandis que suivant
I’axe y, sa position varie de quelques metres. Comme illustré sur la figure 3.14, la position
d’un projectile exprimée dans le repere local de navigation tourné m., a des amplitudes
similaires le long des trois axes contrairement a la position exprimée dans le repere de

navigation local n.

Position p,
4000 l -
E- 2000 | - . _H—__“W_-ﬂr—_
N L e R ey : | |
0 5 ; - " | |
Temps [s]
Position Py
2mo I [ I T T .
E ——
E 1000 I
o -
0 ’ 15 o - |
Temps [s]
Position p,
N ' ' R ——— —
E 1000 | -‘_.__)_d'_f: ______ -
o = -
0 5 10 " " - |
Temps [s]

== Repére de navigation n —— Repére de navigation tourné n,,

F1GURE 3.14 — Influence de la rotation du repére local de navigation sur la position d’un
mortier de 120 mm : position exprimée dans le repeére local de navigation n (ligne bleue),
position exprimée dans le repere local de navigation tourné n., (ligne rouge).

Toutes les grandeurs définies initialement dans m sont exprimées dans le repeére local
de navigation tourné n., c’est-a-dire la position p, la vitesse v et les angles d’Euler ¥ du
projectile. En d’autres termes, lors de la phase d’apprentissage, les trajectoires sont pré-

dites dans le repere local de navigation tourné n.,. Ces estimations sont ensuite comparées
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aux données de référence également exprimées dans le repere local de navigation tourné
n. afin de rétropropager la perte et mettre a jour les parametres du réseau. Cela permet
ainsi d’évaluer la perte entre les positions, les vitesses et les angles estimés et les données
de référence dans le cas ou les plages de variations sont équivalentes suivant les trois axes.
Lors de la phase de test, les trajectoires sont prédites dans le repére local de navigation
tourné n.,, puis ces estimations sont exprimées dans le repere local de navigation initial n
par la rotation inverse. Cette approche a donc les mémes objectifs que la normalisation.

L’angle de rotation du repere de navigation = est fixe pour toutes les trajectoires du
jeu de données et est le méme pour exprimer la position, la vitesse et les angles d’Euler
dans le repere local de navigation tourné n.. Cet angle de rotation « est déterminé en
fonction des données utilisées dans ces travaux, notamment afin d’obtenir des plages de

variation similaires pour les trois positions et par conséquent, pour les trois vitesses.

Influence de la normalisation et de la rotation du repére de navigation sur la

précision des estimations

L’influence de la normalisation des données d’entrée du CNN et I'impact de la rotation
du repere de navigation sur la précision des estimations sont analysés par plusieurs CNN
entrainés avec les spécifications décrites dans la partie (3.3.2). A cette fin, six CNN sont
considérés pour estimer la matrice de covariance du bruit de mesure de I'Imp.RIEKF et

dont les caractéristiques sont présentées dans le tableau 3.1.

TABLE 3.1 — Spécifications des CNN considérés pour estimer la matrice de covariance du
bruit de mesure de I'lmp.RIEKF.

NOM NORMALISATION | ROTATION
CNN NON NON
CN Ny v MM (hy) NON
CNNgrp STD(hs) NON
CNNg NON OUI
CNNRy MM (hy) OUI
CNNgg, ), STD(hs) OUI

Afin d’évaluer I'influence de la normalisation et de la rotation du repere de navigation
sur la précision des estimations, les performances des Imp.RIEKF ajustés par les réseaux

mentionnés ci-dessus sont évaluées par deux criteres d’erreur qui sont :
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- le score, noté C,..re qui représente le nombre de trajectoires ou 'erreur quadratique
moyenne (RMSE) de 'Imp.RIEKF ajusté par le CNN considéré est strictement

inférieure a l'erreur quadratique moyenne de I'Imp.RIEKF avec une matrice de

covariance constante. En d’autres termes, Cyeore €st évalué tel que :

Nsim

Cscore = Z (RMSE (fCNN) < RMSE (fCST)) (346)

k=1

avec Ng;p, est le nombre de simulations du jeu de données de test, Zoyn 'estimation
de I'lmp.RIEKF ajusté par le CNN considéré, et £ogr 'estimation de I'Imp. RIEKF

dont la matrice de covariance est constante.

- le taux d’erreur, noté C. qui représente les erreurs de 'Ilmp.RIEKF ajusté par le

CNN considéré par rapport aux erreurs de 'Imp.RIEKF sans réseaux de neurones.

Le taux d’erreur C, est défini tel que :

C. =100 x Crusseoyy (3.47)

CRMSECST + CRMSECNN

avec Cryskqqr définit par I'équation (3.41), I'erreur quadratique moyenne globale

de I'Imp.RIEKF avec une matrice de covariance constante, et Crargp,qp 1'erreur

quadratique moyenne globale de I'lmp.RIEKF réglé par le CNN considéré.

Les figures 3.15 et 3.16 représentent le Cyeore (3.46) et le C. (3.47) évalués pour les
Imp.RIEKF ajustés par le CNN, CNNyyr, CNNgrp, CNNg, CNNg,,,, ¢¢ CNNgg,,.

Cscore pour 'estimation des positions, des vitesses et des angles d’Euler d’'un mortier de 120 mm
100

9090 20

20 %57 s7ss
5135 B4g3 szsl 2 82;1
73
66
20 19
1414 17 oe
13
III 11Im 9 9quI
0 I I I I

B CNN CNNyy;  EEE CNNspp BN CNN; I CNNg,, CNNg,,,

Cscore [%]
-1 1 & 8 3 3 3

=
=)

FIGURE 3.15 — Critere Cseore (3.46) évalué pour les réseaux CNN, CN Ny, CNNgrp,

CNNR, CNNRMM et CNNRSTD'
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Taux d’erreur C,, pour I'estimation des positions, des vitesses et des angles d’Euler d’un mortier de 120 mm
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FIGURE 3.16 — Critere C, (3.47) évalué pour les réseaux CNN, CNNyp, CNNsrp,
CNNR, CNNRMM et CNNRSTD'

D’apres les figures 3.15 - 3.16, 'ensemble des Imp.RIEKF ajustés par des CNN opti-
misent ’estimation des positions et des vitesses du projectile contrairement a ’estimation
des angles d’Euler. De plus, la rotation du repere de navigation améliore significativement
I'estimation des positions et des vitesses du projectile par rapport aux estimations sans
rotation du repére de navigation. En effet, les scores obtenus par 'lmp.RIEKF ajusté par
le CN Ny sont supérieurs a ceux obtenus par I'Imp.RIEKF ajusté par le CNN. Cette
observation est validée par I'analyse du taux d’erreur C. qui est moins importante pour
le CNNpg et le CNN. Ainsi, la rotation du repere de navigation permet de réduire prin-
cipalement les erreurs d’estimation des positions et des vitesses du projectile, bien que
cette solution nécessite un temps de calcul plus important. La normalisation des données
d’entrée du CNN affecte les estimations de position, de vitesse et d’orientation par rapport
aux résultats sans normalisation. En effet, les normalisations Min/Max et STD dégradent
I'estimation des positions et des vitesses du projectile par rapport au réseau sans nor-
malisation. Ces observations sont confirmées par les scores Cyeore €t les taux d’erreur C,
des Imp.RIEKF ajustés par les CN Ny et CN Ngrp qui sont plus importants que ceux
obtenus pour I'lmp.RIEKF ajusté par le CNN. Les mémes observations peuvent étre
formulées concernant les réseaux CN Ng,,,, et CNNg,, . Toutefois, la normalisation des

données d’entrée du CNN permet de réduire les erreurs d’estimation des angles d’Euler.

Les résultats rapportés dans cette partie montrent que le réglage de la matrice de
covariance du bruit de mesure d'un Imp.RIEKF par un CNN permet d’optimiser princi-

palement les estimations des positions et des vitesses d’un mortier de 120 mm par rapport
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aux estimations obtenues par I'Imp.RIEKF ou la matrice de covariance est constante. Tou-
tefois, cette solution n’est pas optimale pour réduire les erreurs d’estimation des angles
d’Euler de cette munition. Afin de réduire les erreurs d’estimation, deux méthodes de pré-
traitement des données sont étudiées : la normalisation des données d’entrée et la rotation
du repere de navigation. Ces deux méthodes de prétraitement redéfinissent des plages de
variation similaires pour une grandeur suivant les trois axes. Les résultats présentés dans
cette partie montrent que la rotation du repere de navigation est une solution appropriée
pour optimiser les estimations d’un mortier de 120 mm. A P'inverse, la normalisation des
données d’entrée détériore I'estimation des positions et des vitesses mais améliore 1égere-

ment 'estimation des angles d’Euler par rapport a une solution sans réseau de neurones.

3.4 Réglage de la covariance du bruit de mesures par
un CNN : application a un EKF et a un IEKF

D’apres les résultats obtenus dans la partie précédente, le réglage de la matrice de
covariance du bruit de mesure d’un filtre de Kalman par un CNN semble adapté a 1’esti-
mation de la trajectoire d’un projectile. Toutefois, cette approche n’est pas optimale pour
I'estimation des angles d’Euler. Afin de valider ces affirmations et d’évaluer dans quelles
mesures cette approche est applicable a la navigation des projectiles, cette méthode d’op-

timisation est appliquée a deux autres filtres de Kalman aux propriétés différentes.

3.4.1 Application a un filtre de Kalman Etendu

Le réglage de la matrice de covariance du bruit de mesure d’un filtre de Kalman par
un CNN est appliquée & un filtre de Kalman Etendu (Eztended Kalman Filter - EKF).
L’EKF considéré, testé en vol et présenté dans [9] ainsi que dans le chapitre 5 de ce
document, vise a estimer I'angle et la vitesse de roulis d'un projectile caractérisé par un
tir tendu a partir des deux magnétometres radiaux embarqués dans la munition. Plusieurs
formes de la matrice de covariance du bruit de mesure sont considérées afin d’évaluer leurs

pertinences sur la précision des estimations obtenues.

Présentation générale de PEKF

Comme présenté dans la figure 3.17, a partir des mesures des deux magnétometres

radiaux embarqués notés respectivement H, et H, et de la connaissance du champ ma-
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gnétique de référence H, dans le repere local de navigation n, 'EKF vise a estimer :

- I'angle de roulis ¢ et la vitesse de roulis w. d'un projectile caractérisé par un tir
tendu dans le repere local de navigation n. Ce type de trajectoire signifie que les
variations des angles de tangage et de lacet de la munition sont négligeables.

- les amplitudes Ay, et Ay, des modeles des mesures des deux magnétometres ra-
diaux embarqués,

- les biais by, et by, des modeles des mesures des magnétometres.

Ha
MAGNETOMETRES
]
Hp
H,
Angle de roulis ¢
Vitesse de roulis w,
Champ magnétique Amplitudes Ay et Ay, des mesures des magnétometres
de référence Hy, Biais bHa et bedes mesures des magnétometres.

FI1GURE 3.17 — Principe de fonctionnement de ’'EKF pour estimer I'angle de roulis et la
vitesse de roulis d’une munition caractérisée par un tir tendu a partir des deux magnéto-
metres embarqués et de la connaissance du champ magnétique de référence dans le repere
de navigation.

Les mesures des deux magnétometres radiaux embarqués, notées respectivement H,
et Hy, sont modélisées par des amplitudes Ay, et Ap,, des biais by, et by, et des bruits

blancs gaussiens Wy, et Wy, tels que :
H, = Ap,Hy + by, + Wy, Hy= Ag, Hy + by, + Wi, (3.48)

avec H, et Hy les modeles des deux magnétometres, et H, et H, les mesures des capteurs.

I’EKF vise a estimer les états suivants :

T
v= o7 Wl Oh AL vh o AL] e RO (3.49)

(&
Les prédictions sont corrigées par des observations qui sont ’estimation des mesures
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des magnétometres a partir du champ magnétique de référence. Le modele de mesure est

H,
Hy

avec Wy, et W, les bruits des mesures, et He,, et A des constantes déterminées a partir

alors :

Ap,Heppsin(¢ + X) + bg, + Wi,
Ap,Hepwcos(¢ + ) + by, + W,

(3.50)

des valeurs du champ magnétique de référence H,.

Le projectile considéré dans cette partie est un projectile de 40 mm caractérisé par un
tir tendu. Dans ce cas, les angles de tangage et de lacet ont une dynamique négligeable
par rapport a celle de 'angle de roulis, de sorte que 6 ~ ) =~ 0. De plus, les dynamiques
des biais et des amplitudes des magnétometres sont caractérisées par des mouvements

browniens. Ainsi, la dynamique d’évolution des états (3.49) est donnée par :

b =we+ Wy, w.=W,, (3.51)
Ag, =Way,  bu, =Wy, Au,=Wa,, by, =Wy, (3.52)

a

avec Wy, W, Way, . Way, WAHb et Wbe des bruits blancs supposés gaussiens.

Etape de prédiction de 'EKF : d’aprés les modeles d’évolution (3.51) - (3.52) associés
aux états (3.49), 'étape de prédiction a temps discret de 'EKF est donnée par :

Tph—1 = AdTr—1]k—1, (3.53)
Py = AaPr_1jp—1 AL + Qy,

010 0 00O
avec Ag = (2lgxe — A At) 1 (2Igx6 — AiAL), avec A; = ], avec At

06x6
la période d’échantillonnage des magnétometres, et avec )y la matrice de covariance du

bruit de modele définie telle que Q) = cov (W¢, Wees Woy, s Way, Wbe, WAHb>.

Etape de mise a jour de 'EKF : d’aprés le modele d’observation (3.50) et les mesures

des magnétometres H, et Hy, les états prédits Zp,—; et la matrice de covariance Py

120



3.4. Réglage de la covariance du bruit de mesures par un CNN : application ¢ un EKF et a un
IEKF

prédite sont mis a jour par les équations suivantes :

K, = Pk\k—lHkT(HkPkm—ng + Ry) ™! (3.54)

e e
H, Aku‘k_l H pycos(Qpji—1 + A) + be,c‘k_l

P = (I — Ky Hy) Py (3.56)

Tpp = Tppp—1 + Ky, ([

avec Ry = cov(Wy,, Wy,) la matrice de covariance du bruit des mesures des magnéto-
metres et avec Hj la matrice d’observation déterminée par la linéarisation du modele

d’observation de sorte que :

ﬁHakHemcos(@kJr)\) 0 1 Henvsin($k+)\) 0 0

Hy= |t k
C Ay, Hosin(d +A) 00 0 1 Hepocos(dp + A)

(3.57)

Suivant le méme principe que celui présenté dans la partie (3.3.2) de ce document,
un CNN est entrainé pour estimer la matrice de covariance du bruit de mesure de 'EKF.
Ainsi, a partir des mesures des deux magnétometres radiaux H, et Hp, le CNN estime la
matrice de covariance du bruit de mesure de la forme :

oy, X 10 0

R = 3.58
0 o, x 107 (3.58)

avec oy, et oy, les parametres de la covariance des mesures des magnétometres déterminés

d’apres des tests en vol et avec « et [ les parametres estimés par le CNN.

Résultats préliminaires d’estimation de ’angle et de la vitesse de roulis

Les figures 3.18 et 3.19 présentent I'estimation et les erreurs obtenues pour l'estimation
de I'angle de roulis et de la vitesse de roulis d’un projectile de 40 mm par 'EKF présenté
précédemment sans réseau de neurones (en vert), et 'EKF dont la matrice de covariance
du bruit de mesure est déterminée par un CNN (en bleu).

Les figures 3.18 et 3.19 montrent que 'EKF ajusté par un CNN (en bleu) et 'EKF
avec une matrice de covariance constante (en vert) présentent des performances similaires
pour l'estimation de I'angle de roulis et de la vitesse de roulis d'un projectile de 40 mm.
En effet, les erreurs obtenues pour I'estimation de cette trajectoire sont du méme ordre

de grandeur avec les deux méthodes considérées. Ainsi, le CNN ne semble pas optimiser
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Estimation de Vangle de roulis Erreurs d’estimation de 'angle de roulis
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FIGURE 3.18 — Estimation de 'angle de roulis d’un projectile de 40 mm par 'EKF (en
vert) et 'EKF ajusté par un CNN (en bleu).

Estimation de la vitesse de roulis Erreurs d’estimation de la vitesse de roulis
3800 =125

-13.0

[rad/s]
[rad/s]

-15.5
0.000 0.025 0050 0.075 0.100 0125 a1s0 0175 0.000 0.025 0.050 0075 0.100 0125 0.150 0175

Temps [s] Temps [s]

Il Référence Il EKF Il EKF et CNN

FIGURE 3.19 — Estimation de la vitesse de roulis d’un projectile de 40 mm par I'EKF (en
vert) et 'EKF ajusté par un CNN (en bleu).

I’estimation des angles et des vitesses de roulis d'un projectile caractérisé par un tir tendu.

Performances globales d’estimation

Afin de visualiser si ’ajustement dynamique de la matrice de covariance du bruit de
mesure de 'EKF par un CNN permet d’optimiser I’estimation de I’angle et de la vitesse de
roulis d’un projectile de 40 mm, la figure 3.20 présente les erreurs quadratiques moyennes
(RMSE) de 'EKF ajusté par le CNN en fonction des RMSE obtenues par 'EKF sans
réseau de neurones pour les Ng;,, simulations de ’ensemble de données de test.

La figure 3.20 montre que les marqueurs sont situés aux abords de la ligne centrale
pour l'estimation de l’angle et de la vitesse de roulis du projectile. Donc, les erreurs
quadratiques moyennes de 'EKF ajusté par le CNN sont similaires a celles de 'EKF
avec une matrice de covariance constante. En d’autres termes, le CNN ne permet pas

d’optimiser I'estimation de ’angle et de la vitesse de roulis d’un projectile de 40 mm.
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Angle de roulis Vitesse de roulis
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FI1GURE 3.20 — Représentation des RMSE de 'EKF ajusté par le CNN en fonction des
RMSE de 'EKF avec une matrice de covariance constante pour 'estimation de ’angle et
de la vitesse de roulis d’un projectile de 40 mm.

Afin de confirmer ces observations, le score Cyeope (3.46) et le taux d’erreur C, (3.47) sont
évalués pour 'EKF ajusté par le CNN (en bleu) et pour 'EKF sans réseau de neurones

(en vert) et sont présentés dans la figure 3.21.
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FIGURE 3.21 — Représentation du critere d’évaluation Cgeore (3.46) et du taux d’erreur C,
(3.47) pour 'estimation de I'angle et de la vitesse de roulis par 'EKF ajusté par le CNN
(en bleu) et 'EKF avec une matrice de covariance constante (en vert).

La figure 3.21 confirme les observations précédentes. Le CNN ne permet pas de réduire
les erreurs d’estimation de 1’angle et de la vitesse de roulis d’un projectile de 40 mm par
rapport a une méthode standard de réglage de la matrice de covariance. En effet, les scores
Cscore €t les taux d’erreur C, sont semblables pour 'EKF ajusté par un CNN et pour 'EKF
avec une matrice de covariance constante. Cela signifie que I'ajustement dynamique de la

covariance du bruit de mesure de ’'EKF influe peu sur les estimations obtenues.
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Ces performances d’estimation mitigées peuvent s’expliquer par le fait que 'EKF est déja
réglé de fagon optimale avec les parametres de covariance op, et o, , et donc, I'usage d'un
CNN ne peut réduire les erreurs d’estimation. Une seconde explication est que le CNN
ne parvient pas a optimiser l’estimation de I’angle de roulis du fait de la forte dynamique

associée a cet angle.

Solutions d’optimisation proposées

Afin d’expliquer les résultats obtenus, différentes formes de la matrice de covariance
du bruit de mesure sont étudiées. Pour cela, trois CNN sont considérés :
- le CNN présenté précédemment qui estime les parametres o et 5 pour moduler la

covariance du bruit de mesure de sorte que :

x 10% 0
R= |7 (3.59)
0 o, x 107
- le ON Nyguare qui estime la covariance du bruit de mesure de la forme :
2.0
quuare = “ (360)
0 B

- le CN Ny, qui estime la covariance du bruit de mesure de la forme :

Raps = [|Cg| ‘g’] (3.61)

Les valeurs au carré et les valeurs absolues sont utilisées afin que le CNN estime des
valeurs strictement positives pour s’assurer que 'EKF ne diverge pas.

La figure 3.22 présente les criteres de score Cseore (3.46) et de taux d’erreur C. (3.47)
pour les EKF ajustés par les réseaux CNN (3.59), C'N Ngguare (3.60), CN Nyps (3.61).

La figure 3.22 montre que la forme de la matrice de covariance du bruit de mesure
estimée par le CNN influe sur la précision des estimations. En effet, les C'N Nygyqre (3.60)
et C'N Ny (3.61) présentent de moins bons résultats que le CNN (3.59) pour I'estimation
de 'angle et de la vitesse de roulis d’un projectile de 40 mm. Toutefois, d’apres le taux
d’erreur C,, les réseaux C NN et CN Ny, présentent des performances semblables pour
I'estimation de la vitesse de roulis. Les résultats présentés dans la figure 3.22 indiquent

que le CNN ne converge pas autour des valeurs constantes de covariance oy, et oy, qui
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FIGURE 3.22 — Représentation du critere d’évaluation Cgeore (3.46) et du taux d’erreur C,
(3.47) pour les EKF ajustés par les réseaux CNN (3.59) (en bleu), CN Nygyare (3.60) (en
rouge), C'N Ny (3.61) (en vert) pour I'estimation de 'angle et de la vitesse de roulis.

présentent les les meilleures performances d’estimation. Donc, la méthode proposée ne
permet pas, dans le cas de 'estimation de ’angle et de la vitesse de roulis, de converger

vers des valeurs optimales de covariance du bruit de mesures pour ces deux grandeurs.

Au vu des résultats obtenus, la forme de la matrice de covariance du bruit de mesure
présentant les meilleures performances est celle décrite par I’équation (3.59). Afin d’opti-
miser ces résultats, et d’apres les variations importantes de 'angle de roulis d'un projectile
de 40 mm, le réseau C NN présenté dans 1’équation (3.59) est entrainé avec différentes
fonctions de perte. En effet, la fonction de perte évalue les erreurs entre les prédictions
du réseau de neurones et les données de référence afin de minimiser ces erreurs lors de
la phase d’apprentissage. La fonction de perte permet donc de distinguer une bonne pré-
diction d’une moins bonne. Pour cela, trois réseaux CNN sont considérés pour visualiser

I'influence du choix de la fonction de perte sur la précision des estimations :

- le CN N qui estime la matrice de covariance présentée par I’équation (3.59) et dont
I'Erreur Quadratique Moyenne (Mean Squared Error - MSE) est employée lors de
la phase d’apprentissage telle que :

1 N
MSE = —> (z; — &;)° (3.62)
NI
- le CNNy;ag qui estime une matrice de covariance de la méme forme que précé-

demment et ou la fonction de perte employée est I'Erreur Moyenne Absolue (Mean
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Absolute Error - MAE) définie telle que :
1 N
Ni=

- le CN Npyper qui estime une matrice de covariance décrite par 1’équation (3.59)
et ou la fonction de perte employée est la perte d’'Huber (Huber loss) définie telle
que :

Sz =2  pour |z—2| <9

Huberryes = { (3.64)

olz — Z| — 362 pour |z —Z| >0
La figure 3.23 présente les criteres de score Cyeore (3.46) et de taux d’erreur C, (3.47)
pour les EKF ajustés par les réseaux CNN (3.59) (en bleu), CNNy g (en rouge) et

CN Nyuper (en vert) pour l'estimation de angle et de la vitesse de roulis d’un projectile
de 40 mm.

Critére Cyppre Taux d’erreur C,
100
90
Angle N 36
80
de 55,5
roulis 70
Il CNN
0% 0% 40%  60% 80%  100% 60 !
—_— 1
=]
&, 90 H Bl CNNyag
1
Y a0 1
Vitesse 39 ©
de 35 30 Bl CNNpyper
. 45,5
roulis 20
0% 20% 0%  60%  80%  100% 10
0
Angle de Vitesse de
roulis roulis

FIGURE 3.23 — Représentation du critere d’évaluation Cseore (3.46) et du taux d’erreur C,
(3.47) pour les EKF ajustés par les réseaux CNN (3.59) (en bleu), CNNysag (en rouge)
et C'N Nyuper (en vert) pour 'estimation de ’angle et de la vitesse de roulis d’un projectile
de 40 mm.

La figure 3.23 indique la fonction de perte influe sur la précision des estimations
obtenues. En effet, 'EKF ajusté par le C NNy 4 (en rouge) présente les scores les plus
faibles et les taux d’erreurs les plus importants pour I'estimation de ’angle et de la vitesse
de roulis. Ainsi, cette fonction de perte n’est pas adaptée a l'estimation de I'angle de
roulis et de la vitesse de roulis d’un projectile de 40 mm comme cette fonction est préférée
lorsque les données comprennent des valeurs aberrantes. A l'inverse, les EKF ajustés par

les réseaux C NN (en bleu) et C'NNpguper (en vert) présentent des résultats semblables,
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bien que la perte d’Huber semble légerement dégrader les estimations de I'angle et de la
vitesse de roulis par rapport a I’EKF entrainé avec le CNN.

Les résultats présentés dans cette partie révelent que le réglage dynamique de la ma-
trice de covariance du bruit de mesure d'un EKF ne permet pas d’optimiser 1’estimation
de I'angle et de la vitesse de roulis d'un projectile de 40 mm par rapport a un EKF avec
une matrice de covariance constante. Toutefois, 'EKF ajusté par le CNN ne dégrade pas
les estimations. De plus, malgré différentes formes de la matrice de covariance du bruit et
différentes fonctions de perte, aucune méthodes n’a permis de surpasser ’'EKF sans réseau
de neurones pour l'estimation de I'angle et de la vitesse de roulis. Une piste d’explication
est que ce filtre de Kalman est peu optimisable du fait que les valeurs de covariance sont

suffisamment ajustées et qu’il est difficile d’améliorer ces résultats déja existants.

3.4.2 Application a un IEKF corrigé par les vitesses GPS

D’apres les résultats rapportés dans ce chapitre, le réglage de la covariance du bruit de
mesure d'un Imp.RIEKF permet d’optimiser principalement les estimations des positions
et des vitesses d'un projectile contrairement a un EKF ajusté par un CNN qui ne permet
pas de réduire les erreurs d’estimation de l'angle et de la vitesse de roulis d’un projectile.
Afin d’expliquer les performances obtenues sur 'EKF et pour vérifier si des tirs tendus
ou l'estimation d'un angle avec de fortes variations ne sont pas les causes de ces faibles
performances, un LIEKF (Left-Invariant Extended Kalman Filter) dont la matrice de
covariance du bruit de mesure est ajustée dynamiquement par un CNN est implémenté.
Le LIEKF utilisé vise a estimer les positions, les vitesses et les angles d’Euler d’un mortier
de 120 mm a partir des mesures des accélérometres et des gyrometres embarqués dans la
munition ainsi que de la vitesse mesurée par un GPS. Les données BALCO ne produisant
pas de mesures GPS, les vitesses sont générées d’apres les vitesses de référence auxquelles

un bruit est ajouté.

Présentation générale du LIEKF

Comme présenté dans la figure 3.24, le LIEKF (Left-Invariant Extended Kalman Filter)
vise & estimer l'orientation R € SO(3), la vitesse v € R3*! et la position p € R3*! d'un
projectile dans le repere de navigation m a partir des mesures des accélérometres et des
gyrometres effectuées dans le repere capteur s ainsi que de la vitesse du projectile mesurée

par un GPS dans le repere de navigation n.
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ACCELEROMETRES a4
Repére capteur s (IMU)
Xs

GYROMETRES wg

Yb Vs
Xp

Orientation R
Vitesse v
Position p

.

Zp
Repére objet b (centre de
gravité du projectile) ‘

Vitesses GPS ‘

Repére de navigation locale n

FIGURE 3.24 — Principe de fonctionnement du LIEKF (Left-Invariant Extended Kalman
Filter) pour estimer l'orientation, la vitesse et la position d’'un mortier de 120 mm a
partir des mesures des accélérometres et les gyrometres embarqués ainsi que de la vitesse
du projectile mesurée par un GPS.

Dans le cas d’'un IEKF, les biais des capteurs inertiels ne sont pas pris en compte
comme aucun groupe de Lie matriciel ne permet de modéliser ces dynamiques tout en
vérifiant la propriété affine de groupe. Ainsi, les modeles des mesures des capteurs inertiels

sont :
Wy = wg + W, as = as + W, (3.65)

avec W, et a; € R3! le modele de mesure des gyrometres et des accélérometres dans le
repére capteur s, w, et a, € R3*! les mesures des gyrometres et des accélérometres dans

le repére capteur s, et W, et W, € R3*! des bruits blancs gaussiens.

La dynamique d’évolution du projectile en temps continu est donnée par :
R = R[0, — W], o= R(as — W,) +g, p=v (3.66)

avec [.|«x lopérateur linéaire du groupe de Lie SO(3), et g le vecteur gravité.

Le LIEKF vise a estimer, a partir d'une configuration initiale donnée, ’orientation, la

vitesse et la position du projectile représenté par une matrice du groupe de Lie matriciel
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IEKF
SFE5(3) car R € SO(3), v € R¥*! et p € R3*! :
R & p
Xt = |01x3 1 0| € SEx(3) (3.67)
O1xs 0 1

Le systeme d’évolution associé aux états x; s’écrit sous forme matricielle telle que :

R[@,)« Ras+g 0 R 0 p||[Wulx Wa 05
Xt = | Oixs 0 0] —|0ix3 1 0] |Oixs 1 0
O1x3 0 0 Oixs 0 1] | O1xs 0 1

= fut(it) - Xtﬁg(@t)

(3.68)

L’application f,,(.) (3.68) est affine de groupe. Par conséquent, d’apres le théoreme 2.2.1
(Dynamique d’erreur autonome), la dynamique d’erreur invariante est indépendante des

états du systeme.

L’erreur invariante a gauche associée aux états x; (3.67) est évaluée telle que :

~

—1
R v p R v p
e = Xt_lf(t = Oi1x3 1 0 Oi1x3 1 0
~ 3.69
RTR R - R™ R'p—R™p ( )
= O1x3 1 0
01><3 0 1

L’erreur invariante a gauche n,,(3.69) est linéarisée sur I'espace euclidien associé tel

T
que Derreur linéarisée & = [fg &gl } € R%*! soit définie par :

[gR]X gv gp
Ny = €xp( &) = expm(Ly(&)) = Isxs + Lg(&) = Isxs + [ 01x3 0 0 (3.70)
01><3 0 0

L’erreur invariante d’orientation 7p, de vitesse 7, et de position 7, sont alors identifiées

et linéarisées de la fagon suivante :

Nr = RTE ~ 13><3 + [fR]x Ny = RT@ - RTU =~ Qo np - RTI/?\_ RTp ~ gp (371)
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Etape de prédiction du LIEKF : la prédiction de I’état et de la matrice de covariance

de l'erreur linéarisée en temps continu est donnée par les équations suivantes :

X = fu(X0)

~ 3.72
%E:Atpt+PtAtT+Qt (3.72)

avec fy,(.) la dynamique d’évolution définie par 1'équation (3.68), et avec A; € R la

matrice d’évolution et Q; € R%%9 la matrice de covariance du bruit de modéle tel que :

_[QS]X O3><3 03><3 Ww
A= | —[as]x —[@s]x  Osxs |, Q= cov(wy) =cov | | W, (3.73)
0O3x3 I3vs  —[Ws)x 03%1

D’apres le théoreme 2.2.1 (Dynamique d’erreur autonome), la dynamique f,,(.) est affine
de groupe(2.19) donc la dynamique d’évolution de 'erreur invariante %Ut est indépen-
dante de l'estimation y;. Cette propriété est vérifiée par la matrice A; (3.73) qui est

indépendantes des états x; estimés.

L’étape de prédiction du LIEKF & temps discret avec At la période d’échantillonnage

des capteurs est alors :

Ryjp—1 = Ry_1jp_rexpsoe) (05, AL)
Uglk—1 = Ug—1fk—1 + (Ek—uk—l&sk + g)At
Dilk—1 = Pi—1jk—1 + Up—1p—1 A + %(f{k*ukquk + g)At?
Pp—1 = @B 1jp1®r’ + Qi

(3.74)

avec @y, = exp,, (A;AL) = 312 (Aﬁt)k et Qp ~ QDT AL.

Etape de mise & jour du LIEKF : les observations considérées pour mettre & jour les
prédictions du LIEKF sont la vitesse du projectile mesurée par le GPS qui sont invariantes

a gauche et qui s’écrivent donc sous la forme :

Yt R v p| (034 W,
Y=|1]|=1]0s 10/ 1 [+]0 (3.75)
0 O1x3 0 1 0 0

T
avec Yy, la vitesse du projectile, d = [ngl 1 0 € R>™, et W, € R*! le bruit de

mesure.
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La matrice de gain de Kalman est définie par ’équation suivante :
Ky = Py H'(HPyj 1 H” + Ny) ™! (3.76)

avec Ny, la matrice de covariance du bruit de mesure modifié tel que Ny, = ﬁ_lcov(Wy) €
R3*3 et H la matrice d’observation telle que H = [ngg I3ys O3X3} € R39,

D’apres la théorie des IEKF, la mise a jour de ’état estimé par un filtre LIEKF est la

suivante :

Rijeer Oke—r D1 | |Erme Eonne Eprk
Wik = Xwprerp (Ku(Rgh Y =0) = [ O 1 0 | [0 1 0 [3.77)
01><3 0 1 01><3 0 1

Donc, la mise a jour des états estimés a partir des observations a temps discret est :

Ry = ék“@—lka\k? U = Rk\k_1€uk|k + Uklp—1,
Prlke = Rje—18pyy, + Prir—1 (3.78)
P = (Ioxg — KipH ) Pyjj—1

Le jeu de données de trajectoires de projectiles BALCO présenté dans la partie (1.5)
de ce document ne dispose pas de mesures GPS. Afin de générer de telles mesures, les

vitesses de référence sont bruitées dans le but de produire des mesures de la forme :

Vzaps VUg,e f va
vyGPS Uyref + Zvy (379)
Vzaps Vzres dw,

avec Ures les vitesses de référence fournies par BALCO et X,,, ¥, et ¥, des distributions

aléatoires normales.

Suivant le méme principe que celui présenté dans la partie (3.3.2), un CNN est en-
trainé pour estimer trois parametres «, 3 et v a partir des vitesses GPS pour moduler la

covariance du bruit de mesure du LIEKF définie telle que :

Oy, X 10 0 0
R = 0 Oy, X 108 0 (3.80)
0 0 oy, X 107
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Résultats préliminaires d’estimation

Les figures 3.25 et 3.26 présentent I'estimation des positions et des angles d’FEuler d’'un
mortier de 120 mm ainsi que les erreurs obtenues par le LIEKF présenté précédemment
sans réseau de neurones (en noir), et le LIEKF dont la matrice de covariance du bruit de

mesure est déterminée par un CNN (en bleu).

Position suivant axe x Erreurs de position suivant 'axe x : P, — Px,er
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[m]
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Il Référence Il LIEKF [ LIEKF et CNN

FIGURE 3.25 — Estimation de la position d’'un mortier de 120 mm et erreurs associées
obtenues par le LIEKF (en noir) et le LIEKF dont la matrice de covariance du bruit de
mesure est déterminée par un CNN (en bleu).

Les figures 3.25 et 3.26 indiquent que le LIEKF (en noir) et le LIEKF ajusté par un
CNN (en bleu) présentent des performances semblables pour I'estimation des positions et
des angles d’FEuler du mortier de 120 mm. Les mémes observations peuvent étre formulées

pour la vitesse. Toutefois, ces deux méthodes d’estimation présentent plusieurs différences.

Performances globales

Afin de visualiser si 'ajustement de la matrice de covariance du bruit de mesure du
LIEKF par un CNN optimise I’estimation des positions, des vitesses et des angles d’Euler,
les figures 3.27 et 3.28 présentent le score Cyeore (3.46) et le taux d’erreur C, (3.47) de 'EKF

ajusté par le CNN (en bleu) et de 'EKF sans réseau de neurones (en noir).
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FIGURE 3.26 — Estimation des angles d’Euler d'un mortier de 120 mm et erreurs associées
obtenues par le LIEKF (en noir) et le LIEKF dont la matrice de covariance du bruit de

mesure est déterminée par un
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FIGURE 3.27 — Criteére Cyeore (3.46) du LIEKF ajusté par le CNN (en bleu) et du LIEKF
(en noir) pour 'estimation de 100 trajectoires de mortiers de 120 mm.

Les figures 3.27 et 3.28 montrent que les performances d’estimation du LIEKF et du

LIEKF ajusté par un CNN sont similaires comme les taux d’erreur C, sont du méme ordre

de grandeur pour chacune des grandeurs. Toutefois, il est intéressant de remarquer que le

réglage dynamique de la covariance du bruit de mesure du LIEKF dégrade ’estimation des

positions p,, p., des vitesses v, et v, et des angles de roulis ¢ et de lacet ¥ contrairement

aux positions, aux vitesses et aux angles suivant I’axe longitudinal. Ainsi, le réglage de la

covariance du bruit de mesure d'un LIEKF présente les mémes constatations que précé-

demment. Dans le cas ou les observations sont fideles, le CNN ne permet pas d’optimiser
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Taux d’erreur €, pour 'estimation des positions, des vitesses et des angles d’Euler d’un mortier de 120 mm
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FIGURE 3.28 — Taux d’erreur C. (3.47) du LIEKF ajusté par le CNN (en bleu) et du
LIEKF (en noir) pour l'estimation de 100 trajectoires de mortiers de 120 mm.

toutes les grandeurs estimées. Toutefois, cette solution permet d’optimiser les estimations

suivant ’axe longitudinal dont les dynamiques associées sont tres faibles.

3.4.3 Application a un cas simple

Afin de vérifier si la méthode de réglage de la covariance du bruit de mesures par un
CNN permet avec certitude de converger vers des valeurs optimales, un filtre de Kalman
linéaire est implémenté dans le cas ou ’ensemble des parametres est connu. Pour cela, sur
un cas d’application simple, un filtre de Kalman linéaire est développé et I’ensemble des

mesures et des parametres de bruit sont connus avec certitude.

ACCELEROMETRE a

) GYROMETRE ®

FILTRE DE KALMAN LINEAIRE

Pasition angulaire p
14 Vitesse angulaire v
Biais du gyrométre b

F1GURE 3.29 — Principe de fonctionnement du filtre de Kalman linéaire implémenté pour
estimer la position et la vitesse angulaire d'un mobile en mouvement suivant un axe a
partir de la mesure de l'accélérometre et du gyrometre.
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Comme illustré sur la figure 3.29, le filtre de Kalman linéaire vise a estimer la position
angulaire p et la vitesse angulaire v d’un mobile en déplacement suivant un axe ainsi que

le biais du gyrometre b a partir des mesures d’un accélérometre et d’'un gyrometre.
La dynamique d’évolution de la position angulaire p et de la vitesse angulaire v ainsi

que du biais du gyrometre b est alors :

d d d
%U = an %p =0+ Wp, %b = Wb (381)

avec W, W, et W, des bruits blancs supposés gaussiens.

L’étape de prédiction en temps discret avec At la période d’échantillonnage est alors :

1 W,
~ = A -~ _ _
Tlk—1 KTk 1|le> . Ae=|At 1 0|, Q=cov||W, (3.82)
Pk;|k_1 = AkPk—1|k—1Ak +Q 0 W,
b

Les observations considérées sont les mesures du gyrometre w et de 'accélérometre a

qui sont modélisées telles que gy = HTpp— + W :

Dl
o 1o a] M .
| |0 1 of [P

br|k—1

W,

W (3.83)

avec W, et W, les bruits des mesures du gyrometre et de 1'accélérometre dont la matrice

de covariance est notée R.

L’étape de mise a jour du filtre de Kalman linéaire est alors :
K = Py HHPyp1H" + R)

R R w
Tklk = Tklk—1 + K ([ - [ak]> , Pk\k = (I — KH)Pk‘k_l
k

(3.84)

Wk

ag

Un jeu de données est généré avec des parametres connus de bruit de capteur. Les
valeurs de la position et de la vitesse angulaire ainsi que le biais du gyrometre sont

identiques pour I’ensemble des trajectoires du jeu de données, de sorte que :

Vyer(t) = m(wt)sin(wt), Pref(t) = —mcos(wt) + ,

. (3.85)
bres(t) = 10t + 20sin(0.1wt).
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Les mesures du gyrometre et de 'accélérometre sont simulées telles que :
W(t) = Vpeg + brep + Wo, x N(0, 1), a(t) = pres + Wa x N(0,1) (3.86)
avec W, et W, les bruits des mesures de chacune des simulations de sorte que :
W, = 0.3k, W, =0.1k (3.87)

avec k 'index de la simulation considérée variant de 1 a 1000.

Quarte méthodes sont comparées pour l'estimation de la position angulaire, de la

vitesse angulaire du mobile ainsi que du biais estimé du gyrometre :

- le filtre de Kalman linéaire dont les valeurs de la matrice de covariance sont
constantes pour chacune des trajectoires et représentent les valeurs exactes, c’est-

a~dire les écarts types des bruits des capteurs tels que :

(3.88)

w2 0
RTrue = [ u ]

0 W2

- le filtre de Kalman linéaire dont les valeurs de la matrice de covariance ¥, et X,

sont fixes pour I’ensemble des trajectoires et déterminées classiquement telles que,

X, 0

3.89
0 %, (3.89)

Resr =

- le filtre de Kalman ajusté par un CNN entrainé pour déterminer les parametres o

et B de la matrice de covariance du bruit de mesure du filtre tel que :

Renn = (3.90)

Y, X 10% 0
0 ¥, X 10°

- le filtre de Kalman ajusté par un CNN entrainé pour déterminer les parametres o

et 4 de la matrice de covariance du bruit de mesure du filtre tel que :

_|lel 0
Ronng, = [O ‘m] (3.91)

La figure 3.30 présente le taux d’erreur C. (3.47) du filtre avec les valeurs exactes (en
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vert), du filtre avec des valeurs constantes (en noir), du filtre ajusté par le CNN d’apres
I'équation (3.90) (en bleu) et du filtre ajusté par le CNN d’apres 'équation (3.91) (en

jaune).

Taux d’erreur €, pour Pestimation de la vitesse et de la position angulaire ainsi que du biais du gyrométre
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16 0,016 1,6
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=, 08 0,008 = 08
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0,4 0,004 0,4
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1] 0 )
Vitesse angulaire Position angulaire Biais

FIGURE 3.30 — Taux d’erreur C, (3.47) du filtre avec les valeurs exactes (en vert), du
filtre avec des valeurs constantes (en noir), du filtre ajusté par le CNN d’apres I’équation
(3.90) (en bleu) et du filtre ajusté par le CNN d’apres 'équation (3.91) (en jaune).

La figure 3.30 montre tout d’abord que le filtre avec les valeurs exactes de covariance
(en vert) présente les moins bonnes performances d’estimation. De plus, les filtres ajustés
par les CNN (en bleu et jaune) et le filtre avec des valeurs fixes de covariance (en noir)
présentent des performances similaires pour l'estimation de la position et de la vitesse
angulaire du mobile ainsi que du biais du gyrometre. Toutefois, la forme de la covariance
définie par I’équation (3.90) semble plus appropriée que celle présentée par I’équation
(3.91). Ainsi, dans le cas du filtre de Kalman linéaire présenté ci-dessus, un CNN permet
de déterminer un ordre de grandeur des valeurs de la covariance du bruit de mesure afin
d’obtenir les meilleures estimations. En effet, le CNN détermine les valeurs diagonales de
la matrice de covariance du bruit de mesure du filtre sous la forme de deux parameétres
strictement positifs comme présenté dans I’équation (3.91). Ainsi, dans ce cas d’applica-

tion, le CNN permet d’identifier des valeurs optimales de covariance.

3.5 Conclusion

Ce chapitre a présenté une méthode de navigation basée sur un filtre de Kalman ou la
matrice de covariance du bruit de mesure est ajustée par un réseau de neurones convolutifs.
Le CNN permet ainsi de déterminer une matrice de covariance variable dans le temps et

adaptée aux phases de vol du projectile.
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Cette méthode d’optimisation est implémentée pour un filtre de Kalman Imparfait
Invariant Etendu & droite qui estime la position, la vitesse et Porientation d’un mortier
de 120 mm a partir des capteurs inertiels embarqués et de la connaissance du champ
magnétique de référence. Les résultats indiquent que cette approche optimise significati-
vement ’estimation des positions et des vitesses de la munition mais n’est pas optimale
pour estimer les angles d’Euler. Par conséquent, deux méthodes de prétraitement des
données qui visent a redimensionner une grandeur sur des plages de variation similaires
sont employées, a savoir, la normalisation des données d’entrée du CNN et la rotation
du repere de navigation. Les résultats obtenus indiquent que la rotation du repere de
navigation permet d’optimiser 1’estimation des trajectoires du projectile contrairement a

la normalisation.

Afin de valider cette méthode d’ajustement de la matrice de covariance du bruit de
mesure d'un filtre, cette approche est employée avec un filtre de Kalman Etendu qui vise
a estimer ’angle et la vitesse de roulis d’un projectile a partir des deux magnétometres
radiaux embarqués. Ce filtre, testé en vol lors de travaux antérieurs, est appliqué a un
projectile de 40 mm caractérisé par un tir tendu. Le réglage de la covariance du bruit
de mesure de ce filtre par un CNN n’améliore pas l'estimation des angles et des vitesses
de roulis. En effet, les performances d’estimation de 'EKF sans réseau de neurones et de
I’EKF ajusté par un CNN sont similaires. Afin d’optimiser ces résultats, plusieurs formes
de la matrice de covariance sont étudiées, notamment ’estimation directe des parametres
diagonaux. Comme précédemment, cette forme de matrice n’a pas permis d’accroitre les
résultats d’estimation des angles et des vitesses de roulis. Les mémes observations sont
formulées concernant 1’étude de l'influence du choix de la fonction de perte lors de la

phase d’entrainement du CNN.

Au vu des résultats obtenus pour le projectile de 40 mm, le réglage de la matrice de
covariance du bruit de mesure par un CNN est implémenté sur un LIEKF qui estime
I'orientation, la vitesse et la position d’un mortier de 120 mm a partir des mesures des
accélérometres et des gyrometres ainsi que de la vitesse du projectile mesurée par un
GPS. De méme que pour 'EKF, I'ajustement de la covariance du bruit de mesure par
un CNN n’a pas permis d’optimiser I'intégralité des grandeurs estimées. Les propriétés

d’observabilité des filtres peuvent également induire ces résultats.

Les résultats obtenus par 'EKF et le LIEKF permettent d’affirmer que le type de
projectile étudié n’est pas l'origine des faibles performances d’estimation obtenues par la
solution proposée. De plus, I'lmp.RIEKF, 'EKF et le LIEKF sont trois filtres dont au
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moins I'un des modeles est non linéaire. Afin de vérifier si la nature des modeles influe sur
la précision de la solution proposée, cette approche a été testée sur un filtre de Kalman
linéaire. Les résultats obtenus montrent que dans le cas d’application de ce filtre, le CNN
converge globalement vers des valeurs optimales de covariance.

La solution proposée dans ce chapitre est basée sur des réseaux de neurones convolutifs.
Ce type de réseau exploite les propriétés spatiales des données en entrée. Il s’agit a présent
d’exploiter les caractéristiques temporelles des données inertielles afin de déterminer les

trajectoires des projectiles.
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CHAPITRE 4

ESTIMATION DE LA TRAJECTOIRE D’UN
PROJECTILE PARUN LSTM
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4.1 Introduction

Comme présenté dans le chapitre 1, la navigation des projectiles exploite principale-
ment les mesures de 'IMU (Inertial Measurement Unit) et du récepteur GNSS (Global
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Navigation Satellite System) en raison des diverses contraintes imposées au systeme. Ces
mesures sont ensuite combinées par des filtres de Kalman [32]-[35] pour estimer la trajec-
toire du projectile. Néanmoins, les signaux GNSS sont de plus en plus exclus en raison de

leurs indisponibilités et de leurs vulnérabilités face & des conditions hostiles [13]-[17].

Des réseaux de neurones sont en mesure de pallier aux limitations de ces signaux.
Plusieurs approches peuvent étre envisagées notamment la navigation de bout-en-bout
[87]-[94], qui vise & remplacer tous les modeles mathématiques de navigation par des
réseaux de neurones. Par conséquent, ce chapitre étudie une méthode d’estimation de la
trajectoire des projectiles basée exclusivement sur I'TA, dans un environnement sans GNSS

en utilisant uniquement les mesures de 'IMU et des parametres connus de la munition.

En considérant une trajectoire comme une série temporelle, I'TA fournit des approches
intéressantes pour son estimation. La prédiction de séries temporelles est généralement
basée sur les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks - RNN) [122]-
[124], qui sont une classe de réseau de neurones capable de mémoriser les données passées
pour prédire les données futures. C’est pourquoi, les RNN sont particulierement bien
adaptés a la prédiction de séries temporelles, particulierement le Long Short-Term Memory

(LSTM) [122]-[124], pour ses facultés de mémorisation des informations passées.

Ce chapitre se focalise sur une méthode de navigation basée exclusivement sur 1'TA.
Des LSTM sont entrainés pour estimer les trajectoires des projectiles a partir des mesures

IMU et des parametres connus de la munition. Les objectifs de ce chapitre sont :

— d’étudier dans quelles mesures des réseaux de neurones peuvent remplacer tous les
modeles mathématiques habituellement employés pour la navigation des projectiles
et de visualiser comment 1'TA modélise les différentes dynamiques et contraintes
liées a ces systemes. Pour cela, les trajectoires des projectiles sont estimées par des
LSTM (Long Short-Term Memory) a partir des mesures de I'IMU embarquée, de
la connaissance du champ magnétique de référence, des parametres de lancement
de la munition et d’un vecteur temporel.

— d’appliquer cette solution de navigation a plusieurs projectiles afin de déterminer
les limites de cette approche. Pour cela, les trajectoires balistiques d’un mortier de
120 mm et d'un obus de 155 mm et les tirs tendus d’un projectile de 40 mm et
d’un Basic Finner sont estimés par plusieurs LSTMs.

— d’évaluer l'influence de plusieurs méthodes de prétraitement des données d’entrée
et 'impact des différents modeles d’erreurs des capteurs inertiels sur la précision

des estimations.
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Tout d’abord, la partie (4.2) présente le principe de fonctionnement des réseaux de
neurones récurrents, particulierement celui des LSTMs (Long Short-Term Memory). Puis,
la partie (4.3) détaille les caractéristiques des LSTMs entrainés pour estimer les trajec-
toires des projectiles. Enfin, les parties (4.4) et (4.5) analysent les résultats d’estimation
des trajectoires d’'un mortier de 120 mm, d’un obus de 155 mm, d’un projectile de 40 mm

et d'un Basic Finner par un LSTM.

4.2 Les réseaux de neurones récurrents

Cette partie présente le principe de fonctionnement général des réseaux de neurones
récurrents (Recurrent Neural Network - RNN), du Vanilla RNN, la forme la plus simple
des RNN;, ainsi que celui des LSTM (Long Short-Term Memory).

4.2.1 Les RNN pour la prédiction de séries temporelles

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une classe de réseaux de neurones com-
posés de plusieurs cellules RNN dont les connexions sont caractérisées par des boucles de
rétroaction. En effet, la sortie d’'une cellule RNN est interconnectée a la cellule suivante
pour produire une estimation. Ces connexions permettent ainsi aux RNN de mémoriser

des informations passées. C’est pourquoi, les RNN sont parfaitement adaptés au traite-

" . ) ,
oo == - .

Séquence d’entrée r~ T T e e

Couches récurrentes ‘

Couches connectées

FIGURE 4.1 — Principe de fonctionnement d’un réseau de neurones récurrents.
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ment de séquences temporelles et sont principalement employés pour la reconnaissance
automatique de la parole, la traduction automatique et pour la prédiction de séries tem-
porelles [122]-[124].

Le principe de fonctionnement d’un réseau de neurones récurrents est schématiquement
illustré dans la figure 4.1. Ainsi, une séquence d’une série temporelle est transmise en
entrée d’une couche RNN, composée de plusieurs cellules interconnectées entre elles, qui
vont prédire un vecteur. Ces données sont ensuite transmises a des couches entierement

connectées, comme dans tous réseaux de neurones, afin de réaliser la fonction souhaitée.

Données d’entrée d’un RNIN

Les données d’entrée d’un réseau de neurones récurrents sont une série temporelle.
Pour cela, une fenétre glissante se déplace sur les données dans le sens de parcours des
signaux. Cette fenétre est ensuite transmise en entrée du RNN. Ainsi, & chaque pas de
temps, un réseau de neurones récurrents considere comme donnée d’entrée une séquence
r = |20, 71, ...,2;] € R™*F de longueur 7, et ot chaque donnée d’entrée z; comprend F

caractéristiques nécessaires a décrire ces données.

Fonctionnement d’un RNN

La figure 4.2 représente un RNN afin de mettre en évidence les connexions récurrentes.

[ femetmies) (%) (5 =) =)

o= emem e

[ sotiey=lhohyhd | [ no ] [ n ) [ np ] @

FIGURE 4.2 — Réseau de neurones récurrents : représentation many-to-many.

Un RNN est composé de plusieurs cellules interconnectées entre elles. Au pas de temps
i € [0, 7], la i-éme cellule estime une sortie y a partir de I'entrée courante x; et de la sortie
de la cellule RNN précédente h;_1, appelée I'état caché. Ainsi, a travers les informations
contenues dans 1’état caché h;_1, le RNN mémorise les informations pertinentes passées a

court terme.
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Suivant le type d’application souhaitée, la taille de la séquence des prédictions y;
differe. Les deux architectures les plus utilisées sont ’architecture many-to-many et 1’ar-
chitecture many-to-one.

Dans le cas d'un RNN many-to-many, illustré dans la figure 4.2, le réseau prédit une
séquence de y = [hg, hq, ..., h;] & partir des données d’entrée = = [zg, 21, ..., z,]. Cette
représentation est généralement utilisée pour la traduction.

Dans le cas d'un RNN many-to-one, illustré dans la figure 4.3, le réseau prédit y a partir
d’une séquence d’entrée x = [z, x1, ..., x;|. Cette représentation est fréquemment utilisée

pour la classification et les problemes de prédiction.

[, 0 ) (5O =)

e | i | ;|

[ Sortie y J [ Y

FIGURE 4.3 — Réseau de neurones récurrents : représentation many-to-one.

Pour la prédiction de séries temporelles, il existe essentiellement trois types d’architec-
tures : le Vanilla RNN, la forme la plus simple des réseaux récurrents mais qui présente
plusieurs limitations, le LSTM (Long Short-Term Memory) et le GRU (Gated Recurrent
Unit), extensions du Vanille RNN permettant & la fois de gérer la mémoire a court et a
long terme [122]-[124].

Le Vanilla RNN

Le Vanilla RNN, illustré dans la figure 4.2, est la structure la plus simple des réseaux
récurrents. Pour prédire y; au pas de temps i, le Vanilla RNN utilise ’entrée courante z;
et I’état caché h;_; a I'instant précédent, contenant les caractéristiques passées au pas de
temps précédemment. De ce fait, le Vanilla RNN mémorise uniquement les informations
passées a court terme. De plus, lors de la phase d’apprentissage, le Vanilla RNN souffre
de problémes de disparition et d’explosion de gradient [122], [125], [126] :

- dans le cas de la disparition du gradient, la rétropropagation de la derniere couche
a la premiere couche conduit a une réduction du gradient. Ainsi, les poids de la
premiere couche ne sont plus mis a jour pendant 'apprentissage et le Vanilla RNN

n’apprend aucune fonctionnalité.
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- dans le cas de l'explosion du gradient, ces derniers deviennent de plus en plus
importants, entralnant ainsi des mises a jour des poids importantes et causant
potentiellement la divergence du réseau.

Afin de surmonter le probleme de mémorisation a long terme et le probleme de rétropro-
pagation du gradient lors de la phase d’apprentissage, des cellules mémoire gérées par des
portes sont ajoutées au Vanilla RNN, formant ainsi les LSTM et les GRU [122].

4.2.2 Extension du RNN simple : le Long Short-Term Memory

Un Long Short-Term Memory (LSTM) est une extension du Vanilla RNN qui per-
met de résoudre les problemes de disparition et d’explosion du gradient lors de la phase
d’apprentissage, ainsi que de mémoriser des informations passées a court terme et a long
terme. Pour cela, comme présenté dans la figure 4.4, une cellule mémoire est ajoutée en
plus de I'état caché et les informations sont gérées par des portes afin de mémoriser les

informations passées a long terme [122]-[124].

Porte. Porte d'entrée Porte de sortie
d'oubli
Ce—2 ] [— Ct—1 ) ) [ o
fi
he—y — — hey ‘ fe B
Cellule LSTM
s X Xt+1

FIGURE 4.4 — Principe de fonctionnement de la cellule LSTM composée de trois portes
avec x; 'entrée a l'instant courant, h;_; ’état caché a I'instant précédent, et ¢;_; 1’état
de la cellule mémoire a l'instant précédent.

Cellule mémoire et état caché du LSTM

Comme pour le Vanilla RNN, une séquence & = [xg, 1, ..., ;] € R™F est transmise
en entrée du LSTM composé d'une succession de cellules LSTM interconnectées, pour
prédire une séquence de sortie y = [ho, hy, ..., hr].

Ainsi, une cellule LSTM utilise trois données d’entrée pour prédire une sortie h; : la
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donnée d’entrée x; a l'instant courant, ’état caché h;_, a 'instant précédent et la cellule
mémoire ¢;_q a I'instant précédent. L’état caché h;_; mémorise les informations passées a

court terme et la cellule mémoire ¢;,_; mémorise les informations passées a long terme.

Principe de fonctionnement d’une cellule LSTM

Comme le montre la figure 4.4, une cellule LSTM est composée de trois portes afin de
gérer efficacement les informations a mémoriser dans 1’état caché et la cellule mémoire :

- la porte d’oubli (forget gate) filtre, a travers une fonction sigmoide o(.), les données

contenues dans la concaténation de x; et h;_;. Les données sont oubliées pour les
valeurs proches de 0 et sont mémorisées pour les valeurs proches de 1. Le modele

de la porte d’oubli est :
Jo = o(Wy.[hy—1, 2] + by) (4.1)

- la porte d’entrée (input gate) extrait les informations pertinentes de [h;_1, 2] en

appliquant une fonction sigmoide o(.) et une fonction T'anh(.). La porte d’entrée

est représentée par :
it = o(Wilhir,m] +bp),  Cp = tanh(We.[hi_1, 2] + be) (4.2)

La cellule mémoire ¢; est mise a jour avec la porte d’oubli et la porte d’entrée pour

mémoriser les données pertinentes :
Ct = ft X i1 + 1 X Ct (43)

- la porte de sortie (output gate) définit le prochain état caché h; contenant des in-

formations sur les entrées précédentes. L’état caché h; est mis a jour avec la cellule
mémoire ¢;, I’état caché h;_; et la donnée d’entrée z;. Le modele de la porte de
sortie est :

he = o(Wh.[hi—1, x¢] + br) X tanh(c;) (4.4)

avec W et b, les différentes matrices de poids de porte et biais.

Il existe plusieurs variantes au principe de fonctionnement du LSTM présenté précé-
demment, tel que [92], [127] :

- le LSTM bidirectionnel, formé par un empilement de deux couches LSTM classiques
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et présenté dans la figure 4.5. La premiere couche LSTM traite la séquence d’entrée
dans le sens de propagation du signal, alors que la seconde couche LSTM traite la
séquence d’entrée dans le sens inverse du sens de propagation du signal. Les sorties
des deux couches LSTM sont ensuite combinées pour produire la sortie désirée.

Cette architecture présente I'avantage de traiter simultanément des informations
passées et futures et est principalement utilisée pour I’analyse et le traitement du
langage. Toutefois, cette architecture, plus complexe qu'un LSTM, est difficilement

applicable en temps réel.

FIGURE 4.5 — Principe de fonctionnement d’'un LSTM bidirectionnel.

- le LSTM encodeur-décodeur, formé de deux LSTM, et présenté dans la figure 4.6.
Le premier LSTM, I'encodeur, parcourt la séquence d’entrée et prédit un vecteur
de sortie. Le second LSTM, le décodeur, est alimenté par le vecteur de sortie de
I’encodeur pour prédire une sortie. Ce type d’architecture est principalement utilisé

pour la traduction automatique.

Applications des LSTM pour la prédiction de séries temporelles

Les LSTM sont couramment utilisés pour la navigation, comme la prédiction de la
trajectoire d’avions [87], [93], de véhicules terrestres [92], de routes maritimes [89] ou de

mouvements humains [90], [91]. Actuellement, peu de travaux sont réalisés pour 'estima-
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FIGURE 4.6 — Principe de fonctionnement d’un LSTM encodeur/décodeur.

tion de la trajectoire d’'un projectile. Il est cependant intéressant de mentionner [94] qui
estime la trajectoire d'un projectile par un LSTM entrainé a partir de mesures radars

incompletes et bruitées.

4.3 Caractéristiques d’estimation de la trajectoire d’un

projectile par un LSTM

Cette partie présente les LSTMs entrainés pour estimer les trajectoires des différents
projectiles étudiés dans ce chapitre, les données d’entrée et de sortie considérées, ainsi que

les méthodes de prétraitement des données d’entrée.

4.3.1 Formulation du probléeme

Le LSTM estime la trajectoire d’'un projectile a partir des capteurs inertiels embarqués
et des parametres connus de la munition. La finalité est que le LSTM fournisse, tout
comme un récepteur GNSS, des informations de positionnement absolu, mais sans partager
les limitations de ces mesures, et tout en produisant une solution de navigation a la méme

fréquence que les capteurs inertiels.
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LONGUEUR DE LA SEQUENCE T
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— ol - PREDICTIONS

FiGURE 4.7 — LSTM pour l'estimation de la trajectoire d’un projectile.

Comme le montre la figure 4.7, les prédictions du LSTM au temps k sont obtenues a
partir de données d’entrée tridimensionnelles de taille (Baten sizes Seq tens In Features)s avec
Biten size le nombre de séquences considérées, Seq jen le nombre de pas de temps dans la

séquence et I, peatures 1€ nombre de caractéristiques décrivant chaque pas de temps.

Données d’entrée

En se basant sur le jeu de données de trajectoires de projectiles BALCO présenté dans
la partie (1.5), le nombre de caractéristiques d’entrée décrivant chaque pas de temps est
de 16, de sorte que I, peatures = (M, P, T) € R avec :

- M € R'? les données inertielles comprenant :

- les mesures IMU ou IMU DYN dans le repere capteur s, c’est-a-dire les mesures
des accélérometres a, € R3*!, des gyrometres w, € R3*! et des magnétometres
hy € R3*1. Suivant 'application souhaitée, les deux modeles d’erreur des cap-
teurs inertiels produisant les mesures IMU ou IMU DYN sont considérés.

- le champ magnétique de référence h,, € R3**! dans le repére local de navigation
n, constant pendant la durée de vol du projectile.

- P € R3 les parameétres de vol spécifiques a la munition considérée.
Dans le cas d’'un mortier de 120 mm ou d'un Basic Finner, les trois parametres

de vol sont I'angle de braquage des ailettes, la vitesse initiale en sortie de canon et
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I’angle d’élévation du canon. Dans le cas de 'obus de 155 mm ou du projectile de
40 mm, les trois parametres de vol sont le roulis initial, la vitesse initiale en sortie
de canon et 'angle d’élévation du canon.

- T € R! le vecteur temps évalué tel que T = kA, avec k le pas de temps considéré,

et A; la période d’échantillonnage des capteurs inertiels.

Données de sortie

Plusieurs LSTM sont entrainés et different en fonction des caractéristiques de sortie
apprises. En effet, a partir des données d’entrée de taille (Baten sizes Seq tens In Features)s 168
LSTM estiment un vecteur de sortie de taille (Baten sizes Out Features) OU Out Features TePré-
sente le nombre de caractéristiques de sortie. Selon le LSTM considéré, les caractéristiques
de sortie Oyt Features SONt 9 ou 3 de sorte que :

- LSTM 41, estime 9 caractéristiques de sortie : la position p € R3, la vitesse v € R3
et les angles d’Euler U € R? dans le repére de navigation n.
- LSTMppgs estime 3 caractéristiques de sortie qui sont les positions du projectile
p € R3 exprimées dans le repére de navigation n.
- LSTMy g, estime 3 caractéristiques de sortie qui sont les vitesses du projectile
v € R? exprimées dans le repére de navigation n.
- LSTMang estime 3 caractéristiques de sortie qui sont les angles d’Euler du pro-
jectile ¥ € R? dans le repére de navigation n.
Ces quatre types de LSTM permettent d’identifier si une grandeur telle que 'orienta-
tion peut étre apprise indépendamment des autres ou si les positions, les vitesses et les

orientations sont nécessairement corrélées pour le LSTM.

Détails des entrainements

La perte entre la prédiction du LSTM et les données de référence est évaluée avec
I'erreur quadratique moyenne (Mean Squared Srror - MSE) définie telle que :

n

1
MSE = =" (Xyef — Xrsrm)” (4.5)

i=1

avec X,.s les positions, les vitesses et/ou les angles d’Euler de référence fournis par
BALCO, et Xpgra les grandeurs estimées par le LSTM. L’algorithme d’optimisation
employé est l'algorithme d’optimisation d’Adam [51].
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

4.3.2 Prétraitement des données d’entrée

Deux méthodes de prétraitement des données d’entrée du LSTM ont été mises en
place; la normalisation des données d’entrée et la rotation du repeére de navigation. Ces
deux méthodes, présentées au chapitre 3, redimensionnent chaque composante d'un vec-

teur sur des plages de variation similaires.

Normalisation des données d’entrée

La normalisation des données d’entrée d’un réseau de neurones redimensionne les
données sur des plages de variation similaires en préservant la méme distribution et les

mémes ratios que les données d’origine mais conduit a une perte d’information.

La normalisation semble nécessaire comme les plages de variation des données d’entrée
I, peatures = (M, P,T) sont disparates. Par exemple, la plage de variation du vecteur
temps d’une trajectoire de mortier de 120 mm est d’environ [0;27] s contrairement aux
données inertielles qui sont bornées par les limites des capteurs tels que +5 m/s* pour
laccélérometre triaxial. Ainsi, la normalisation redimensionne ces valeurs sur des plages

de variation semblables.
Deux types de normalisation sont étudiés :

o La normalisation Min/Maz, notée M M(.), définie telle que :

T — Tmin
Ty = i (4.6)
Lmaz — Lmin

avec Tpar €t Tin le maximum et le minimum de la grandeur z a normaliser.
o La normalisation STD, notée ST D(.), définie telle que :

x N
rsTpD — H (47)
g

avec x la quantité a normaliser, p sa moyenne et o son écart type. Ainsi zgrp est

une quantité avec une moyenne nulle et un écart type de un.

L’impact de la normalisation des données d’entrée du LSTM sur la précision des es-
timations est étudié en normalisant 1’ensemble des caractéristiques d’entrée ou en nor-
malisant chacune des caractéristiques d’entrée. Ainsi, les facteurs de normalisation x,,,,

Tomin, e €t 0, sont calculés sur le jeu de données d’entrainement et sont fixes pour I'en-
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4.8. Caractéristiques d’estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

tralnement et le test du réseau tel que :

Lmax = Nslim Zivzsim max {Xz} ) Tmin = ﬁ vazsim min {Xz} (48)

im

o= - St n (), 0r = 5o X" o (xa) (4.9)

avec Ny, le nombre de simulations dans le jeu de données d’apprentissage et avec y; les
quantités considérées de la simulation n® i, qui sont x; = {,/\/l P T } dans le cas de la
normalisation pour I’ensemble des caractéristiques d’entrée, et y; = M ou x; = P ou

x; = T dans le cas de la normalisation pour chacune des caractéristiques d’entrée.

Rotation du repeére de navigation

La seconde méthode de prétraitement est la rotation du repere local de navigation n,
présentée au chapitre précédent. Pour cela, le repére local de navigation n est pivoté d’un
angle fixe 4, afin que les trois composantes d’un vecteur z., € R**! exprimé dans le repére
local de navigation tourné n., aient des plages de variation similaires. La rotation du repere
de navigation permet au LSTM d’estimer de facon équivalente les trois composantes d’'un
vecteur dont au moins une des composantes est de tres faible amplitude par rapport aux
deux autres. Cette méthode est mise en place notamment pour améliorer 'estimation
de la position p, d'un projectile qui est en moyenne 1000 fois moins importante que les

positions suivant les deux autres axes.

Comme présenté dans la figure 4.8, toutes les grandeurs définies initialement dans le
repere local de navigation m sont exprimées dans le repere local de navigation tourné n.,.
Lors de la phase d’apprentissage, le LSTM prédit les trajectoires dans le repere local de
navigation tourné n,. Ces estimations sont ensuite comparées aux données de référence
également exprimées dans le repere local de navigation tourné n., afin de rétropropager
la perte et mettre a jour les parametres du réseau. Lors de la phase de test, les LSTM
estiment les trajectoires dans le repere local de navigation tourné n., puis, par la rotation

inverse, ces estimations exprimées dans le repere local de navigation initial n.

L’angle « est fixe pour toutes les trajectoires du jeu de données et est le méme pour
exprimer les positions, les vitesses et les angles. Il est déterminé afin d’obtenir des plages

de variation similaires pour les trois positions et par conséquent, pour les trois vitesses.
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ENTRAINEMENT TEST

I'n Features = (M, P, T) I'y Features = (M, P, T)

Estimations dans le
repére de navigation
A . J
tourné ny : py, vy, 1y

Estimations dans le repére de navigation tourné
. ]
Ny @ Py, Uy, 4 %

Grandeurs de référence Rotation inverse
dans le repére de
navigation tourne My : Estimations dans le repére de navigation 1t :
PreF v Vrer y» Vrery p,v, ¥

FI1GURE 4.8 — Entrainement du LSTM avec la rotation du repere de navigation.

4.4 Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120

mm par un LSTM : résultats et analyse

Cette partie présente les résultats d’estimation de la trajectoire d’un mortier de 120
mm par un LSTM. A cette fin, une premiére section est consacrée & I'étude de I'influence
de la normalisation et de la rotation du repere de navigation sur la précision des esti-
mations pour un petit entrainement. La deuxieme section se concentre sur la validation
des performances d’estimation du LSTM sur un grand ensemble de données, en analysant
particulierement I'impact du modele d’erreur des capteurs inertiels sur les estimations.

Les performances des différents LSTM sont évaluées par rapport a un algorithme de
navigation classique : un Dead Reckoning [4]. Un algorithme de Dead Reckoning vise &
intégrer les mesures du gyrometre w, et de I'accélérometre a, effectuées dans le repére

capteur s pour estimer a chaque instant discret k :

Ry, = Rp_1[wp, A¢]x (4.10)
Vg, = Up—1 + (Rk_labk + g) At (411)
Pr = Pr—1 + V1 + 5 (Ri—1ap, + g) A? (4.12)

avec Ry, € SO(3) la matrice de rotation du capteur s au repere local de navigation n
déterminée par les angles d’Euler du projectile, g € R3*! le vecteur de gravité constant
pour la durée de vol du projectile, p, € R3*! et v, € R3*! respectivement la position et

la vitesse du projectile, et [.]x un opérateur SO(3) défini dans la partie (2.2.1).
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4.4. Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm par un LSTM : résultats et analyse

4.4.1 Impact de la normalisation et de la rotation du repére de

navigation sur la précision des estimations

Pour étudier I'influence de la normalisation Min/Max MM/(.) et ST D(.) ainsi que
I'influence de la rotation du repere local de navigation sur la précision des estimations, les
réseaux LSTMarpp, LSTMpos, LST My et LSTMang présentés dans la partie (4.3)

sont déclinés en 8 versions détaillées dans le tableau 4.1.

TABLE 4.1 — Spécifications des versions : Influence de la normalisation des données d’en-
trée du LSTM et de la rotation du repere de navigation.

NOM NORMALISATION ROTATION
%} Non Non
Vo | MM(T), MM(M), MM(P) Non
V3 MM(T,M,P) Non
Vi | STD(T),STD(M),STD(P) Non
Vs STD(T, M,P) Non
Vi Non Oui
Vz MM(T, M,P) Oui
Vs STD(T, M,P) Oui

Les réseaux LSTMarr, pos, VEL, ANG, v;_s Sont entrainés sur un jeu de données d’en-
trainement composé de 100 simulations de trajectoires de mortier de 120 mm, un jeu de
données de validation composé de 10 simulations et un jeu de données de test composé
de 20 simulations, générées par BALCO présenté dans la partie (1.5). Les réseaux sont
entrainés d’apres les données d’entrée (M, P, T) décrites dans la partie (4.3) et avec le
modele de capteurs inertiels produisant les données IMU. La taille du batch est de 64
et la taille de la séquence d’entrée est de 20 pas de temps pour capturer suffisamment
de dépendances a long terme sans dépendre du bruit des mesures. Les réseaux sont mis
a jour par l'algorithme d’optimisation d’Adam [51] et la perte est évaluée avec l'erreur
quadratique moyenne définie par I’équation (4.5).

Les hyperparametres d’entrainement des réseaux LSTMarr, pos, vEL, ANG, vi_g SOnt 1é-

sumés dans le tableau 4.2.
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

TABLE 4.2 — Caractéristiques d’entrainement de LSTMarr, pos, vEL, ANG, vi_g SUr des
trajectoires de mortier de 120 mm.

Jeu de données d’entrainement : 100 simulations
Jeu de données Jeu de données de validation : 10 simulations
Jeu de données de test : 20 simulations
Batch size 64
Caractéristiques des Seq len : 20 pas de temps
données d’entrée Données d’entrée : I, Features = (M,P,T) € R16
avec les données IMU.
Caractéristiques Fonction de cofit : Mean Squared Error (MSE)
d’entrainement Algorithme d’optimisation : Adam
Taux d’apprentissage : le?

Résultats préliminaires d’estimation d’une trajectoire de mortier de 120 mm

Les figures 4.9 - 4.11 présentent la position, la vitesse et les angles d’Euler estimés
ainsi que les erreurs associées pour une trajectoire de mortier de 120 mm de ’ensemble de
test. Pour des raisons de lisibilité, trois méthodes d’estimation sont d’abord comparées :

- Talgorithme de Dead Reckoning (4.10) - (4.12),
- LSTMaprryv, (sans normalisation et sans rotation du repere local de navigation),
- LSTMaprr v, (sans normalisation et avec la rotation du repere local de navigation).

Comme le montrent les figures 4.9 et 4.10, les positions et les vitesses estimées par les
LSTM sont nettement plus précises que celles du Dead Reckoning. Concernant I’estimation
de l'orientation du projectile (figure 4.11), les LSTM ne sont précis que pour estimer I’angle
de tangage 0 et I'angle de lacet 1. Les erreurs dans I'estimation de ’angle de roulis ¢ par
les LSTM sont dues a la vitesse de rotation du mortier. Les LSTM ne parviennent pas a
capturer pleinement toutes les variations d’angle de roulis. De plus, selon les figures 4.9
et 4.11, la rotation du repere local de navigation améliore ’estimation de la position et
de la vitesse du projectile mais dégrade légerement l'estimation de 'angle de tangage 6
(figure 4.11).

Analyse sur ’ensemble des données de test

Afin de valider les observations précédentes, LSTMarL pos, VEL, ANG, v;_s SOnt éva-

lués sur I'ensemble du jeu de données de test selon deux criteres basés sur l'erreur qua-
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4.4. Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm par un LSTM : résultats et analyse

Estimation des positions d’'un mortier de 120 mm

Position suivant 'axe x : p,, Erreurs de position suivant Faxe x : Py — Px,.;
4000 200
-E 2000 é 100
0 ) —
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Position suivant Vaxe y Py Erreurs de position suivant l'axe y : Py — Py.s
50 50
E. 25 é 25
o 0 i
(I) !Ii 1‘0 1‘5 2‘() 2‘5 (I) !Ii 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5
Position suivant laxe z : p, Erreurs de position suivant 'axe z : b, — Pz.f
- | 40
E‘ 500 'g 20
0 o T = —
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Temps [s] Temps [s]
[ I Référence [l Dead Reckoning Il STV ALL VL LSTM ALL V ]

FIGURE 4.9 — Position estimée et erreurs associées [m] obtenues par le Dead Reckoning
(vert), LSTMarr, v, (bleu), LSTMayr, vy (jaune) et la position de référence (rouge).

Estimation des vitesses d’'un mortier de 120 mm

Vitesse suivant l'axe x : v, Erreurs de vitesse suivant axe x : U, — L.
T 101 T
£ E
— 125
04 s S e S e —
(Il .‘; lb 1‘5 2‘0 2‘5 6 .‘I) 1‘0 1‘5 2‘0 25
Vitesse suivant l'axe y : vy Erreurs de vitesse suivant l'axe y :93, = Uyper
E E
04 [ I 4 e
0 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25
Vitesse suivant l'axe z : v, Erreurs de vitesse suivant l'axe z : U, — Vzror
2.5
- v e
~ ~ o0 — —_—
E E T—
-2.5 \

Temps [s] Temps [s]

l I Référence [l Dead Reckoning Il LsT™M ALL V1 LSTM ALL V ]

FIGURE 4.10 — Vitesse estimée et erreurs associées [m/s] obtenues par le Dead Reckoning
(vert), LSTMarr, v, (bleu), LSTMarr, vy (jaune) et la vitesse de référence (rouge).
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Estimation des orientations d’'un mortier de 120 mm
Angle de roulis : ¢

i

Angle de tangage : 6

Erreurs d’angle de roulis : {ﬁ Pref

i o AL LALLM
1111111} e~ afnllllllllnmlhln.nﬂ‘ﬂh i

20 25
Erreurs d angl'e de tangage 0— Orer

0.5 0.2
T ool )
E ~ £
0.5 4 - 0.0 4 -

0 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25
Angle de lacet : Erreurs d‘ angle de lacet : ) — 1, ef

__ 001 0.0 e s e -
E B
— -0s5 — =05

0 5 10 15 20 25 o 5 10 1 20 25

Temps [s] Temps [s]
[ Il Référence [l Dead Reckoning Il LSTM ALL V1 LSTM ALLV

FIGURE 4.11 — Orientation estimée et erreurs associées [rad] obtenues par le Dead Re-

ckoning (vert), LSTMarr, v, (bleu), LSTMyupr, v, (jaune) et orientation de référence
(rouge).

dratique moyenne (Root Mean Square Error - RMSE) définie comme suit :

N
RMSE, :J Z Thres — T1)° (4.13)

avec 7 la quantité estimée, z,.s la référence et IV le nombre d’échantillons de la simulation.

Les deux critéres d’évaluation sont :

- le taux de réussite C; qui représente le nombre de trajectoires ou la RMSE du
LSTM considéré est strictement inférieure a celle du Dead Reckoning :

Nsim

Cl = Z RMSELSTM < RMSEDR (414)
k=1

- le taux d’erreurs Co qui représente le pourcentage d’erreur d’estimation du LSTM
considéré par rapport aux erreurs du Dead Reckoning, évalué tel que :

100 sz” RMSELsrm

Co =
*" Nym = RMSEpsry + RMSEpg

(4.15)

avec N, le nombre de simulations dans le jeu de données de test.
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Les figures 4.12 - 4.14 présentent le taux de réussite C; (4.14) et le taux d’erreurs Co
(4.15) pour I'estimation des positions, des vitesses et des angles d’Euler avec les réseaux

LSTMALL, POS, VEL, ANG, Vi_g (VOiI‘ tableau 42)

Taux de réussite C; pour 'estimation des positions

ALL Vi ALLV: ALLV3 ALL\M ALL Vs ALL Vs ALLV? ALL Ve POS Vi POS V2 POS V] F‘DS Va POS Vs F‘OS Vs F‘DSV

Position py, . 20 n 20 H
. N - DG - D

Taux d’erreur C; pour P’estimation des positions
ALLV: ALLVz ALLV: ALLV: ALLVS ALLVs ALLV7 ALLVa POSV: POS Vz POS V3 POS Vs POSVs POS Vs POS V7 POS Ve

Position Pz - 1w0.02 1684 2244 812 551 1139 631 756 2175 3093 1074 532 879 58 20

Positionpy,a,sg 288 396 212 243 565 5.2 264 449 593 481 306 384 332 416 2.89

POSItIOI’l;Ux, 49 103 10_47@ 599 406 573 576 335 949 2445 [PNSN 7.46 2.57 549 3.62 20

o
.o
2
s

FIGURE 4.12 — Analyse de l'estimation des positions : taux de réussite C; (4.14) et taux
d’erreurs Cy (4.15) de LSTMarr, vi—vi €t LST Mpos, v, —vk-

Résultats d’estimation des positions : D’apres la figure 4.12, les LSTM surpassent lar-
gement l'algorithme de Dead Reckoning pour I'estimation de la position, en particulier le
long de l'axe y.

De plus, LST Mpos, v;, vi_s SPécialisé dans ’estimation des positions, surpasse légérement
LSTMarr, v, vs_s d’apres C; et Cy, pour I'estimation des positions suivant les trois axes
lorsqu’il n’y a aucune normalisation des données d’entrée.

Les normalisations affectent différemment les estimations de position. Premieérement,
d’apres les taux de réussite et d’erreur, les versions V3 et V, correspondant aux nor-
malisations MM (T, M,P) et STD(T),STD(M),STD(P) ne conviennent pas a cette
application. Deuxiémement, la précision des réseaux avec normalisation (Min/Max Va3 7
et STD V,55) est moins bonne que celle des réseaux sans normalisation (V7 ) comme
la normalisation implique une perte d’information. Enfin, la normalisation Min/Max par
caractéristique (13) est meilleure qu'une normalisation Min/Max pour toutes les caracté-
ristiques d’entrée (Vj3), contrairement a la normalisation STD ot une normalisation pour
I’ensemble des caractéristiques (V5) est plus adaptée qu'une normalisation par caractéris-
tique (V).

La rotation du repeére de navigation améliore I'estimation des positions. En effet, en com-
parant LSTMarr, v, avec LST Marr, vy et LST Mpos, v, avec LST Mpos, v, les versions
sans rotation présentent des taux d’erreurs plus importants qu’avec la rotation du repere

de navigation. Donc, cette méthode permet d’améliorer les estimations des positions.

159



Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

Taux de réussite 1 pour I'estimation des vitesses
ALL\h ALLV: ALLVz ALLV4 ALLV5 ALLVG ALLV? ALLVE V\T\h V\TVz \.’\TV! VITV4 VITV; VITVE V\T\h VITVs

Vitesse v, | 20 19 18
- 15

Taux d’erreur C; pour I'estimation des vitesses
ALLV1 ALLVz2 ALLVz ALLVa ALLVs ALL Ve ALLV7 ALLVE VITV1 VITV2 VITVz VITVa VITVs VITVe VITVz VIT Ve

- 100
Vitesse Vz-2135 1164 1954 JREEN 1262 1351 1015 1097 112 1661 953 [CGSFN 1224 884 979 3018 | 30

. - 60
Vitesse Uy- 456 234 272 182 177 466 494 259 324 116 092 132 358 223 072 251

Vitesse Uy - 926 923 1387 [N 614 685 591 797 761 716 923 572 543 416 6.82 r2o
o]

FIGURE 4.13 — Analyse de l'estimation des vitesses : taux de réussite C; (4.14) et taux
d’erreurs Cy (4.15) de LSTMarr, vi—vi €t LST Mpos, v, —vk-

Résultats d’estimation des vitesses : D’apres la figure 4.13, des observations similaires
aux résultats de position peuvent étre formulées. Les LSTM surpassent clairement le Dead
Reckoning pour 'estimation des vitesses. Les réseaux spécialisés LST My gr, v, v;_g Sans
normalisation surpassent tres légerement LSTMarr, vy, vy s-

De méme que pour la position, les versions Vs (MM (T, M, P)) et V, (STD(T), STD(M),
STD(P)) présentent les erreurs les plus importantes. Ainsi, ces normalisations ne sont
pas adaptées a l'estimation des vitesses. La normalisation STD pour toutes les carac-
téristiques d’entrée (V5) présente les meilleurs résultats parmi les différentes options de
normalisation étudiées, en particulier pour la vitesse le long de 'axe z.

De plus, la rotation du repere de navigation (Vj) réduit les erreurs d’estimation des vi-

tesses.

Taux de réussite €4 pour I'estimation des orientations

ALL Vi ALLVH ALL Vi ALL Va ALL Vs ALL Vs ALLV? ALLVB ANG Vi ANGVl ANG Va ANGVdANGVs ANG Vs ANGV? ANGVS

20 20 20 20 20 20 20

Locet ..H.H..-.......ﬂ

o om DR
Roulis ¢ - 1 0 [} 6 [} . . . 1 N

Taux d’erreur Cy pour Pestimation des orientations

ALLV: ALLV2 ALLVz ALLVa ALL Vs ALL Vs ALLV? ALLVB ANG Vi ANGV: ANG Vi3 ANGWANGV; ANG Vs ANG\h ANGVs

Lacet 'q') - 2135 11.64 19.54 QuERE 12.62 1351 10.15 10.97 061 | oo

- 60

Tangage 7 - e R E ﬁ m
I 40
ROUI]S ¢) - 926 923 1387 E=KEl 6.14 6.85 591 7.97 36.87 ﬁ CER-FY 23.92 E 38.47 69.28 r2o

FIGURE 4.14 — Analyse de I'estimation des angles d’Euler : taux de réussite C; (4.14) et
taux d’erreurs Cy (4.15) de LSTMarr, vi—vis €t LST Mpos, vi—vi-
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4.4. Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm par un LSTM : résultats et analyse

Résultats d’estimation des angles d’Fuler : IL’estimation des angles d’Euler est plus
mitigée d’apres la figure 4.14. D’apres le taux de réussite Cp, certains LSTM ne par-
viennent pas a estimer les angles de roulis et de tangage par rapport au Dead Reckoning,
mais estiment avec précision 'angle de lacet. De plus, les réseaux spécialisés LST M anc
sont plus adaptés que les réseaux généralistes LST M app, pour l'estimation des angles de
roulis et de lacet contrairement a ’angle de tangage.

La normalisation détériore considérablement la précision des estimations. Comme précé-
demment, la normalisation ST D(T, M, P) de LST M4, semble présenter les meilleures
performances pour I'estimation du roulis et du tangage parmi les formes de normalisation
étudiées.

De méme que pour la position et la vitesse, la rotation du repere de navigation améliore

les estimations.

En résumé, un LSTM est particulierement approprié a ’estimation des positions et
des vitesses d’'un mortier de 120 mm. Selon les figures 4.12 - 4.14, les réseaux spécialisés,
excepté pour 'orientation, n’améliorent pas significativement la précision des estimations
et nécessitent d’entrainer trois réseaux spécialisés pour estimer la trajectoire compléete du
projectile. De plus, ces résultats montrent que la normalisation ST D(T, M, P) est plus
appropriée pour estimer la trajectoire d’'un projectile bien que les réseaux sans normalisa-
tion soient plus performants. Enfin, la rotation du repeére de navigation est une méthode

efficace pour optimiser 1’estimation de la position et de la vitesse du projectile.

4.4.2 Impact du modele de capteurs inertiels et de la rotation

du repére de navigation sur la précision des estimations

D’apres les résultats précédents, la normalisation n’est pas adaptée au probleme d’esti-
mation de la trajectoire d’un projectile contrairement a la rotation du repere de navigation.
De plus, le jeu de données présenté dans la partie (1.5) contient deux types de modele
d’erreur des capteurs inertiels produisant ainsi les mesures IMU, utilisées jusqu’a présent,
et les mesures IMU DYN, ou les capteurs sont caractérisés par un modele dynamique de
second ordre. Cette section se concentre sur I'impact du modele d’erreur de 'IMU ainsi
que sur la rotation du repere de navigation sur la précision des estimations des LSTM.

A cet effet, quatre LSTM sont entrainés avec les spécifications données dans le tableau
4.3 pour estimer les positions, les vitesses et I'orientation d’un mortier de 120 mm comme

LSTM 41 Les désignations suivantes sont utilisées dans cette section :
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

- LST My, v, : LSTM entrainé selon les spécifications données par la table 4.3. Les
données d’entrée (M, P, T) ne sont pas normalisées et aucune rotation du repere
de navigation n’est effectuée.

- LSTMimu pyn, v, entrainé avec les mesures IMU DYN sans normalisation et
sans rotation du repere de navigation.

- LSTMipu, v, : réseau avec les mémes spécifications que LST My, (pas de
normalisation, mesures IMU) mais avec la rotation du repere de navigation.

- LSTMiyu pyn, v ¢ réseau avec les mémes spécifications que LST My py
(pas de normalisation, mesures IMU DYN) et la rotation du repere de navigation

est utilisée.

TABLE 4.3 — Caractéristiques d’entralnement de LSTM]MU’ Vis LSTM[MU DYN, Vi,
LSTMinu, v, et de LST My pyn, v sur des trajectoires de mortier de 120 mm.

Jeu de données d’entrainement : 4 000 simulations

Jeu de données Jeu de données de validation : 400 simulations

Jeu de données de test : 400 simulations

Caractéristiques des Seq len : 20 pas de temps

données d’entrée Données d’entrée : Iy Features = (M, P,T) € R16
Caractéristiques Fonction de cofit : Mean Squared Error (MSE)
d’entrainement Algorithme d’optimisation : Adam

Taux d’apprentissage : le?

Impact de la rotation du repére de navigation avec les mesures IMU

Cette section analyse LST My, v, (pas de rotation), LST My, v, (rotation) et le
Dead Reckoning (4.10) - (4.12) pour 'estimation des trajectoires d’un mortier de 120 mm.

Ces réseaux, présentés dans le tableau 4.3, sont entrainés avec les mesures IMU.

Performances d’estimation de LST My, v, © Les figures 4.15 - 4.17 présentent la
RMSE (4.13) du LSTM;pmu, v, en fonction de la RMSE du Dead Reckoning pour l'es-

timation des 400 trajectoires du jeu de données de test.

Selon les figures 4.15 et 4.16, LST My, v, surpasse considérablement le Dead Recko-
ning pour l'estimation de la position et de la vitesse le long des axes x et y comme la
plupart des marqueurs sont situés dans la partie supérieure. Cependant, les performances

sont légerement moins importantes pour 'estimation de la position et de la vitesse le long
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4.4. Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm par un LSTM : résultats et analyse

Mortier de 120 mm : estimation des positions Mortier de 120 mm : estimation des vitesses
Position p Vitesse v,
s0000
E
E o000
&
20000
=
D:
RMSE sru [m] RMSE sty [mfs]
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25000 —_—
= 15000 ~
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RMSE ¢y [m] RMSEsry [m/s]
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RMSE; s [m] RMSEjgry [m/s]
. . s
FIGURE 4.15 — Positions estimées : FIGURE 4.16 — Vitesses estimées
RMSE; s en fonction de RMSEprg. RMSEsra en fonction de RMSFEpg.

Mortier de 120 mm : estimation des orientations
Angle de roulis ¢

RMSEpg [rad)

100 200 300 400

RMSE 73 [rad]
Angle de tangage 6

& 38 8

)

RMSEpg [rad]

o 20 0

@
RMSE, sy [rad]
Angle de lacet 1

RMSEpg [rad]

o E 50 s 100 125 150 175

RMSE 7y [rad]

FIGURE 4.17 — Angles d’Euler estimés : RMSE sy en fonction de RMSEpg.

de l'axe z car de nombreux marqueurs sont situés dans la partie inférieure. D’apres la
figure 4.17, LST My, v, ne parvient pas a estimer correctement ’angle de roulis comme
la majorité des marqueurs sont situés dans la partie inférieure, mais estime adéquatement
les angles de tangage et de lacet du projectile.

Ces premieres observations confirment que le LSTM généralise avec succes les caractéris-
tiques apprises sur un grand ensemble de données, en particulier pour 'estimation de la

position et de la vitesse.
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

Performances d’estimation de LST My, vy, LST My, v, et du Dead Reckoning :

Les figures 4.18 - 4.20 présentent les distributions des erreurs moyennes e et les écarts

types correspondants o obtenus par le LST My, vy, le LST My, vy et 'algorithme de
Dead Reckoning.
L’erreur moyenne e est utilisée pour valider les trois modeles en visualisant la fiabilité du

modele considéré. Elle est évaluée telle que :

1 N
e=—> (Tref — ) (4.16)
N k=1

L’écart type o est employé pour évaluer la dispersion des erreurs en fonction du modele

d’erreur considéré. Il est évalué tel que :

1 N

N S ([wrey — 3] — €)°

k=1

(4.17)

g =

avec Trer la quantité de référence, z la quantité estimée et N le nombre d’échantillons

dans la simulation considérée.
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FIGURE 4.18 — Distribution des erreurs moyennes de position de LST My, v, (bleu),
LST My, v, (vert) et du Dead Reckoning (rouge).
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Analyse de la distribution des erreurs d’estimation de la position (figure 4.18) : La
dispersion des erreurs du Dead Reckoning est tres importante contrairement a celle des
LSTM (vert et bleu), regroupées autour de quelques metres le long des trois axes.

Les erreurs de LST My, v, (pas de rotation) sont centrées sur zéro suivant les axes x
et y contrairement aux erreurs de LST My, v, (rotation) centrées sur zéro suivant les
trois axes. Donc, la position p, estimée par LST My, v, (pas de rotation) est légerement
biaisée et la rotation du repere de navigation corrige ce biais en permettant au LSTM
d’étre plus sensible a la gravité terrestre. De plus, aucune valeur aberrante n’apparait sur
les distributions des erreurs de position le long des trois axes pour les deux LSTM.

Les distributions des erreurs moyennes de position montrent qu'un LSTM est largement
plus précis qu’un algorithme de Dead Reckoning. De plus, les performances des deux LSTM
sont similaires pour I'estimation de la position, a I'exception de I’axe z ou la rotation du
repere de navigation améliore 'estimation p,.
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FIGURE 4.19 — Distribution des erreurs moyennes de vitesse de LST My, v, (bleu),
LST My, v, (vert) et du Dead Reckoning (rouge).

Analyse de la distribution des erreurs d’estimation de la vitesse (figure 4.19) : Comme
pour les positions, les LSTM sont nettement plus précis que le Dead Reckoning pour
I’estimation des vitesses d’apres les dispersions des erreurs. De plus, seules les erreurs

de LST My, v, (rotation) sont centrées sur zéro le long des axes x et z. Ainsi, les
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

estimations de LST My, v, (pas de rotation) sont légerement biaisées et peuvent étre
corrigées par la rotation du repere de navigation. La figure 4.19 confirme l'apport des
LSTM pour l'estimation des vitesses par rapport a un Dead Reckoning, ainsi que I'intérét

de la rotation du repere de navigation pour améliorer ’estimation de v, et v,.
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FIGURE 4.20 — Distribution des erreurs moyennes d’orientation de LST My, v, (bleu),
LST My, v, (vert) et du Dead Reckoning (rouge).

Analyse de la distribution des erreurs d’estimation de l’orientation (figure 4.20) : La
distribution des erreurs indique que les LSTM ne parviennent pas a estimer ’angle de
roulis du projectile. En effet, les LSTM ne captent pas les variations d’angle de roulis,
méme si la vitesse de rotation du mortier de 120 mm est faible comparée a d’autres
projectiles. Concernant ’angle de tangage, la dispersion des erreurs de LST M yu. v, (pas
de rotation) est importante et celle de LST My, vy (rotation) n’est pas centrée sur
zéro. Ainsi, les LSTM ne sont pas la méthode la plus appropriée pour estimer cet angle.
Toutefois, LST My, v, (pas de rotation) surpasse significativement le Dead Reckoning
et le LST My, v, (rotation) pour l'estimation de 'angle de lacet.

D’apres la figure 4.20, les LSTM ne sont pas adaptés a ’estimation de l'orientation du
projectile. En effet, les LSTM estiment correctement ’angle de lacet, qui est de tres faible

variation. Une étude spécifique aux angles d’Euler est proposée dans la suite de ce chapitre.
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4.4. Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm par un LSTM : résultats et analyse

Pour conclure cette premiere analyse, les figures 4.18 - 4.20 indiquent que le LSTM
entrainé a partir des mesures IMU est parfaitement adapté pour estimer les positions et les
vitesses d’un mortier de 120 mm, et de plus, surpasse significativement un algorithme de
Dead Reckoning. Néanmoins, 'estimation de I'orientation du projectile par un LSTM est
mitigée et nécessite une attention particuliere. Enfin, la rotation du repére de navigation

permet d’optimiser les positions et les vitesses estimées, notamment le long de 'axe z.

Impact de la rotation du repére de navigation avec les mesures IMU DYN

Le jeu de données comprend des mesures IMU DYN pour lesquelles la dynamique
des capteurs est prise en compte. L’influence de ce modele d’erreur est examinée avec
les réseaux entrainés avec les mesures IMU DYN, a savoir, LSTMyupyn, vi (pas de
rotation), LSTMyupyn, v (rotation) et lalgorithme Dead Reckoning (4.10) - (4.12).
Les caractéristiques d’entrainement sont résumées dans le tableau 4.3.

Les figures 4.21 - 4.23 présentent les distributions des erreurs moyennes (4.16) d’esti-
mation des positions, des vitesses et des angles d’Euler obtenues par LST My pyw, v,
LSTMiyu pyn, vi, et Valgorithme de Dead Reckoning (4.10) - (4.12).
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FIGURE 4.21 - Distribution des erreurs moyennes de position de LSTMiyu pyn, v
(bleu), LSTMiyu pyn, v (vert) et du Dead Reckoning (rouge).
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

Analyse de la distribution des erreurs d’estimation de la position (figure 4.21) : Le
Dead Reckoning dévie pour 'estimation des positions avec les mesures IMU DYN comme
la plupart des erreurs sont situées sur le coté gauche. Les mesures IMU DYN conduisent a
des biais systématiques dans les estimations du Dead Reckoning. Les erreurs moyennes de
position de LST My pyw, v, le long des axes x et z sont centrées sur zéro, contrairement
a Paxe y. A l'inverse, les distributions de LST My DYN, v (rotation) sont centrées sur
zéro pour l'axe y. Ainsi, la rotation du repere de navigation optimise principalement
I’estimation de la position le long de I'axe y. La figure 4.21 met en évidence 'apport d’un
LSTM pour I'estimation des positions d’un projectile, méme avec des mesures IMU DY N,
contrairement au Dead Reckoning qui dévie compléetement. De plus, la rotation du repere

de navigation optimise 1’estimation de la position suivant l’axe y.

Distribution des erreurs moyennes de vitesse v,

301 W LSTMy : €=0.586m/s o=0.403m/s
g 5 LSTMys : €=-0.481m/s o= 0.441m/s
01 R
= DR :8=-16.687m/s o=7.813m/s
=3 i
@ 101 [
[V
0 . = el i Eka oo ; ;
-8 -6 -4 -2 0 2 4 [ 8

Erreurs moyennes [m/s]

Distribution des erreurs moyennes de vitesse vy,

@ 200 { W LSTMyy : €=-0.108m/s o= 0.058m/s |
= LSTMys : = 0.006m/s o= 0.056m/s
2 DR :&=1432m/s 0=2.396m/s
< 100 4
@
} I
o T T T T T
=10 =5 ] 5 10
Erreurs moyennes [m/s]
Distribution des erreurs moyennes de vitesse v,
oo = LSTM :e=-0228mis o=0616ms |
8 LSTMys : €=0.365m/s o=0.565m/s ‘
=
Q40 DR :8=8.907m/s o=3.43Tm/s
(=2
P 20
w
o

-20 10 20
Erreurs moyennes [my/s]

FIGURE 4.22 — Distribution des erreurs moyennes de vitesse de LST Miyu pyn, v, (bleu),
LSTMiyu pyn, v, (vert) et du Dead Reckoning (rouge).

Analyse de la distribution des erreurs d’estimation de la vitesse (figure 4.22) : Les
mesures IMU DYN impliquent des erreurs importantes pour ’estimation des vitesses par
le Dead Reckoning (rouge) contrairement aux LSTM (vert et bleu). De plus, le centrage
des erreurs moyennes de LST My py ., v, (rotation) montre que la rotation du repeére de

navigation améliore 'estimation de v, et v, comparée & LST My pyw, v, (sans rotation).
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4.4. Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm par un LSTM : résultats et analyse

Comme pour l'estimation de la position, la distribution des erreurs moyennes de vitesse
met en évidence la contribution du LSTM pour I'estimation des vitesses du projectile par
rapport a un algorithme Dead Reckoning. En effet, un LSTM est précis pour estimer la

vitesse du projectile avec les mesures IMU DYN.
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FIGURE 4.23 — Distribution des erreurs moyennes d’orientation de LSTMjyu pyn, v,
(bleu), LSTMiyu pyn, v (vert) et du Dead Reckoning (rouge).

Analyse de la distribution des erreurs d’estimation de l'orientation (figure 4.23) : De
méme que pour les orientations précédentes, les deux LSTM ne parviennent pas a estimer
I’angle de roulis du projectile d’apres les dispersions des erreurs. Néanmoins, les LSTM
surpassent légerement le Dead Reckoning pour l'estimation de 'angle de tangage mais
I’analyse est encore mitigée. Toutefois, le LST My, v, surpasse significativement le Dead
Reckoning et le LST My, vy (rotation) pour I'estimation des angles de lacet.

Pour conclure cette seconde analyse, un LSTM estime avec précision les positions et les
vitesses d’un projectile sur un grand ensemble de données et malgré des données inertielles
dynamiques, provoquant a l'inverse la divergence du Dead Reckoning. Néanmoins, comme
pour les mesures IMU, un LSTM n’est pas une approche efficace pour estimer ’orientation
d’un projectile. Enfin, la rotation du repere de navigation avec les mesure IMU DYN

permet d’optimiser la position le long de I'axe y et la vitesse le long des axes x et y.
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Métrique d’évaluation

Les performances globales de LST My vy, vs, LSTMiymu pyn v, v, €t de l'algo-
rithme Dead Reckoning sont évaluées a ’aide de deux criteéres d’évaluation, calculés pour
chaque simulation du jeu de données de test. Les deux criteres d’évaluation sont :

- Verreur moyenne absolue (Mean Absolute Error - MAE) définie telle que :
1 N
MAE = =3 |0 — 7 (4.18)
Ni=

avec Zy.s la grandeur de référence donnée par BALCO, 7 la quantité estimée et N
le nombre d’échantillons dans la simulation.

- le score noté Cyeore, représentant le nombre de simulations du jeu de données ou la
méthode considérée obtient la plus petite RMSE (4.13) parmi les autres méthodes
d’estimation. A titre d’exemple, le critere Cyoore d’'une méthode X comparée a des
méthodes ) et Z est évalué tel que :

Nsim

Cocore = 3 (min[MSEx, RMSEy, RMSEz] = RMSEy) (4.19)
k=1

La MAE est évaluée sur 'ensemble du jeu de données de test tel que :

1 NsinL
Criag = e > MAEgn, (4.20)
sSIm f—1

avec Ny, le nombre de simulations dans le jeu de données de test.

Analyse du critére Cyrap : La figure 4.24 présente le critere Cyrap (4.20) évalué sur

I’ensemble du jeu de données de test pour les méthodes d’estimation LST M, vi. v,
LST Mo pyn, v, v, €t lalgorithme de Dead Reckoning.

D’apres la figure 4.24, les LSTM surpassent largement le Dead Reckoning pour 1'es-
timation des positions et des vitesses le long des trois axes, a la fois avec les mesures
IMU et les mesures IMU DYN. D’une part, en se concentrant sur les résultats avec les
mesures IMU, les erreurs moyennes de position des LSTM sont d’environ 4,03 m tandis
que les erreurs moyennes de position du Dead Reckoning sont de 45,39 m. D’autre part,
selon les résultats avec les mesures IMU DY N, les erreurs moyennes de position des LSTM
sont d’environ 3,31 m. De plus, ce critere d’erreur confirme les observations précédentes,

la rotation du repere de navigation améliore I'estimation de p,, v, et v, pour les LSTM
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FIGURE 4.24 — Critere d’erreur Cprar (420) de LSTM[MU’ Vi LSYU\f]]MU7 Vs s
LSTM[MU DY N, Vi, LSTM]MU DYN, Vg et du Dead RGCkOTLZ'TLg.

entrainés avec les mesures IMU, et I'estimation de p,, v, et v, pour les LSTM entrainés
avec les mesures IMU DYN. La figure 4.24 confirme qu’un LSTM n’est pas adapté a 'es-
timation de ’angle de roulis contrairement a l'angle de tangage ou l'angle de lacet. De
plus, la rotation du repere de navigation améliore légerement I’estimation de ’angle de

tangage avec les mesures IMU DYN.

Analyse du critére Cseore : La figure 4.25 présente le score Cyeore (4.19), évalué sur I'en-

semble du jeu de données de test pour LST M, vy s LSTMinvu pyn, vi, LSTMiyu pyw, vi
et le Dead Reckoning.
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Ficure 4.25 - Critere d'erreur Cyeore (4.19) de LSTMiyu, vy, LSTMinvu, v
LST Mo pyn, vis LST My pyw, v €6 du Dead Reckoning.

D’apres la figure 4.25, LST Myu, v, o €t LST Miyu pyn, vi g Surpassent de maniere
significative le Dead Reckoning pour I'estimation des positions et des vitesses. De plus, la
rotation du repere de navigation améliore p,, v, et v, en cas de mesures IMU et améliore
Py, Uz €t v, en cas de mesures IMU DYN. Selon les scores pour l'estimation des angles
d’Euler, les LSTM sont efficaces pour estimer les angles de tangage et de lacet, pour les
deux types de données inertielles. Cependant, la rotation du repere de navigation détériore

I’estimation de 'orientation du projectile, particulierement I’estimation de I’angle de lacet.
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

Pour conclure sur 'estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm et d’apres
les figures 4.15 - 4.25, un LSTM est une approche précise pour estimer les positions
et les vitesses d'un mortier dans un environnement sans GNSS. Cependant, un LSTM
n’est pas la méthode optimale pour I'estimation de 'orientation. De plus, un LSTM est
capable de généraliser les caractéristiques apprises sur un grand ensemble de trajectoires
ainsi que d’apprendre la trajectoire a partir de différents modeles de capteurs. Enfin, les
analyses Cprag et Cyeore indiquent que la rotation du repeére de navigation est une méthode

appropriée pour optimiser les estimations de position et de vitesse.

Erreurs au point d’impact

A présent, les erreurs au point d’impact de LST My, vy, v, LSTMivu pyn, wi, vis €t
du Dead Reckoning (4.10) - (4.12) sont évaluées. Les erreurs au point d’impact représentent
les erreurs de position (p,,p,) & 'instant final d’un tir.

Erreurs au point d’impact avec les mesures IMU : La figure 4.26 montre les erreurs
au point d'impact de LST My, , LST My, et du Dead Reckoning, et la figure 4.27

présente les localisations de ces erreurs.

Erreurs au point d’'impact Zoom
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x LSTM V6 01 x LSTMV6
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£ 200 ;{- «Tes £ *
> . .o = . o
a et} e 2 x
o
§ ] AN Roimby | 5 °
p= NI A Vgt G e
8 -200 4 ." e f-. "\-. & o . 8
o . Ceese et &
s R - 20 4
-400 4 . ] L /
-600 e T °
—a0 4 = .
~800 | e,
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Pasition p, [m] Position p,. [m]

FIGURE 4.26 — Erreurs au point d’impact obtenues par LST My, v, (croix bleues),
LST My, v, (croix vertes) et le Dead Reckoning (points rouge).

D’apres les figures 4.26 et 4.27, la majorité des erreurs au point d’impact du Dead
Reckoning sont supérieures a 100 m contrairement aux LSTM ou les erreurs sont stric-
tement inférieures a 100 m. La plupart des erreurs au point d’'impact de LST My, v

(rotation) sont inférieures & 5 m, contrairement & LST My, v, ot la majorité des erreurs
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4.4. Estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm par

un LSTM : résultats et analyse

Localisation des erreurs au point d’impact

LSTM IMU V1
0,50%

Dead Reckoning

175% __OI%

2,75%
9,50%

12%

_—
10,5%

33,25%

H 3,67%

LSTM IMU V6
0,33%
.

18%

54%

d——
(pepy) B 5 < (popy) B 10 < (pupy) 20 < (pupy) | 50 < (popy) (P py)
< bm < 10m < 20m <= 50m < 100m > 100

FIGURE 4.27 — Localisation des erreurs au point d’impact du LST My, v,, du
LSTMimu, v, et du Dead Reckoning : ey < 5 m (vert clair), 5 m < ey < 10 m (vert
foncé), 10 m < ey < 20 m (bleu), 20 m < ey < 50 m (jaune), 50 m < ey < 100 m

(orange), ef > 100 m (rouge).

sont inférieures a 20 m. Ainsi, la rotation du repere de navigation permet de réduire si-

gnificativement les erreurs au point d’impact. De plus, les erreurs au point d’impact des

LSTM et des mortiers guidés par GNSS du commerce sont

Erreurs au point dtmpact avec les mesures IMU DYN :

du méme ordre de grandeur.

La figure 4.28 montre les er-

reurs au point d’'impact de LST My pynyvi, LSTMivu pywy, et du Dead Reckoning,

et la figure 4.29 la localisation de ces erreurs.
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FIGURE 4.28 — Erreurs au point d’impact obtenues par LST My pyw, v, (croix bleues),
LSTMyu pyn, v (croix vertes) et le Dead Reckoning (points rouge).
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

Localisation des erreurs au point d’impact

Dead Reckoning LSTM IMU DYN V1 LSTM IMU DYN Vé
0,25% [—0—5_016_1'75% 4.50%\ /0'25% 7'25%\ /0,50%
[ 3%
8,25% &
45,00%
66,50%

(prpy) B 5<(Pory) W10<(pupy)  20<(pupy) | 50 < (prpy) (pxpy)
<5m < 10m < 20m <= 50m < 100m > 100

FIGURE 4.29 - Localisation des erreurs au point d'impact du LSTMiyu pyw, vi, du
LSTMiyu pyn, v €t du Dead Reckoning : ep <5 m (vert clair), 5 m < ey < 10 m (vert
foncé), 10 m < ey < 20 m (bleu), 20 m < ey < 50 m (jaune), 50 m < ey < 100 m
(orange), e; > 100 m (rouge).

Les figures 4.28 et 4.29 confirment les analyses précédentes. Les mesures IMU DYN
provoquent la divergence du Dead Reckoning. De plus, la rotation du repere de navigation
détériore la précision des estimations. En effet, dans le cas du LST My pyw, vy 66.5%
des simulations ont des erreurs au point d’impact inférieures & 5 m alors que 45% des
simulations ont des erreurs au point d'impact inférieures a 5 m avec le LST My pyw, v -

Les figures 4.15 - 4.29 montrent qu'un LSTM entrainé a partir de mesures inertielles,
des parametres de vol et d’un vecteur de temps, est une approche précise d’estimation des
positions et des vitesses avec des erreurs inférieures a dix metres dans un environnement
sans GNSS. Néanmoins, les figures 4.15 - 4.29 confirment qu’un LSTM n’est pas appro-
prié pour estimer l'orientation d’un projectile. Une méthode classique de navigation sera
privilégiée. De plus, selon 'analyse de la rotation du repere de navigation, cette méthode
est intéressante dans le cas des mesures IMU et permet d’optimiser fortement ’estimation

des positions et des vitesses du mortier de 120 mm.

4.5 Généralisation a d’autres types de projectiles

Cette partie vise a généraliser les résultats précédents a I’'obus de 155 mm, caractérisé
par une trajectoire balistique de plusieurs dizaines de kilometres mais avec un fort taux de
rotation comparé au mortier de 120 mm, ainsi qu’a appliquer cette méthode d’estimation

au projectile de 40 mm et au Basic Finner, tous deux caractérisés par des tirs tendus.
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4.5. Généralisation d d’autres types de projectiles

4.5.1 Estimation de la trajectoire d’un obus 155 mm par un
LSTM

Un obus de 155 mm est caractérisé par une trajectoire balistique d'une portée bien plus
importante que celle d’'un mortier pouvant aller jusqu’a 20 000 m. De plus, comme 'obus
de 155 mm ne dispose pas d’ailettes, sa vitesse de rotation est bien plus importante que
celle d'un mortier de 120 mm. Comme pour I'estimation de la trajectoire d’un mortier de
120 mm, plusieurs LSTMs sont entrainés avec des normalisations et la rotation du repeére
de navigation. Seuls les résultats de LST M pys,;, Sans normalisation et sans rotation sont
proposés comme des conclusions similaires a celles du mortier de 120 mm peuvent étre

formulées concernant ces méthodes de prétraitement des données. LST M ,p,s,.. estime la

TABLE 4.4 — Caractéristiques d’entrainement de LST M pys,,, sur des trajectoires d’obus
de 155 mm.

Jeu de données d’entrainement : 1 000 simulations
Jeu de données Jeu de données de validation : 100 simulations
Jeu de données de test : 100 simulations
Caractéristiques des Boich size : 64 (Seq en :10 pas de temps)
données d’entrée Données d’entrée : I, Features = (M, P, T) € RIS
Caractéristiques Fonction de cotit : Mean Squared Error (MSE)
d’entrainement Algorithme d’optimisation : Adam

position, la vitesse et les angles d’Euler d’un obus de 155 mm a partir des données d’entrée
I, Features = (M, P, T) € RIS, Les parametres de vol de cette munition sont 'angle de
roulis initial, la vitesse initiale et 'angle d’élévation du canon. Les caractéristiques de

I'entrainement de LST M p,s,,, sont présentées dans le tableau 4.4.

Résultats préliminaires sur une trajectoire d’obus de 155 mm

Les figures 4.30 - 4.31 présentent la position et les angles d’Euler estimés ainsi que les
erreurs obtenues par le LST M pys,.. et le Dead Reckoning pour une trajectoire d’obus de
155 mm.

Les figures 4.30 - 4.31 montrent qu'un LSTM parvient a capturer globalement les dy-
namiques des positions de cette munition, bien que les résultats soient moins performants

que ceux obtenus précédemment. Des observations similaires peuvent étre formulées pour
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Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

Estimation des positions d’un obus de 155 mm

Position suivant l'axe x : p, Erreurs de position suivant l'axe x : P, — Px,.;
2000
—, 10000
—_
E E
=0
o T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 o 10 20 30 40 50 60
.. . .. . ’ L~
Position suivant axe y : p,, Erreurs de position suivant axe y : Py — py, .
200 B ¢ ~—
—_ -
.g. ] £ -250
=200 ~500
0 10 20 £ a0 50 60 0 10 20 20 40 50 60
.. . ’ =
Position suivant Faxe z : p, Erreurs de position suivant I'axe z : p, — p,_, "
4000
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e Référence LSTM

Dead Reckoning

FIGURE 4.30 — Position estimée et erreurs associées [m] obtenues par l'algorithme de
Dead Reckoning (vert), le LST Mpus,55 (bleu) et la position de référence (rouge).

Estimation des orientations d’un obus de 155 mm

Angle de roulis : ¢p Erreurs d’angle de roulis : p — ¢
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— —
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25 51
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FIGURE 4.31 — Orientation estimée et erreurs associées [rad] obtenues par 'algorithme
de Dead Reckoning (vert), le LST Mpys,5, (bleu) et 'orientation de référence (rouge).

la vitesse. Toutefois, comme pour le mortier de 120 mm, le LSTM ne parvient pas a
estimer l'orientation d’'un obus de 155 mm. En effet, le LSTM capture globalement les
dynamiques des angles de tangage et de lacet contrairement a l’angle de roulis, ou le

LSTM n’estime aucune dynamique.
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4.5. Généralisation d d’autres types de projectiles

Généralisation a ’ensemble du jeu de données de test

Afin de valider ces premieres observations, les performances de LST M pys,,, sont éva-
luées sur I'ensemble du jeu de données de test avec les criteres Cprap (4.20) et Cseore
(4.19). Les figures 4.32 et 4.33 présentent ces deux criteres de performance obtenus par
le LST Mpys,,; et le Dead Reckoning pour l'estimation des positions, des vitesses et des

angles d’Euler d’un obus de 155 mm.

Erreur moyenne absolue de position  Erreur moyenne absolue de vitesse  Erreur moyenne absolue d’orientation
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FIGURE 4.32 — Critere d’erreur Cprap (4.20) de LST Mypys,s; et du Dead Reckoning.

Score de position C..; Score de vitesse Cy.ppe Score d’orientation C,.,,
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BN DR EE LSTM
FIGURE 4.33 — Critere d’erreur Cseore (4.19) de LST M ypys, s €t du Dead Reckoning.

Les figures 4.32 et 4.33 montrent que LST M pys,,, surpasse le Dead Reckoning pour
I’estimation des positions et des vitesses d’'un obus de 155 mm. Toutefois, les erreurs
moyennes de position et de vitesse Cyrap du LST M,pys,,, sont relativement importantes
malgré les fortes dynamiques de cette munition. En effet, les erreurs moyennes de positions
de LST M,pys,5; sont d’environ 300 m suivant les axes x et z. Concernant l’estimation des
angles d’Euler, le LST M,pys,,; ne parvient pas a capturer la dynamique de 'angle de
roulis contrairement aux angles de tangage et de lacet.

D’apres les résultats présentés dans les figures 4.30 - 4.33, un LSTM est partiellement

adapté a l'estimation des positions et des vitesses d'un obus de 155 mm comparé aux

177



Chapitre 4 — Estimation de la trajectoire d’un projectile par un LSTM

résultats obtenus pour le mortier de 120 mm. Ces observations s’expliquent par les im-
portantes vitesses de rotation de I'obus de 155 mm qui ne disposent pas d’ailettes. Cela
implique de fortes dynamiques angulaires qui influent sur la précision des estimations du
LSTM. Ainsi, dans le cas d'un projectile a forte vitesse de rotation, des réseaux spécialisés
dans l'estimation des positions et des vitesses exclusivement sont préférables.
De plus, les figures 4.30 - 4.33 confirment les constatations formulées précédemment sur
le mortier de 120 mm; un LSTM qui estime la trajectoire compléte d'un projectile ne
parvient pas a estimer convenablement 1’angle de roulis de la munition. Ces observations
sont d’autant plus vraies lorsque la vitesse de rotation du projectile est importante. Dans
le cas de I'obus de 155 mm, le LSTM ne capture aucune dynamique de ’angle de roulis.
Toutefois, cette solution est adaptée aux angles de tangage et de lacet de la munition.
Pour conclure sur 'estimation de la trajectoire balistique d'un projectile, un LSTM
est parfaitement adapté a I’estimation des positions des vitesses. En effet, au vu des résul-
tats obtenus pour le mortier de 120 mm ainsi que ceux obtenus pour une autre munition
non présentée dans ce document, un LSTM est parfaitement adapté a ’estimation des
positions et des vitesses d'une munition caractérisée par une trajectoire balistique avec un
faible taux de roulis. Toutefois, d’apres les résultats obtenus pour I'obus de 155 mm, les
performances d’estimation d'un LSTM sont dégradées dans le cas d’'un projectile carac-
térisé par une trajectoire balistique avec une forte vitesse de rotation. Néanmoins, pour
I’ensemble des projectiles étudiés jusqu’a présent, un LSTM ne parvient pas a capturer

les dynamiques angulaires, méme dans le cas de projectiles a faibles vitesses de rotation.

Problématique d’estimation des angles d’Euler

D’apres les résultats d’estimation des trajectoires du mortier de 120 mm et de 1’obus
de 155 mm, les LSTM ne sont pas adaptés a l'estimation des angles d’Euler des muni-
tions, particulierement a ’angle de roulis. Afin de fournir des éléments de réponse a ces
observations, cette section se focalise exclusivement sur I'estimation des angles d’Euler.

D’apres la littérature, les LSTMs ne sont pas adaptés a des fonctions périodiques
comme présentées dans [128], [129]. Afin de résoudre cette problématique, d’autres struc-
tures ont été étudiées telles quun LSTM encodeur/décodeur ou un BiLSTM. Mais ces
deux solutions n’ont pas présenté de résultats convaincants. De plus, un LSTM a été en-
trainé pour estimer le quaternion orientation plutot que les angles d’Euler directement.
Mais, comme précédemment, cette approche n’a présenté aucun résultat convaincant.

Une autre approche, inspirée de 'article [43] et illustrée dans la figure 1.14, est d’es-
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FIGURE 4.34 - Présentation de LSTM,, LSTMy, .., LSTM;y, LSTMygg.y,
LSTM¢unroll70’w7 LSTMROT¢unr0”797'¢ :

timer indépendamment les grandeurs de 'orientation dans le but de discriminer les dif-

férentes dynamiques. Ainsi, sur le principe des réseaux spécialisés, 6 LSTM, présentés

dans la figure 4.34, ont été entrainés spécifiquement dans les mémes conditions d’apres les

données d’entrée I, peatures = (M, P, T) € R® présentée a la partie (4.3) de sorte que :

LST My estime 'angle de roulis ¢ de la munition.

LSTM,,, ., estimel'angle de roulis déplié ¢ym,ou, puis cet angle est exprimé entre
47 comme la munition tourne sur elle-méme.

LST My, estime I'angle de tangage 0 et de lacet ¢ de la munition.

LST My, estime les angles de roulis ¢, tangage 6 et lacet ¢ de la munition.
LSTMy,, . ..00 estime 'angle de roulis déplié ¢u,-on, I'angle de tangage 0 et de
lacet ¢ de la munition, puis I’angle de roulis est exprimé entre +7.
LSTMror, 4.

de lacet ¢ de la munition dans le repere de navigation tourné n., puis 'angle de

estime 'angle de roulis déplié ¢, I'angle de tangage 6 et

roulis est exprimé entre 7 et la rotation inverse est appliquée afin d’exprimer les

trois angles dans le repere de navigation local n.

Les figures 4.35 - 4.37 présentent les résultats d’estimation de LST M, LST My, ..

LS5T My, LST Mg g,, LST My,,,, 00,00, LST Mror,

pour 'estimation des trois angles
roll 0¥

d’Fuler d’un mortier de 120 mm.
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Zoom sur Pangle de roulis : ¢

Angle de roulis : ¢
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FIGURE 4.35 — Estimation de I'angle de roulis par LSTM,, LSTMy, . ... LST My,
LSTMd’unroll:evw et LSTMROTdbunTo”,@,U)'

La figure 4.35 montre 'estimation de 1’angle de roulis d’'un mortier de 120 mm par
LSTM¢, LSTM¢unroll7 LSTM@@@, LSTM¢unm”79’w et par LSTMROT(bunm”yGJZJ'

roulis est estimé correctement par LST' My et par LST My ,. Ces résecaux parviennent

L’angle de

A estimer la dynamique de roulis moyennant un nombre important de couches. A I'in-
verse, et contrairement aux résultats attendus, le dépliage de I’angle de roulis et la rota-
tion du repere de navigation détériorent 'estimation de cet angle. En effet, LST' M, .,

L5TMsg,,, 06 €6 LSTMgor,  ,, présentent un retard.
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FIGURE 4.36 — Estimation de l'angle de tangage par LST My, LSTMygy,
LSTM(z’unrolho’w et LSTMROT(bunrollaga'L/) :

Les figures 4.36 et 4.37 présentent respectivement l'estimation de l'angle de tan-
gage et de lacet d'un mortier de 120 mm par LST My, LSTMgyg.p, LSTMy, . 0.4,

LSTM ROT,, Comme pour 'angle de roulis, la solution qui semble la plus adaptée

nroll 0% ”
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FIGURE 4.37 — Estimation de I'angle de lacet par LST My ,, LST My g5, LST My, . 0.
et LSTMROT¢unmu

20,9

est I'estimation de LST My, sans dépliage de I’angle de roulis et sans rotation du repere

de navigation. De plus, LST' My g, présente de moins bonnes performances que LST My,

donc un réseau spécialisé dans I'estimation de tangage et de lacet semble préférable.
Afin d’analyser les performances globales des réseaux, la figure 4.38 présente le critere

d’erreur Cyeore (4.19) évalué pour 50 trajectoires de mortier de 120 mm.

Score de roulis Cgoe s Score de tangage C;.c, Score de lacet Cyp1e "
40 60 100 | 74 26
0% 20% 40% 60% 80% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%

- LSTM¢ — LSTM¢’H1Lra£l — LSTMB!p — LSTM(PBU') - LSTM¢u?zraLlew - ‘LSTWIR.:W(;’u:nroli!9‘1‘J

FIGURE 4.38 — Critere d’erreur Cyeore (4.19) de LST My, de LST My,
de LSTM@ZQ#,, de LSTMd)unm”’g’w et de LSTMROTqﬁum.O”,G,w'

de LST My,

roll?

La figure 4.38 confirme les observations préliminaires. Des réseaux spécialisés sont
nécessaires pour estimer convenablement les angles d’Euler d’'un mortier de 120 mm.
En effet, LST Mg, présente les meilleurs résultats d’estimation de 'angle de roulis, et
LST My présente les meilleures performances d’estimation des angles de tangage et de
lacet. Ainsi, un réseau spécialisé parvient a capturer les trois dynamiques angulaires.

D’apres les analyses formulées précédemment, la solution la plus appropriée a 1’esti-
mation de I'angle de roulis du mortier de 120 mm est le réseau LST My ¢ ,,. Pour cela, ce
méme réseau est entrainé pour estimer les trois angles d’Euler d’un obus de 155 mm. Les

résultats d’estimation pour une trajectoire sont présentés dans la figure 4.39.
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Estimation des angles d’Euler d’un obus de 155 mm
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FI1GURE 4.39 — Estimation des angles d’Euler d'un obus de 155 mm par le Dead Reckoning
(en vert), le LST Mg, (en bleu) et les angles de référence (en rouge).

La figure 4.39 montre que le LSTM parvient a apprendre la dynamique d’orientation
de I'obus de 155 mm. En effet, contrairement aux résultats présentés dans la figure 4.31, le
LST My g, parvient a estimer convenablement les trois angles d’Euler de I'obus. L’analyse
sur l'ensemble du jeu de données de test montre que le LST My, surpasse le Dead
Reckoning pour 'intégralité des simulations testées et pour les trois angles d’Euler.

Pour conclure la problématique de ’estimation des angles d’Euler, pour des projectiles
stabilisés ou non par ailettes, un LSTM spécialisé dans I'estimation des angles d’Euler
est nécessaire. Malgré des résultats cohérents, cette solution nécessite donc 'emploie de

plusieurs réseaux de neurones pour estimer la trajectoire complete des projectiles.

Influence de la taille de la séquence d’entrée

Les figures 4.30 - 4.33 montrent que le LSTM parvient a capturer globalement la
dynamique d’évolution de 'obus de 155 mm. Un parametre influant ces résultats est la
taille de la séquence d’entrée du LSTM. Pour cela, afin de visualiser I'influence de la taille
de la séquence d’entrée, plusieurs LSTM dont les caractéristiques sont présentées dans la
table 4.4 ont été entrainés. Ainsi, LST M5 est entrainé avec une séquence d’entrée de 5
pas de temps, LST My, avec 10 pas de temps, et LST Ms, est entrainé avec 50 pas de
temps afin d’estimer les positions, les vitesses et les angles d’Euler d'un obus de 155 mm.

Les figures 4.40 - 4.42 présentent les positions, les vitesses et les angles d’Euler d’un
obus de 155 mm estimés par le LST M5, le LST M, et le LST M.
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FIGURE 4.40 — Estimation de la position
d’un obus de 155 mm par LST M; (noir),
LSTM10 (bleu) et LSTM5() (Vert).
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FIGURE 4.41 — Estimation de la vitesse
d’un obus de 155 mm par LST M5 (noir),
LST M (bleu) et LST My, (vert).
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FIGURE 4.42 — Estimation des angles d’Euler d'un obus de 155 mm par LST M5 (noir),
LST Mg (bleu) et LST Ms, (vert).

Les figures 4.40 - 4.42 montrent que les réseaux LST Ms, LST My et LST My, par-

viennent a capturer globalement les dynamiques des positions et des vitesses. Comme
observé précédemment, les réseaux ne capturent pas la dynamique de l'angle de roulis

mais parviennent a estimer de fagon cohérente les angles de tangage et de lacet.

La figure 4.43 présente la somme des erreurs quadratiques moyennes, notée Cryrse,
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Erreur quadratique moyenne de Erreur quadratique moyenne de Erreur quadratique moyenne
position vitesse d’orientation
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FIGURE 4.43 — Erreur quadratique moyenne Crysg évaluée pour LST My (noir), LST M,
(bleu) et LST Ms(vert).

La figure 4.43 montre que la longueur de la séquence d’entrée influe sur la précision des
estimations. En effet, les séquences les plus courtes présentent en moyenne les plus faibles
erreurs d’estimation. Ainsi, pour 'estimation des positions d’'un obus de 155 mm, une
séquence de 10 pas de temps est préférable contrairement aux vitesses ot une séquence
de 5 pas de temps semble plus appropriée. La longueur de la séquence est un parametre
a définir lors de l'entrainement d’'un LSTM et est réglée de fagon empirique suivant la
nature et la forme des données d’entrée. Concernant I’obus de 155 mm, malgré plusieurs
tests préliminaires, la taille de la séquence, comme le nombre de couches, n’ont pas permis
d’estimer précisément les positions et les vitesses de cette munition, du fait de la forte

vitesse de rotation de 'obus.

4.5.2 Estimation de la trajectoire d’un Basic Finner et d’un

projectile de 40 mm

Cette partie présente les résultats d’estimation de la trajectoire d’un projectile de 40

mm et du Basic Finner, deux projectiles caractérisés par des tirs tendus.

Estimation de la trajectoire d’un Basic Finner par un LSTM

Le LSTMpgp estime la position, la vitesse et les angles d’Euler d’'un Basic Finner,
caractérisé par un tir tendu et une vitesse de rotation faible, similaire a celui du mortier
de 120 mm. Les données d’entrée de LSTMpp sont I, reatures = (M, P, T) € R avec
M € R'2 les données inertielles comprenant les mesures IMU et le champ magnétique de
référence, avec P € R? les parameétres de vol qui sont 1'angle de braquage des ailettes, la

vitesse initiale et angle d’élévation du canon et avec 7 € R! le vecteur temps. Aucune
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normalisation et aucune rotation du repere de navigation n’est prise en compte pour

I’entrainement de LST Mpp, dont les caractéristiques sont présentées dans le tableau 4.5.

TABLE 4.5 — Caractéristiques d’entrainement de LST Mpr sur des trajectoires de Basic
Finner.

Jeu de données d’entrainement : 1 000 simulations

Jeu de données Jeu de données de validation : 100 simulations

Jeu de données de test : 100 simulations

Caractéristiques des Bieh size - 64

données d’entrée Seq len : 30 pas de temps
Caractéristiques Fonction de cofit : Mean Squared Error (MSE)
d’entrainement Algorithme d’optimisation : Adam

Taux d’apprentissage : le?

Les figures 4.44 - 4.46 présentent les résultats d’estimation de la position, de la vitesse

et des angles d’Euler d'une trajectoire d'un Basic Finner ainsi que les erreurs associées.

Estimation des positions d’'un Basic Finner

Position suivant I'axe x : p, Erreurs de position suivant 'axe x : P, — [
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228 s
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FIGURE 4.44 — Basic Finner : Position estimée et erreurs associées [m] obtenues par
'algorithme de Dead Reckoning (vert), LST Mgp (bleu) et la position de référence (rouge).

Les figures 4.44 - 4.46 montrent que, malgré les faibles dynamiques, le LST Mpp est
largement moins performant qu'un Dead Reckoning pour 'estimation des positions, des
vitesses et des angles d’Euler d’un Basic Finner, a I’exception de la position suivant ’axe
y. Toutefois, le LST Mpgr parvient a capturer les dynamiques des positions, des vitesses

et des angles de tangage et de lacet.
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Estimation des vitesses d’un Basic Finner
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FIGURE 4.45 — Basic Finner : Vitesse estimée et erreurs associées [m/s] obtenues par
'algorithme de Dead Reckoning (vert), LST Mpr (bleu) et la vitesse de référence (rouge).

Estimation des orientations d’un Basic Finner
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FIGURE 4.46 — Basic Finner : Orientation estimée et erreurs associées [rad] obtenues

par 'algorithme de Dead Reckoning (vert), LSTMpgp (bleu) et orientation de référence
(rouge).

Les performances du LST Mpgp et du Dead Reckoning sont évaluées sur I’ensemble du

jeu de données de test avec les criteéres Cseore (4.19) et Cryrse définis tels que :
CrMSE = ¥, e RMSE(simy,) (4.21)

avec Ny, le nombre de simulations du jeu de données de test et avec RMSE(simy,)

I'erreur quadratique moyenne de la grandeur considérée, évaluée pour la simulation k.
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Les figures 4.47 - 4.48 présentent les criteres Crysp (4.21) et Cseore (4.19) du LST Mpp

et du Dead Reckoning pour 'estimation de la trajectoire d’'un Basic Finner.

Erreur quadratique moyenne de Erreur quadratique moyenne de Erreur quadratique moyenne
position vitesse d'orientation
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FIGURE 4.47 — Basic Finner : Cpysg (4.21) du LST Mpr et du Dead Reckoning.
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FIGURE 4.48 — Basic Finner : Cseore (4.19) du LST Mpp et du Dead Reckoning.

Les figures 4.47 - 4.48 montrent que le LSTMpgr n’est pas du tout performant pour
estimer la trajectoire d'un Basic Finner. En effet, les performances d’estimation du LSTM
sont moins bonnes que celles d’'un Dead Reckoning. Malgré plusieurs tests préliminaires
tels que la modification de plusieurs hyperparametres ou la modification des couches,
aucun réseau n’a surpassé le Dead Reckoning pour l'estimation de la trajectoire d'un

Basic Finner.

Estimation de la trajectoire d’un projectile de 40 mm par un LSTM

Le LST My i estime la position, la vitesse et les angles d’Euler d'un projectile de 40
mm, caractérisé par un tir tendu et une vitesse de rotation élevée, similaire a celle de I’'obus
de 155 mm. Les données d’entrée du LST Mg ym sont I, peatures = (M, P, T) € R avec
M € R'? les données inertielles, P € R? les parameétres de vol qui sont 'angle de roulis
initial, la vitesse initiale et I'angle d’élévation du canon et avec T € R! le vecteur temps.

Les caractéristiques de LST Myg mm sont présentées dans le tableau 4.6.
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TABLE 4.6 — Caractéristiques d’entrainement de LST Mg . sur des trajectoires projec-
tiles de 40 mm.

Jeu de données d’entrainement : 1 000 simulations

Jeu de données Jeu de données de validation : 100 simulations

Jeu de données de test : 100 simulations

Caractéristiques des Biieh size - 64

données d’entrée Seq len : 10 pas de temps
Caractéristiques Fonction de cofit : Mean Squared Error (MSE)
d’entrainement Algorithme d’optimisation : Adam

Taux d’apprentissage : le*

Les figures 4.49 - 4.50 présentent les criteres Crassg (4.21) et Cyeore (4.19) du LST Myg rm

et du Dead Reckoning pour l'estimation de la trajectoire d’un projectile de 40 mm.
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FIGURE 4.49 — Projectile de 40 mm : Cryrsp (4.21) du LST Myg i et du Dead Reckoning.

Score de position Cg.4e Score de vitesse Cg.ope Score d’orientation Cy.y;e
» I - ED = » Y
», T vy y w |

»- IENT v [ v T

0%  20%  40%  60%  80%  100% 0%  20%  40%  60%  80%  100% 0%  20%  40%  60%  80%  100%

Il DR Hl LST™M

FIGURE 4.50 — Projectile de 40 mm : Cyeore (4.19) du LST Myg i €t du Dead Reckoning.

Comme pour le Basic Finner, les figures 4.49 - 4.50 montrent que le LST My pm 1€
surpasse pas l'algorithme de Dead Reckoning pour I'estimation de la trajectoire d’un pro-
jectile de 40 mm. Comme précédemment, malgré différents entrainements, le LST Myg

ne surpasse pas les estimations d'un Dead Reckoning.
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Explication du probléme d’estimation de la trajectoire d’un Basic Finner et

d’un projectile de 40mm par un LSTM

Les figures 4.44 - 4.49 montrent qu'un LSTM ne parvient pas a estimer convenable-
ment les trajectoires d'un Basic Finner et d’un projectile de 40 mm caractérisés par des
tirs tendus. L’hypothese formulée est qu'un LSTM ne parvient pas a estimer la trajec-
toire d'un projectile caractérisé par un tir tendu, du fait de la faible durée de vol et des
faibles amplitudes de variation associées. Afin de vérifier cette hypothese, LST Misg ymm
est entrainé pour estimer la trajectoire tronquée d’un mortier de 120 mm sachant que ce
réseau performe pour 'estimation de la trajectoire complete de ce projectile. LST Misg mm
est entrainé d’apres les spécifications de LST M ary présenté dans la partie (4.3.1) afin
d’estimer la trajectoire tronquée d’un mortier de 120 mm, correspondant a un tir tendu.

Les figures 4.51 - 4.53 présentent I'estimation de la position, de la vitesse et des angles
d’Euler dune trajectoire d'un mortier de 120 mm en tir tendu ainsi que les erreurs asso-
ciées.

Estimation des positions d’un mortier de 120 mm en tir tendu

Position suivant Faxe x : p Erreurs de position suivant I'axe x : B, — Pxor
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FIGURE 4.51 — Projectile de 120 mm en tir tendu : Position estimée et erreurs associées
[m] obtenues par I'algorithme de Dead Reckoning (vert), LST Miag mm (bleu) et la position
de référence (rouge).

Comme le montre les figures 4.51 - 4.53, le LST'Mi5g pm ne parvient pas a estimer
la trajectoire d’'un mortier de 120 mm en tir tendu, alors que ce méme réseau estimait
avec précision la trajectoire complete du mortier de 120 mm. Cette constatation est par-
ticulierement vérifiée pour 'estimation des vitesses et des angles de tangage et de lacet
du projectile. En particulier, une erreur systématique, observée également pour le Basic

Finner et le projectile de 40 mm, est présente pour I'estimation des vitesses.
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Estimation des vitesses d’un mortier de 120 mm en tir tendu
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FIGURE 4.52 — Projectile de 120 mm en tir tendu : Vitesse estimée et erreurs associées

[m/s] obtenues par l'algorithme de Dead Reckoning (vert), LST Misg mm (bleu) et la vi-
tesse de référence (rouge).

Estimation des orientations d’'un mortier de 120 mm en tir tendu

Angle de roulis : ¢ Erreurs d’angle de roulis : (’iv — Pref
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FIGURE 4.53 — Projectile de 120 mm en tir tendu : Orientation estimée et erreurs as-

sociées [rad] obtenues par 'algorithme de Dead Reckoning (vert), LST Miag ym (bleu) et
'orientation de référence (rouge).

Afin de valider I'hypothese qu'un LSTM n’est pas adapté a I’estimation de la trajectoire
d’un projectile caractérisé par un tir tendu, les figures 4.54 - 4.55 présentent respective-
ment les criteres d’évaluation Crarse (4.21) et Cseore (4.19) obtenus par le LST Moy ym €t
le Dead Reckoning pour I'estimation des positions, des vitesses et des angles d’Euler d'un
mortier de 120 mm dont la trajectoire est tronquée pour correspondre a un tir tendu.

Les figures 4.54 et 4.55 montrent que le Dead Reckoning est largement plus précis que

LST M5y mm pour estimer les positions, les vitesses et les angles d’Euler d’un mortier de

190



4.6. Conclusion
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FIGURE 4.54 — Mortier de 120 mm en tir tendu : erreur quadratique moyenne globale
Cruse (4.21).
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FIGURE 4.55 — Mortier de 120 mm en tir tendu : score Cyeore (4.19).

120 mm dont la trajectoire est tronquée pour correspondre a un tir tendu. Ces résultats
sont en contradiction avec ceux obtenus pour I'estimation de la trajectoire complete d'un
mortier de 120 mm ou le LSTM présentait de tres faibles erreurs d’estimation comparées
aux erreurs d'un Dead Reckoning. Ainsi, ces observations confirment I’hypothese formulée.
Le LST M5y mm ne parvient pas a estimer la trajectoire d’'un mortier de 120 mm en tir
tendu, alors que ce méme réseau est performant pour estimer la trajectoire complete
du mortier de 120 mm. Ces observations expliquent donc les mauvaises performances
d’estimation obtenues sur les projectiles de 40 mm et le Basic Finner. Ainsi, un LSTM

n’est pas adapté a I’estimation de la trajectoire d’un projectile caractérisé par un tir tendu.

4.6 Conclusion

Ce chapitre présente une méthode de navigation des projectiles basée exclusivement
sur I'TA. Des LSTM (Long Short-Term Memory) estiment les trajectoires de plusieurs
projectiles a partir des mesures IMU embarquées, des parametres de lancement de la mu-

nition, et d'un vecteur temporel. Des réseaux spécialisés dans ’estimation d’une grandeur,
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des méthodes de prétraitement des données d’entrée et I'influence du modele d’erreur des
capteurs inertiels sont analysés.

Cette solution est parfaitement adaptée a l'estimation des positions et des vitesses
d’un mortier de 120 mm mais n’est pas optimale pour estimer 1’orientation de cette mu-
nition. Pour cela, un réseau spécialisé dans l’estimation des angles d’Euler est préférable.
D’une part, la normalisation des données d’entrée du LSTM ne permet pas d’optimiser
les estimations contrairement a la rotation du repere de navigation. D’autre part, les
résultats montrent qu'un LSTM estime précisément la trajectoire d’'un mortier de 120
mm sans étre impacté par le modele d’erreur des capteurs inertiels. Ainsi, un LSTM est
parfaitement adapté a I'estimation de la trajectoire d’un mortier de 120 mm a partir des
mesures inertielles embarquées, des parametres de lancement et d’un vecteur temporel.

L’estimation de la trajectoire d’'un obus de 155 mm par un LSTM présente de moins
bonnes performances que celles obtenues pour le mortier de 120 mm. Toutefois, cette so-
lution reste adaptée a ’estimation des positions et des vitesses de cette munition. De plus,
comme pour le mortier, les angles d’Euler de I'obus de 155 mm nécessitent d’étre estimés
indépendamment des autres grandeurs. Les résultats obtenus pour le mortier de 120 mm,
I'obus de 155 mm et une autre munition qui ne tourne pas avec une trajectoire similaire a
celle du mortier, permettent de conclure qu'un LSTM est parfaitement adapté a ’estima-
tion des positions et des vitesses des projectiles caractérisés par une trajectoire balistique.
De plus, cette solution est optimale lorsque la munition ne tourne que faiblement.

Les LSTM entrainés pour estimer les trajectoires d'un Basic Finner et d’un projectile
de 40 mm prouvent que cette solution n’est pas applicable pour des projectiles caractérisés
par des tirs tendus. Cette conclusion est validée en entrainant un LSTM sur des trajectoires
tronquées d'un mortier de 120 mm. Ce méme réseau est parfaitement adapté pour estimer
la trajectoire complete de ce projectile alors qu’il ne permet pas d’estimer la trajectoire
du mortier en tir tendu.

Au vu des résultats obtenus dans ce chapitre, les LSTM sont parfaitement adaptés
a l'estimation des positions et des vitesses de projectiles caractérisés par des trajectoires
balistiques et avec de faibles vitesses de rotation comme le mortier de 120 mm. Cette
méthode peut ainsi étre optimisée en 'intégrant dans des filtres de Kalman pour produire
des solutions de navigation hybrides a faible cofit, sans nécessiter de mesures GNSS tout

en étant précises a long terme.
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Chapitre 5 — Optimisation d’un filtre de Kalman par des réseauzr de neurones

5.1 Introduction

L’intelligence artificielle (IA) est de plus en plus intégrée dans les programmes mili-
taires [52]-[55], [63], comme présenté dans la partie (1.4.4) de ce document. Toutefois,
I'TA présente plusieurs limitations restreignant son intégration dans les programmes de
navigation militaire [59], telle que la transparence et 'interprétabilité des modeles, qui
limitent I'utilisation des réseaux de neurones pour des applications critiques, la vulnéra-
bilité des modeles d’TA face a de nouvelles données inconnues, notamment dans le cas de
la reconnaissance de formes ou la modification d’un pixel peut conduire a une réponse
contradictoire, ou encore la conception d’un jeu de données représentatif du probleme a

traiter, qui nécessite ’acquisition et le traitement de données fideles et réalistes.

Dans le cadre de cette these, le jeu de données généré par BALCO [96] est considéré
suffisamment représentatif des différentes trajectoires possibles des projectiles étudiés. De
plus, malgré les précisions obtenues, la solution d’estimation présentée au chapitre précé-
dent se base exclusivement sur 'intelligence artificielle et dépend completement du modele
d’TA entrainé. Afin de limiter la dépendance des solutions proposées aux modeles d’'IA, il
est possible d’intégrer partiellement des réseaux de neurones dans des filtres de Kalman.
Il s’agit alors d'un Deep Kalman Filter, bénéficiant ainsi des avantages des réseaux de
neurones en termes de modélisation, tout en améliorant l'interprétabilité de la solution
proposée.

Un Deep Kalman Filter est un filtre de Kalman classique dont 'un des modeles est
déterminé par un réseau de neurones. Comme relaté dans [130], 'intégration d’IA dans
un filtre de Kalman permet notamment de régler des parametres du filtre comme dans
[77]-[82], d’évaluer un modeéle comme dans [83]-[86], ou de générer des pseudo-mesures
comme dans [71]-[76]. Ainsi, ce chapitre se focalise sur plusieurs Deep Kalman Filter pour

la navigation des projectiles. En d’autres termes, les objectifs de ce chapitre sont :

— de valider la notion de Deep Kalman Filter pour la navigation des projectiles a
travers un filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu (Imp.LIEKF) corrigé par
des observations générées par un réseau de neurones.

— d’étudier les performances d’estimation d'un Deep Error State Kalman Filter dans
le cas ou le modele d’évolution est déterminé par un réseau de neurones.

— d’évaluer comment I'TA permet d’adapter un modele mathématique. Pour cela, un
filtre de Kalman, valide dans le cas d’un tir tendu, est adapté a une trajectoire

balistique en employant I'[A pour déterminer les modeles inconnus.
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5.2. Correction d’un filtre de Kalman par des pseudo-mesures générées par un LSTM

La premiere partie (5.2) présente un filtre de Kalman Imparfait Invariant Etendu corrigé
par des observations générées par un réseau de neurones. La seconde partie (5.3) introduit
la notion d’apprentissage par transfert nécessaire a l'entrainement d’un Deep Kalman
Filter. La troisiéme partie (5.4) se concentre sur un Deep Error State Kalman Filter ou le
modele d’évolution du filtre est déterminé par un réseau de neurones. Enfin, la quatrieme
partie (5.5) détaille un filtre de Kalman testé en vol, valide dans le cas d’un tir tendu et

adapté a I'estimation d’une trajectoire balistique grace aux réseaux de neurones.

5.2 Correction d’un filtre de Kalman par des pseudo-

mesures générées par un LSTM

Cette partie présente un Deep Kalman Filter pour estimer la trajectoire d’un mor-
tier de 120 mm ou les observations du filtre sont générées par un LSTM. Ainsi, comme
dans [71]-[76], un réseau de neurones est utilisé afin de générer des observations pour
corriger les prédictions d’un filtre de Kalman. Cette approche permet ainsi de traiter
et d’extraire les mesures des capteurs extérieurs afin de produire des observations fideles
lorsque ces dernieres sont difficilement exploitables ; quand les mesures sont bruitées, biai-
sées, indisponibles ou nécessitant des prétraitements complexes tels que 'extraction de

caractéristiques spatiales dans des images.

Dans 'exemple d’application présenté dans cette partie, un Filtre de Kalman Impar-
fait Invariant Etendu (Imperfect Left Invariant Extended Kalman Filter - Imp.LIEKF)
prédit la trajectoire du projectile a partir des mesures des accélérometres et des gyro-
metres embarqués, puis, la position et la vitesse estimée par un LSTM ainsi que le champ
magnétique estimé a partir des magnétometres corrigent ces prédications. En effet, d’apres
les résultats obtenus au chapitre précédent, un LSTM est parfaitement adapté a 1'esti-
mation des positions et des vitesses d’'un mortier de 120 mm. De plus, comme aucune
mesure GNSS n’est considérée dans ces travaux, cette méthode est adéquate pour géné-
rer des observations de positionnement absolu afin de corriger les prédictions du filtre de

Kalman.
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Chapitre 5 — Optimisation d’un filtre de Kalman par des réseauzr de neurones

5.2.1 Imp.LIEKF pour l’estimation de la trajectoire d’un pro-

jectile

La figure 5.1 présente le Deep Imp.LIEKF implémenté pour estimer la trajectoire
d’un mortier de 120 mm ot les observations sont générées en partie par un modele d'TA.
L’objectif est donc d’utiliser un Long Short-Term Memory (LSTM) afin de générer des
mesures de position et de vitesse de la munition, pouvant étre considérées comme des me-
sures GNSS sans les inconvénients de ces signaux. De plus, les mesures des magnétometres
et du champ magnétique de référence sont exploitées afin de corriger les prédictions de ce

filtre.

IMU
Imp.LIEKF

GYROMETRES Etape de prédiction de
ACCELEROMETRES Flmp.LIEKF
MAGNETOMETRES

Etape de mise 3 jour de || el e lEIp o N7 e
Fimp.LIEKF > Vitesse Vimy r15xF

Champ — Angles d'Euler ¥}, 115k

magnétique de
référence

Position prstm

Paramétres de vol

Vecteur temps

Vitesse vyisrm

Angles d’Euler Wyery

FIGURE 5.1 — Principe de fonctionnement du Deep Imp. LIEKF implémenté pour estimer
la trajectoire d’un mortier de 120 mm a partir des mesures de I'IMU embarquée, du champ
magnétique de référence, et des positions et des vitesses estimées par un LSTM.

Comme illustré dans la figure 5.1, lors de 1'étape de prédiction de I'Imp.LIEKF, la
trajectoire du projectile et la matrice de covariance de 'erreur sont prédites d’apres des
modeles mathématiques et les mesures des gyrometres et des accélérometres embarqués
dans la munition. Puis, d’une part, un LSTM pré-entrainé détermine la position et la
vitesse du projectile a partir des mesures inertielles, du champ magnétique de référence et
des parametres de prévol. D’autre part, les mesures des magnétometres sont utilisées afin
d’estimer le champ magnétique de référence. Ensuite, ces trois observations sont utilisées
lors de I'étape de mise a jour du filtre pour corriger la prédiction de la trajectoire et de

la matrice de covariance de Derreur.
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5.2. Correction d’un filtre de Kalman par des pseudo-mesures générées par un LSTM

Etats et mesures de 'Imp.LIEKF

Comme présenté dans la figure 5.1, a partir d'une configuration initiale donnée, des
mesures des gyrometres wg, des accélérometres ag, des magnétometres hy et du champ

magnétique de référence, le Deep Imp.LIEKF vise a estimer les états suivants :

2 (R v, p bu ba bu) (5.1)

avec R € SO(3), v et p € R3¥*! T'orientation, la vitesse et la position du projectile dans le
repere local de navigation n, et avec b, b,, et b, € R3*! les biais des capteurs inertiels.

Les mesures considérées pour mettre a jour le Deep Imp. LIEKF sont la position prsrar
et la vitesse vpgras du projectile déterminées par un LSTM, ainsi que le champ magnétique
de référence h, € R3>*! dans le repére local de navigation m. En d’autres termes, les

mesures utilisées pour corriger I'Imp.LIEKF sont :
T T 77 9x1
Yk = [pLSTM ULsT™ hn} € R™. (5.2)

Modeéles et dynamiques

Les modeles de mesure des gyrometres, des accélérometres et des magnétometres sont :
Dy =Wy + b, + Wi, s =as+ba, + Wa.,  hy=he+ by, + Wi, (5.3)

avec W, a, et 715 € R3*! les modeles de mesure des gyrometres, des accélérometres et des
magnétometres dans le repére capteur s, avec wy, as et hy € R3*! les mesures vraies dans
le repére capteur, b,,,, by, et by, € R3*! les biais, et W, W, et W}, € R3>*! les bruits
des mesures supposés blancs et gaussiens.

Le modele d’évolution des biais des capteurs inertiels est un mouvement brownien modélisé

par les équations suivantes,

by, = Wh,_, bo, = Wh,., b, = W, _, (5.4)

avec Wy, , Wh, et W, € R**! des bruits gaussiens de moyenne nulle.
La dynamique d’évolution de 'orientation R, de la vitesse v et de la position p du
projectile dans le repere local de navigation n est alors :

R =R, —b,, — Wo.]x, ©=R(Gs—bs, —Wa)+g, D=0, (5.5)

s s
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Chapitre 5 — Optimisation d’un filtre de Kalman par des réseauzr de neurones

avec [.]x l'opérateur linéaire du groupe de Lie SO(3) et g le vecteur gravité supposé

constant pour la durée de vol du projectile.

D’apres les dynamiques d’évolution (5.4) - (5.5), le bruit de modele w; associé aux

états (5.1) est alors :

T
we= WL WI of, W WI Wr]| er™. (5.6)

5.2.2 Equations de 'Imp.LIEKF

Selon la méthodologie des Imp.IEKF [102], [104], orientation, la vitesse et la position

du projectile sont représentées par une matrice du groupe de Lie matriciel SFEy(3) telle

que :
R v p

Xt = |O1x3 1 0 € SE2(3> (57)
O1><3 01

Les biais b,,_, b, et by, des capteurs inertiels sont des éléments de R3*!,

L’erreur non linéaire d’estimation de I'lmp.LIEKF est alors e = (n,, &..; &pa.> bn.)
avec &, = Zws — buys b, = gas — ba,, €t &, = Ehs — by, les erreurs linéaires des biais
des gyrometres, des accélérometres et des magnétometres, et avec 7,, € SEs(3) l'erreur

invariante a gauche associée a x; (5.7) définie telle que :

-1 ~

R v p R o p RTR RT5—R"™w RTp—R™p
M =Xi Xt = [O1xs 1 0] [O1x3 1 0| = |01xs 1 0 (5.8)
Oi1x3 0 1 O1x3 0 1 O1x3 0 1

L’erreur invariante 7,, (5.8) est linéarisée telle que :

Ivs + [Erl, & &
. = €$p(ft):6$pm(£g(ft)) ~ ]5x5+£g(§t) ~ O1x3 I 0 (5-9)
O1x3 0 1

avec nr = RTR =~ I3y3 + [€R], Derreur invariante d’orientation, n, = R'0 — RTv &~ &,

erreur invariante de vitesse et 1, = RTp — RTp ~ &, l'erreur invariante de position.
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5.2. Correction d’un filtre de Kalman par des pseudo-mesures générées par un LSTM

Etape de prédiction de 'Imp.LIEKF

La prédiction de 'état x (5.1) est donnée par le systéeme d’évolution (5.4) - (5.5) dans

le cas ou aucune perturbation n’est présente :

AXt fUt(Xt) é[@s o Bws]x E)(ds - Aas) +9g v
d bwg 03><1 —
1= | = , avec fut (Xt) = 01><3 0 0 (510)
dt bas O3><1
-~ 01><3 0 0
bhs 03><1
La prédiction de la matrice de covariance P; est donnée par 1’équation suivante :
d
b= AP+ P AL + Aq, QAL (5.11)

avec @, la covariance du bruit de modele w; (5.6), et A, € R¥®*18 et A; € R¥*!8 les

matrices jacobiennes déterminées par la dynamique d’erreur linéarisée telle que :

—[@s]y,  Osxs O3x3  —1I3x3  0O3x3  Osx3 I3x3 0O3x3
—las], —[@s]y  Osxs  Osxs —I3x3 Osxs ~ |03x3 I3xz  Ogxi2
At_ - 7Adx_
O3><3 IS><3 _[ws]x 03><3 03><3 03><3 O3><3 03><3
Ogx 18 Ogxg  —Ioxo

(5.12)

Etape de mise a jour de 'Imp.LIEKF

Les prédictions sont corrigées par des mesures y; (5.2) qui sont la position prsras
et la vitesse vpsry du projectile déterminées par un LSTM et le champ magnétique de

référence h,, € R3*! dans le repére local de navigation n. Le modeéle de mesures est alors :

p P
Ge=|0|=| 71 | e RN (5.13)
hu| | Rhs
Le gain de Kalman est alors évalué tel que :
Ky, = Py—1H}. (Hi. Py H, + Ry,) ™! (5.14)

avec Hj la matrice d’observation et Ry la matrice de covariance du bruit de mesures,
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identifiées d’apres la linéarisation du modele d’observation (5.13). La matrice de covariance

du bruit de mesure et la matrice d’observation sont définies telles que :

Ry, = cov (W, Wapsrn Wi, ) € RO (5.15)

PLSTM
03><3 03><3 I3><3 O3><3 O3><3 O3><3
Hp =] 03x3 I3x3 O3x3 Osxz Ozxz Ozxz| € R (5.16)

_[ﬁs]x O3x3 0O3x3 0O3xz O3xz I3x3

3x1 . ’ . 5 . .
avec Wy, ooy Wopsra €6 Wi, € R°* des bruits blancs supposés gaussiens de ’estimation

des positions et des vitesses par le LSTM et des magnétometres.
D’apres la méthodologie des Imp.LIEKF présentée dans le chapitre 2 de ce document,

les prédictions sont mises a jour telles que :

T ~
{fR;}F Sor Sor Counr Sbusr fbhsﬂ = Ki.(yr. — Ux) 5.17

(5.17)

§k|k = ﬁbk|k71§Rk|k> Uk = Emkflka\k + Ukjp—1, Drjk = §k|k71£pk‘k + Dijk—1, (5.18)
bwsk|k = bWSk\kfl + gbwsk’ ba8k|k = baSk\k + 5b0«sk’ bhsk\k = bhsk\k + gb'L5k7 (5'19)
Pk = (Nisx1s — KiHy) Pyji—1 (5.20)

5.2.3 Deep Imp.LIEKF

L’Imp.LIEKF présenté dans la partie (5.2.2) est corrigé en partie par la position et la
vitesse du projectile estimées par un LSTM. Cette solution est choisie d’apres les résultats
obtenus au chapitre précédent, qui montrent qu'un LSTM est parfaitement adapté pour
estimer les positions et les vitesses d’'un mortier de 120 mm. De plus, cette méthode permet
de disposer des mesures absolues de position et de vitesse du projectile sans impliquer de
mesures GNSS, en s’affranchissant des limitations de ces signaux et en utilisant que des
capteurs inertiels a faible cofit et facilement embarquables.

Pour cela, le LST My, sans normalisation et sans rotation du repere de navigation,
présenté dans la partie (4.4) est réemployé. Pour rappel, les caractéristiques des données
d’entrée du LSTM sont I, reatures = (M, P, T) € RI® avec :
- M € R'? les données inertielles les mesures IMU dans le repére capteur s et le
champ magnétique de référence dans le repere local de navigation n.
- P € R? les paramétres de vol : l'angle de braquage des ailettes, la vitesse

initiale en sortie de canon et I’angle d’élévation du canon.
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- T € R! le vecteur temps évalué tel que T = kA, avec k le pas de temps considéré
et Ay = 1le™3 la période d’échantillonnage des capteurs.

Conformément aux caractéristiques d’entrainement présentées dans le tableau (4.2),
le LSTM est initialement entrainé pour estimer la position, la vitesse et l'orientation
du projectile. Lorsque la convergence du LST M est établie, les résultats d’estimation de
ce réseau sont introduites dans le Deep Imp.LIEKF. Afin de valider la notion de Deep
Kalman Filter, le LSTM est entrainé puis intégré au filtre de Kalman sans effectuer
d’entralnement spécifique pour produire les pseudo-observations pour le filtre.

Le fonctionnement du Deep Imp.LIEKF est résumé dans I’algorithme 1.

Algorithme 1 Deep Imp. LIEKF pour estimer la trajectoire d'un projectile.

Initialisation : Xo, Ewso, Baso, Bhso, B
Etape de prédiction du Deep Imp.LIEKF (5.10) - (5.11) :

/Xt fut (i\t)

b, 0

bl < DR = AR RAT A, QAT
Bhs 03><1

Etape de mise & jour du Deep Imp. LIEKF -

Lecture des mesures : y, = [p%STM Viarm hﬂT

Gain de Kalman (514) - (516) K = Pk|k_1Hg(HkPk|k_1Hg + Rk)fl
Mise & jour des prédictions et de la covariance : (5.17) - (5.20)

5.2.4 Résultats d’estimation du Deep Imp.LIEKF

Afin d’évaluer I'apport de I'TA pour générer une partie des observations d'un filtre
de Kalman nécessaires lors de 1’étape de mise a jour, le Deep Imp. LIEKF présenté dans
I’algorithme 1 est évalué sur les simulations de trajectoires de mortier de 120 mm, générées
par BALCO présenté dans la partie (1.5) de ce document.

Les figures 5.2 - 5.4 présentent les résultats d’estimation de la position, de la vitesse
et des angles d’Euler d’une trajectoire de mortier de 120 mm en comparant le LST M (en
bleu) et le Deep Imp.LIEKF (en vert).

Les figures 5.2 - 5.4 montrent que le LSTM (en bleu) et le Deep Imp.LIEKF (en
vert) ont des performances semblables pour 'estimation des positions et des vitesses du
projectile. En effet, le Deep Imp.LIEKF lisse les estimations du LST M grace a I'étape de
prédiction du filtre basée sur des modeles mathématiques. De plus, le Deep Imp. LIEKF (en
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FIGURE 5.2 — Positions estimées et erreurs associées [m] obtenues par le Deep Imp. LIEKF
(en vert), le LSTM (en bleu) et la position de référence (en rouge).
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FIGURE 5.3 — Vitesses estimées et erreurs associées [m/s] obtenues par le Deep Imp. LIEKF
(en vert), le LST'M (en bleu) et la vitesse de référence (en rouge).
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5.2. Correction d’un filtre de Kalman par des pseudo-mesures générées par un LSTM
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FIGURE 5.4 — Orientations estimées et erreurs associées [rad] obtenues par le Deep
Imp.LIEKF (en vert), le LSTM (en bleu) et 'orientation de référence (en rouge).

vert) exhibe de meilleures performances d’estimation de ’angle de roulis, contrairement
aux angles de tangage et de lacet.
Ces premieres observations valident I'apport de I'TA pour optimiser un filtre de Kalman.
En effet, le Deep Imp. LIEKF conserve les bonnes estimations de position et de vitesse du
LSTM, tout en optimisant 1’estimation de I’angle de roulis par I'utilisation d’un modele
mathématique basé sur la connaissance du champ magnétique de référence et des mesures
des magnétometres.

Afin de vérifier ces premieres observations, les performances du Deep Imp. LIEKF et du
LSTM sont évaluées via I'erreur quadratique moyenne globale, notée Cryse, et le score
noté Cyeore, Obtenu sur 'ensemble du jeu de données de test. Ces deux criteres d’erreur

sont définis par les équations suivantes :

CRMSE = ﬁ Z,ivjlm RMSE(Ska), (5.21)
Cocore = S0 RMSE(Deep 1mp.ripxr)sim, < RMSE(LSTM) i, (5.22)

avec Ny, le nombre de simulations du jeu de données de test et avec RMSE(simy,)

I'erreur quadratique moyenne de la grandeur considérée, évaluée pour la simulation k.
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La figure 5.5 présente les criteres Cruyrsp (5.21) et le score Cseore (5.22) évalués sur
I'ensemble du jeu de données de test en comparant le Deep Imp.LIEKF (en vert) et

LSTM (en bleu) pour 'estimation de trajectoires de mortier de 120 mm.

Erreur quadratique Erreur quadratique Erreur quadratique
moyenne de position moyenne de vitesse moyenne d’orientation
a 0,6 2 1,853
35 3,3613,361 s 04950496 0,4840,484
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FIGURE 5.5 — Erreur quadratique moyenne globale Cryse (5.21) et score Cyeore (5.22) du
Deep Imp.LIEKF (en vert) et du LSTM (en bleu).

La figure 5.5 montre que les performances des deux algorithmes sont équivalentes pour
I’estimation des positions et des vitesses d’un mortier de 120 mm, malgré que le Cyeore du
LSTM soit supérieur a celui du Deep Imp.LIEKF. De plus, les erreurs d’estimation sont
inférieures a 5 m pour les positions et de 'ordre d’'un metre par seconde pour les vitesses.
Toutefois, I'intérét du Deep Imp. LIEKF est clairement illustré pour I'estimation de I’angle
de roulis. En effet, les prédictions des angles d'Euler par le Deep Imp. LIEKF sont corrigées
par l'estimation du champ magnétique de référence a partir des magnétometres. Donc,
les angles d’Euler, et tout particulierement 1’angle de roulis, sont estimés par un modele
mathématique basé sur des prédictions précises obtenus aux instants précédents. Cette
méthode permet donc de surpasser les limitations du LSTM pour 'estimation de cet
angle. Toutefois, la formulation du Deep Imp. LIEKF détériore 'estimation des angles de
tangage et de lacet du fait des biais estimés des magnétometres.

D’apres les figures 5.2 - 5.5, le Deep Imp. LIEKF' est une méthode précise d’estimation

des positions, des vitesses et des angles d’Euler d’un mortier de 120 mm. Cette méthode
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5.3. Estimation du modéle d’erreur d’un algorithme de navigation a [’estime

présente donc plusieurs avantages. Le premier est que la solution proposée est basée a la
fois sur un modele d'TA et a la fois sur un modele mathématique. Ainsi, cette méthode
gagne en interprétabilité par rapport a une solution basée exclusivement sur I'IA. Le
second avantage est que le Deep Imp.LIEKF permet de ne considérer aucune mesure
GNSS tout en disposant des mesures absolues de position et de vitesse du projectile. En
effet, les signaux GNSS ne sont pas toujours disponibles et sont facilement brouillables
et leurrables. L’utilisation d’'un LSTM permet d’obtenir des mesures similaires a celles
d’un GNSS sans partager ces limitations dans le cas ol le réseau est entrainé a partir des
mesures des capteurs inertiels, de la connaissance du champ magnétique de référence et
des parametres de prévol de la munition. Le dernier avantage du Deep Imp.LIEKF est
que cette méthode permet de résoudre les mauvaises estimations de I'angle de roulis d'un
LSTM, tout en bénéficiant des bonnes estimations de position et de vitesse.

Ainsi, d’apres les résultats présentés dans cette partie, la combinaison d’un modele
d’TA et d’un filtre de Kalman est une solution appropriée a l’estimation de la trajectoire
d’un mortier de 120 mm. Un LSTM est parfaitement adapté pour produire les pseudo-

observations afin de corriger les prédictions d’'un filtre de Kalman.

5.3 Estimation du modele d’erreur d’un algorithme

de navigation a ’estime

D’apres les résultats présentés dans la partie (5.2), un Deep Kalman Filter est par-
faitement adapté a l'estimation de la trajectoire d’'un mortier de 120 mm dans le cas ou
un modele d’TA est utilisé pour générer les observations d’un filtre. Toutefois, un filtre
de Kalman est fortement dépendant des observations mesurées lors de I’étape de mise a
jour et une mesure erronée peut faire diverger le filtre. Il semble alors préférable, dans
le cas ou des observations sont disponibles, d’employer I'IA pour remplacer des modeles
mathématiques. Il s’agit a présent d’évaluer comment I'TA peut permettre de déterminer
I'un des modeles d'un filtre de Kalman afin d’optimiser les estimations.

La premiere méthode investiguée et proposée dans cette partie, vise a utiliser un réseau
de neurones afin de corriger les estimations d’un algorithme de Dead Reckoning. Ainsi,
le réseau de neurones a pour objectif d’estimer le modele d’erreur de 1'algorithme. Cette
méthode a été mise en place dans un cas simple pour vérifier si un réseau de neurones est
capable d’estimer un modele a partir des prédictions précédentes. L’objectif est d’étendre,

dans un second temps, cette solution a I'un des modeles d'un filtre de Kalman.
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Chapitre 5 — Optimisation d’un filtre de Kalman par des réseauzr de neurones

5.3.1 Estimation d’un modele a partir des prédictions précé-
dentes
La premiere solution d’utilisation de I'TA pour estimer un modele a été d’entrainer un

réseau de neurones capable de corriger les erreurs d’estimation d’un algorithme de Dead

Reckoning comme présenté dans la figure 5.6.

IMU

[ GYROMETRES @y,

|
J
| AcceéléromETRES 0 |

POSITION Pr—qjk—1

|
[ viTessE oy DEAD RECKONING
|

ANGLES D'EULER Wy 4

| Temps

CORRECTIONS

o
fpklk = lTJJre,|;<—1 + 5@1(
Pryie = Upqe—1 + 80y
ﬁkpc = ﬁk|k—1 + 0P

FIGURE 5.6 — Estimation du modele d’erreur d'un Dead Reckoning par un réseau LSTM.

Comme présenté dans la figure 5.6, I’estimation du modele d’erreur d'un algorithme

de Dead Reckoning se déroule en plusieurs étapes :

— FEtape n°1 : un algorithme de Dead Reckoning estime la position Dilk—1, la vitesse
Upjk—1 et les angles d’Euler \T/k‘ x—1 d’un projectile a partir des mesures de I'accéléro-
metre a,, et du gyrometre w,, effectuées dans le repere capteur et des prédictions
aux instants précédents.

— FEtape n°2 : Un LSTM est entrainé pour estimer les erreurs de position 0py, de
vitesse 60y et d’orientation 00y de I’algorithme de Dead Reckoning, a partir de la
trajectoire estimée pyjr—1, Ugp—1 €t \T/k|k_1, des mesures de 'accélérometre a,, et du
gyrometre wg, et d'un vecteur temps.

— FEtape n°3 : Les prédictions du LSTM 6py, 60 et 5}, sont utilisées pour corriger

les estimations du Dead Reckoning pyjr—1, Ukk—1 et \ffk‘k_l.
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5.3. Estimation du modéle d’erreur d’un algorithme de navigation a [’estime

Cette solution a été testée par différents entralnements de LSTM en modifiant les
hyperparametres ainsi que les couches, mais, aucun résultat cohérent n’a été obtenu. En
effet, les erreurs 0py, 00 et (5\le, estimées par le LSTM étaient trés importantes et donc
les prédictions du Dead Reckoning corrigé devenaient erronées. Comme ces prédictions
erronées sont utilisées pour la prédiction suivante, cette solution n’a jamais présenté de
résultats cohérents.

Ainsi, cette méthode a permis de conclure que sans un pré-entrainement du LSTM,
les Deep Kalman Filter ou I'un des modeles est estimé par un réseau de neurones ne
pouvaient présenter de bons résultats. Le pré-entrainement du LSTM est également connu
comme une méthode d’apprentissage par transfert. De plus, d’apres la littérature [83]-[86],

I’apprentissage par transfert est couramment employé pour les Deep Kalman Filter.

5.3.2 L’apprentissage par transfert

L’apprentissage par transfert consiste a utiliser un réseau de neurones déja entrainé a
résoudre un probléme a exploiter les connaissances apprises afin d’entrainer de nouveau
ce méme réseau a résoudre un probléme similaire mais différent [131]-[133]. Le principe

de fonctionnement de I'apprentissage par transfert est présenté sur la figure 5.7.

JEU DE DONNEES

N°1 ————>  SORTIE

TRANSFERT DES
CONNAISSANCES

JEU DE DONNEES ——|
N°2

————>  SORTIE

FIGURE 5.7 — L’apprentissage par transfert.

L’apprentissage par transfert permet donc d’utiliser les connaissances déja apprises
sur un premier jeu de données et de les transférer a un second afin d’apprendre des ca-
ractéristiques plus spécifiques. Ainsi, le réseau pré-entrainé est adapté afin de résoudre
une autre tache. Cette méthode est utilisée principalement pour optimiser la phase d’ap-

prentissage d’un réseau de neurones, dans le but de réduire le colit d’apprentissage et
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Chapitre 5 — Optimisation d’un filtre de Kalman par des réseauzr de neurones

d’obtenir de meilleures performances. En effet, le réseau pré-entrainé contient les connais-
sances globales du probleme a traiter et 'apprentissage par transfert permet de réexploiter
ces connaissances en se focalisant sur des caractéristiques plus complexes pour résoudre

une tache spécifique.
Il existe différentes catégories d’apprentissage par transfert [134], tel que :

- l'apprentissage par transfert inductif (inductive transfer learning), utilisé lorsque
les données des deux entrainements sont similaires mais pour résoudre des pro-
blemes différents. Les connaissances apprises lors du premier entrainement sont
transférées pour les adapter a une autre tache. Cet apprentissage est notamment
utilisé pour la détection d’objet dans des images. Par exemple, un réseau est pré-
entrainé pour identifier des animaux dans des images, puis, 'apprentissage par
transfert inductif permet de détecter uniquement les différentes races de chiens.

- l'apprentissage par transfert non supervisé (unsupervised transfer learning), sem-
blable a I'apprentissage par transfert inductif, est utilisé lorsque les données des
deux entralnements sont similaires mais pas nécessairement étiquetées afin de ré-
soudre des problemes différents.

- l'apprentissage par transfert transductif (transductive transfer learning), utilisé
lorsque les taches sont identiques mais lorsque les données sont de différentes na-

tures .

L’apprentissage par transfert est principalement utilisé pour la classification d’images,
la prédiction de séries temporelles et le traitement du langage. 11 existe plusieurs méthodes
d’apprentissage par transfert suivant le probleme a traiter.

Par exemple, 'apprentissage par transfert est utilisé en tant qu’extracteur de caractéris-
tiques, essentiellement appliqué a des problemes de vision. Il s’agit d’utiliser un réseau
de neurones pré-entrainé et de I'entrainer de nouveau afin d’utiliser ses facultés d’extrac-
tion de caractéristiques. L’idée est donc de conserver les premieres couches du réseau
pré-entrainé et d’entrainer uniquement les dernieres couches comme les caractéristiques
globales sont apprises dans les premieres couches. Une seconde utilisation de 1’appren-
tissage par transfert est le Fine-tuning. 1l s’agit d’utiliser un réseau pré-entrainé et de
I’entrainer de nouveau pour l'adapter a une nouvelle tache, généralement avec un taux
d’apprentissage plus faible. Cette méthode permet ainsi d’ajuster le modele a la nouvelle

tache, pour optimiser les résultats obtenus.
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5.4 Estimation du modeéele d’évolution d’un filtre de

Kalman

Les résultats des parties (5.2) et (5.3) montrent quun Deep Kalman Filter est une
solution appropriée a 'estimation des trajectoires d’un projectile. Toutefois, dans le cas
de I'estimation d’un modele d’un filtre de Kalman par I'TA, une méthode d’apprentissage
par transfert est nécessaire pour obtenir des prédictions cohérentes. Ainsi, d’apres ces
premieres observations, des réseaux de neurones peuvent étre entrainés afin de remplacer
I'un des modeles d’un filtre de Kalman comme dans [83]-[86]. Cette solution permet no-
tamment de résoudre des problemes d’approximation afin de modéliser correctement des
dynamiques inconnues et d’éventuelles corrélations entre les capteurs.

De plus, comme mentionné dans la partie (1.2), un projectile est soumis a de fortes
contraintes dynamiques, ainsi qu’a des contraintes de cofit, d’espace et de consommation
énergétique. C’est pourquoi, seules une unité de mesure inertielle (IMU) et un récepteur
GNSS sont embarqués dans les projectiles. Cependant, du fait de la vulnérabilité des
signaux GNSS face aux menaces extérieures, ces signaux ne sont pas exploités dans cette
these. De surcroit, I'intégration des mesures IMU fournit une solution de navigation précise
a court terme mais dévie a long terme en raison de la dérive des capteurs. Ainsi, une
modélisation précise des erreurs des capteurs inertiels permet d’obtenir un modele précis

de navigation inertielle. C’est ce probleme de modélisation qui est traité dans cette partie.

Cette partie présente un Deep Kalman Filter pour estimer avec précision la trajectoire
d’un projectile dans un environnement sans GNSS en utilisant uniquement I'IMU intégrée
et le champ magnétique de référence. Pour cela, un Deep Error State Kalman Filter est
proposé ou le modele d’évolution du filtre est remplacé par un LSTM, permettant ainsi
de modéliser les erreurs des capteurs inertiels afin de produire une solution de navigation
précise a long terme. De plus, d’apres les observations formulées dans la partie (5.3), une

méthode d’apprentissage par transfert est employée pour minimiser les erreurs.

5.4.1 Présentation du probleme d’estimation

Afin de présenter le Deep Error State Kalman Filter (Deep ES-KF) ot le modele d’évo-
lution est remplacé par un LSTM, un Error State Kalman Filter (ES-KF) traditionnel
est d’abord formulé pour estimer la trajectoire d’un projectile a partir de I'IMU et du

champ magnétique de référence. Cette section détaille le fonctionnement général du Deep

209



Chapitre 5 — Optimisation d’un filtre de Kalman par des réseauzr de neurones

ES-KF, introduit la méthodologie de I'ES-KF et présente les notations employées pour
dériver le Deep ES-KF.

ES-KF
Accélérometres as, PREDICTION DE L'ETAT o
= ———> Trajectoire prédite
s Gyrometres ws, NOMINAL B Position
Ym, | Orientation
B = bmjnk 69—2' Trajectoire corrigée
by Bigis d " Px | Position
B . 5n iais des capteurs o
= ETAPE DE PREDICTION B ¥ P 1'1" Vitesse
¥ R N Y& | Orientation
> ETAPE DE MISE AJOUR —————— Erreurs de trajectoire ————— %~ | Pus,
DE REFERENCE [ Pkt | position bese| - Biais des capteurs
5 : -
6:;"“‘ Vitesse Bh
520 = lsb Kk | orientation
K|k = wsk“‘
5baW Biais des capteurs
,6b“9km

FIGURE 5.8 — ES-KF traditionnel pour estimer une trajectoire de projectile (position,
vitesse, angles d’Euler) a partir de 'IMU et du champ magnétique de référence.

Dans le cas d'un Error State Kalman Filter traditionnel comme présenté dans la figure
5.8, la trajectoire nominale est tout d’abord prédite a partir d’'un modele mathématique
d’évolution et des mesures des accélérometres et des gyrometres embarqués. Dans un
second temps, I'étape de prédiction de 'ES-KF détermine les erreurs de trajectoire et
la matrice de covariance de l'erreur a partir des mesures des accélérometres et des gy-
rometres et de la linéarisation du modele mathématique d’évolution. Dans un troisieme
temps, I'étape de mise a jour de 'ES-KF corrige ces erreurs de trajectoire a partir d’ob-
servations qui sont ’estimation du champ magnétique de référence a partir des mesures
des magnétometres. Enfin, la trajectoire nominale initialement estimée par un modele

mathématique est corrigée par les erreurs de trajectoire évaluées lors de I’étape de mise a
jour de 'ES-KF.

A partir de ce filtre, un Deep Error State Kalman Filter est développé. L’étape de
prédiction de I’état nominal de 'ES-KF présenté sur la figure 5.8 est remplacée par un
Long Short-Term Memory (LSTM) pour prédire la trajectoire nominale comme illustré
sur la figure 5.9. Ensuite, 'ES-KF détermine classiquement les erreurs de trajectoire, afin
de corriger la trajectoire nominale prédite par le LSTM.

Les données d’entrée du LSTM sont les mesures de 'IMU embarquée (accélérometre,
gyrometre et magnétometre), le champ magnétique de référence, des parametres de prévol

spécifiques a la munition considérée et un vecteur temps. Le LSTM permet ainsi de modé-
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DEEP ES-KF
PREDICTION DE L'ETAT Trajectoire prédite
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= [ poston
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5 Trajectoire corrigée
Modele d’évolution  — Dsny, Pk | position
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FIGURE 5.9 — Deep ES-KF pour estimer la trajectoire d'un projectile. Une partie de ’état
nominal est prédit par un LSTM dont les données d’entrée sont un vecteur temporel, des
parametres de vol de la munition, 'IMU embarquée et le champ magnétique de référence.
L’état nominal prédit est ensuite corrigé par les erreurs estimées par I'ES-KF lors de
I’étape de prédiction et de mise a jour.

liser les erreurs des capteurs inertiels afin de produire une solution de navigation précise
a long terme. De plus, afin d’optimiser la solution proposée et d’apres les observations
formulées dans la partie (5.3), une méthode d’apprentissage par transfert est proposée

pour minimiser les erreurs d’estimation Deep ES-KF.

Méthodologie d’un Error State Kalman Filter (ES-KF)

La méthodologie d'un Error State Kalman Filter est détaillée dans [117], [135], [136]
et est brievement rappelée dans cette partie.

Soit un systéme non linéaire a temps discret défini comme suit :

Tp = f(Tp_1, ug, W) (5.23)
Yr = (g, vk) (5.24)

avec ), € R™1 les états, up € R™>! I'entrée de commande, y, € R™*! les mesures, f(.)
et h(.) les modeles d’évolution et d’observation non linéaires, et wy ~ N (0, Qx) et vy ~

N(0, Ry,) les bruits de modele et de mesure supposés blancs gaussiens et indépendants.

Un Error State Kalman Filter (ES-KF') estime les états xj; du systéme non linéaire
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(5.23) comme une combinaison de I’état nominal, noté x,, , et de I’état d’erreur noté dxy, :
T = T, D 0Ty (5.25)

avec @ la somme de deux variables définies dans R sauf pour les quaternions ou cet

opérateur désigne le produit de quaternions :
Qe = Gn,, @ 0q. (5.26)

Tout d’abord, I'ES-KF évalue ’état nominal z,, avec le modele d’évolution f(.). Deuxie-
mement, ’état d’erreur gxk|k_1 et la covariance d’état d’erreur Py, sont prédits par
linéarisation du modele d’évolution f(.). Troisiemement, les observations mesurées y
mettent a jour 1’état d’erreur Sxk‘ 1 et la covariance Py, comme tous les filtres de Kalman
standards. Enfin, I’état nominal est corrigé par I'état d’erreur tel que Ty, = 7, @ gx,ﬂk.

L’état d’erreur dzy, erreur entre I'état vrai zj, et I’état nominal z,, , est un signal de
petite amplitude et associé a une faible dynamique. Ainsi, sous I’hypothese de faibles
bruits, la linéarisation au premier ordre de cette dynamique reste valable, contrairement
a un EKF traditionnel qui suppose de petites erreurs d’estimation pas toujours satisfaites.
Cela explique pourquoi un ES-KF présente de meilleures performances qu'un EKF sur
des problémes similaires. De plus, ’état d’erreur dx;, est petit et proche de I'origine donc

I'ES-KF évite d’éventuels problemes de singularité [117].

Modéles et notations

Les modeles de mesure du gyrometre w,, de 'accélérometre a; et du magnétometre hg

sont définis tels que :
Qs = ws 4 by, + Wa., G =as+ba, +Wa., hg=hy+by + W, (5.27)

avec ws, as et hs les mesures des capteurs inertiels, W, , W, et W}, des bruits blancs

gaussiens, et b,,, b,., b,, les biais des trois capteurs dont la dynamique est modélisée par :

by = Wi, by =Wi, by, =W, (5.28)

avec Wy, , Wy, et Wy, des bruits blancs gaussiens.

L’ES-KF estime la trajectoire d’'un projectile dans le repéere de navigation local n a
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partir de 'IMU et du champ magnétique de référence. Les 20 états a estimer par 'ES-KF

sont alors :

xé[qT ol pT bt BT b{JT (5.29)

Ws

avec ¢ € H le quaternion d’orientation qui modélise 'orientation du projectile dans le
repére de navigation local n, v et p € R3*! la vitesse et la position du projectile et b,,,,

ba., bn, € R3*! les biais des capteurs inertiels.

La dynamique associée aux états x décrivant la trajectoire d'un projectile est :

z = f(z,u,w)

g 50 ® q{ws}

v R{q}as +g

p| v (5.30)
bo,| Wi,

b, Wh,.
b, | W,

avec R{q} € SO(3) la matrice de cosinus directeur représentant 1’orientation du projectile
dans le repére de navigation et définie dans I'annexe B, avec g € R3*! le vecteur gravité
supposé constant pendant le vol du projectile, W, _, Wy, et W, € R**! des bruits blancs
gaussiens de 1’évolution des biais.
Le bruit de modele w ~ N (0, Q) et I'entrée de commande u sont :
T T T T 17 15x1 r 7T 6x1
w= [st Was was Wbas thj eR ’ U= {ws as} €eR : (531)
Les observations considérées sont ’estimation du champ magnétique dans le repére de

navigation a partir de mesures des magnétometres. Le modele d’observation non linéaire

(5.24) en temps continu est alors :

h(ZL‘, Wh)

Yy =
hn = R{gths = R{q} (hs—bn, — Wh,) (5.32)

avec h, € R**! le champ magnétique de référence exprimé dans le repére de navigation

local m et Wy, € R**! ~ N(0, R) le bruit de mesure des magnétometres.

L’état nominal de 'ES-KF z,, et ’état d’erreur dx, modélisant les erreurs entre 1’état
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vrai x et I’état nominal x,,, sont définis par les équations suivantes :

w2 gl ol plobh o bL b;{Sn}TeR“’“, (5.33)
T
5mé[59T suT opT ST SbT 5555} e RIS<1 (5.34)

avec 00 € R3*! Perreur d’angle du quaternion de sorte que le quaternion orientation soit

évalué par ’équation suivante :

1
;59] . (5.35)

5.4.2 ES-KF pour estimer la trajectoire d’un projectile

Le fonctionnement de I’ Error State Kalman Filter (ES-KF) implémenté pour estimer
la trajectoire d'un projectile a partir des mesures des accélérometres et des gyrometres,
puis corrigé par les mesures des magnétometres et le champ magnétique de référence, est
illustré dans la figure 5.8. Cette section fournit les équations composant ce filtre, a savoir,
la prédiction de I’état nominal, les étapes de prédiction et de mise a jour et I'étape de

correction de 1’état nominal.

Prédiction de I’état nominal 7,

L’état nominal z,, est prédit tel que,

Tn, = [(Zr—1jp—1, Us, 0) (5.36)

Ainsi, selon la dynamique du projectile (5.30), I’état nominal prédit Z,, en temps

discret est donné par les équations suivantes :

k
1 o~
(EQ(WSk_bwsk71|k71 )At)

In, = | 2k=0 Kl Qe—1]k-1 (5.37)

Ony = D1t + (Bojr (@, = bay_, ) +9) A, (5.38)

ﬁnk = ﬁkz—1|kz—1 + 6k—1\k—1At + % (Ek—lwc—l(&sk — /Baskil‘kil) + g) AtZ, (539)
Wsny, = wak-l\k—l’ Asp,, = baSk—l\k—l’ bh‘snk = bhsk—1|k:—17 <540)

avec At la période d’échantillonnage des capteurs inertiels et 'opérateur des quaternions
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€(.) présenté dans 'annexe B de ce document.

Etape de prédiction de 'ES-KF

L’état d’erreur dxy,—1 et la prédiction de la matrice de covariance d’état d’erreur

Pyji—1 sont donnés par les équations suivantes :
OThp1 = Fkgxk—l\k:—l + Fywg,  Pyp—1 = FrPoapr FiF + FLQuE),  (5.41)

avec F) la matrice jacobienne en temps discret du modele d’évolution f(.) avec le respect
de I'état d’erreur dxy, et F, la matrice jacobienne en temps discret du modele d’évolution

f(.) avec le respect du bruit du modele wy, tel que :

Fp= 52 U0~ T+ AAL avee A= SL| ot Fy=5F . (5.42)

k!
T,u (2,028 upw)

La dynamique de I'état d’erreur dx en temps continu est alors :

00 = —[@0g — by.) 00 — Sby,, — W, (5.43)
50 = — Ry — ba,]x00 — RSbs, — RW,_, 5p = o, (5.44)
Shy, =W, 8ba, = Wh,_, by, = W, . (5.45)

La dérivation complete de I'état d’erreur dx est donnée dans [117].

La discrétisation de la dynamique de 'état d’erreur (5.43) - (5.45) a la période d’échan-
tillonnage At permet d’identifier la matrice jacobienne Fj, € R1¥*1® et F) € R8¥15 définie

par (5.42) telle que :

Fy = Liggas+
R k 18x18 —IAt 0

— (@, — bu, 0 0 I _
[ k nk]X 0 —RnkAt 09><9 (

0
_E”k [dsk - basnk]x 0 0 0 _Enk 0 F, = 546)
0

At, 0 0

09><6 IQ><9
Ogx 18

La prédiction de la covariance est donnée par (5.41) avec @y la matrice de covariance du
bruit du modele (5.31).
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Etape de mise a jour de 'ES-KF

L’état d’erreur dxyp, et la covariance Py, sont mises a jour avec les observations y, le

modele de mesure h(.) (5.32) et le gain de Kalman Kj, tel que :

Ki = Pop_t HY (Hy Papy HY + Ry)) ™, (5.47)
0Tk = Ki(yr — h(Zpjp—1,0)), (5.48)
P = (I — K Hy,) Prjp—1, (5.49)

avec Hj la matrice jacobienne en temps discret du modele d’observation h(.) par rapport

a I’état d’erreur dx;, tel que :

_on
o Ox

o
2, 00T

oh

H, = 2%
T 9ox

— H,Xsx. (5.50)

Tk

D’apres le modeéle de mesure (5.32), les matrices jacobiennes en temps discret H, € R3*20

et Xsx € R?29%18 gont -

H,= 2% 0 0 0 0 R{q}], Xox= (5.51)

O15><3 IlB><15

0(g®dq
(8(59 ) O3><15]

) définies dans 'annexe B.

) h 5
avec les matrices aRg;} b o 24®%

060

Correction de I’état nominal

L’état nominal x,, (5.37) - (5.40) est mis a jour avec I'état d’erreur 02y, tel que :

Tk = G @ QLOGIR} = Gy ®

! } : (5.52)

166
Pilk = Py + ODkjk, (5.54)
oy = Dy 000 bay, = bayy +Oba s buy =i, +0bn, . (5.55)

Le quaternion orientation gy (5.52) est normalisé tel que :

|k
1@

Qe = (5.56)
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Les équations de 'ES-KF' traditionnel implémenté pour estimer une trajectoire de

projectile sont résumées dans ’algorithme 2 ci-dessous.

Algorithme 2 ES-KF pour estimer la trajectoire d’un projectile.

Initialisation : ZTp,, Sxmo, Pojo

Prédiction de I’état nominal (5.37)-(5.40) :
Ty, = [(@k—1p-1, ur, 0)

EtapeAde prédiction de U'ES-KF (5.41) - (5.46) :
0Tkjh—1 = FRovp_1jp—1 + Fpwy
Pyjj—1 = FyPo_1jp—1 Y + F,QrFL

Etape de mise d jour de 'ES-KF (5.47)-(5.50) :
Ky = Pyp—1 HY (Hy Pyp—1 Hif + Ri) ™!
0Tk = Ki(yr — M(Zrji—1,0))
P = (I — KiHy,) Pyji—1

Correction de l’état nominal (5.52)-(5.56) :
f;ﬂk = fnk D 6£k\k

5.4.3 Deep ES-KF

A partir de I'Error State Kalman Filter (ES-KF) présenté dans la partie précédente
(5.4.2), un Deep Kalman Filter, illustré dans la figure 5.9, est développé. Un Long Short-
Term Memory (LSTM) est entrainé pour estimer une partie des états nominaux de 'ES-
KF z,,, c’est-a-dire les angles d’Euler nominaux v, , la vitesse nominale v,, et la position

nominale p,,. Les biais nominaux b, b et b, sont déterminés a partir du mo-
k sy, ! Sng

asnk

dele défini par I’équation (5.40). Cette section détaille les données d’entrée ainsi que les

caractéristiques d’entrainement du LSTM.

Données d’entrée du LSTM

Les caractéristiques des données d’entrée sont I, peqrures = (M, P,T) € R avec :
- M € R [es données inerticlles comprenant les mesures de 'IMU et le champ
magnétique de référence,
- P € R? les paramétres de prévol, c’est-a-dire angle de braquage des ailettes, la
vitesse initiale et I’angle d’élévation du canon dans le cas d’un mortier de 120 mm.
- T € R! le vecteur temps évalué tel que T = kA, avec k le pas de temps considéré

et A; la période d’échantillonnage des capteurs inertiels.
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Le LSTM estime 9 caractéristiques de sortie qui sont :
Out Features — {\IJ (Y p] S Rg, (557)

avec U, v et p les angles d’Fuler, la vitesse et la position du projectile dans le repere de

navigation.

Estimation de I’état nominal par un LSTM

Une méthode d’apprentissage par transfert est utilisée pour entrainer le LSTM. Dans
le cas Deep ES-KF, comme le montre la figure 5.10, le LSTM est initialement entrainé
pour estimer la trajectoire du projectile Oyt peatures (5.57) & partir des données d’entrée
L Features-

Une fois la convergence LSTM établie, ce réseau est a nouveau entrainé avec la méthode
et

sont donnés par 1'équation (5.40). Avec I’état nominal complet z,,, déterminé a la

de fine tuning pour prédire les états {\I/nk Up,, pnk} tandis que les biais wank, b
bn

fois par le LSTM et par un modele mathématique d’évolution des biais, 1’état d’erreur de

asnk

Sn

I'ES-KF gxk‘k est prédit puis mis a jour pour corriger 1’état nominal x,, conformément
aux équations (5.52) - (5.56). Les deux parties du processus d’apprentissage du LSTM

sont illustrées dans la figure 5.10.

ik | vitesse

CHAMP MAGNETIOUE CHAMP MAGNETIQUE 5wk | orientation
DE REFERENCE DE REFERENCE SRy = 8ba,

abasm Biais des capteurs

LSTM PRE-ENTRAINE TRANSFERT LEARNING
DEEP ES-KF
PREDICTION DE U'ETAT ——> Trajectoire prédite —
NOMINAL N
q Pn, iti
. {Long Short- n . } {Long Short-Term [ L V"tfesse )
PARAMETRES DE VOL Term Memory) PARAMETRES DEVOL | memmmiq Memory) Un, | Orientation Trajectoire
by, 9_) corrigée
. . . Sy .. N .
MU P, | Position MU Modele d’évolution  —>| s Biais des Pie | Position
Ty, | Vitesse 5 | capteurs ;‘;" Vitesse
_Accé\émmétres A, ¥, | Orientation Accélérometres ag, z a Rsn, k | Orientation
e J—_> ETAPE DE PREDICTION R = BMS
- B ri ETAPE DE MISE A JOUR —— Erreurs de trajectoire - bﬂsk Biais des
Magnétomeétres Magnétometres L " 7
g 5, J7 Pl | position bn, || capteurs

bh"klk

FIGURE 5.10 — 1) LSTM entrainé pour estimer la trajectoire du projectile (¥, v,p). 2)
Apprentissage par transfert : ajustement des parametres LSTM pour prédire les états
nominaux ES-KF V¥, . v, et p,,.
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Les données d’entrée du LSTM I, peatures n'incluent pas les trajectoires prédites aux
instants précédents Zj_;—1. Cette option permet ainsi au Deep ES-KF d’étre indépendant

entre chaque estimation du LSTM et évite ainsi tout probleme de dérive de I'ES-KF'.

Détails d’entrainement LSTM

Le jeu de données d’entrainement est composé de 1 000 simulations, le jeu de données
de validation est composé de 100 simulations et le jeu de données de test est composé de
200 simulations générées par BALCO [96]. La taille du batch est de 64 et la longueur de
la séquence est de 20 pas de temps pour capturer suffisamment de dépendances a long
terme sans dépendre du bruit de mesure.

Les réseaux sont mis a jour par l'algorithme d’optimisation d’Adam [51] et la perte entre
les prédictions Zy, et la trajectoire de référence x,.y, est évaluée avec 'erreur quadratique
moyenne (Mean Squared Error - MSE) :

1 N

MSE = = (T — Tyey,)” (5.58)
N k=1

Le Deep ES-KF mis en ceuvre pour estimer la trajectoire d’un projectile est résumé

dans 'algorithme & ci-dessous.

Algorithme 3 Deep ES-KF pour estimer la trajectoire d’un projectile.

Initialisation : 8\1'0‘0, Pojo
Prédiction de l'état nominal Z,,, :
Wy One Po| = LSTM(M,P,T)

[bwmk b thnk] - {bwsk—l\kfl ba5k71|k—l
EtapeAde prédiction de 'ES-KF (5.46) :

0Tkp—1 = Frozp_1jp—1 + Fpwy

Pijj—1 = Fy P Fil + F,QiFL
Etape de mise d jour de UES-KF (5.47)-(5.50) :

Ky, = Pk\k—ng(HkPk|k—1Hg + Ry,) ™

02k = Ki(yr — M(Zkyi-1,0))

Py = (I — KiHy,) Prjie—
Correction de l’état nominal (5.52)-(5.56) :

Tpp = Ty, D 553\;6“6

~

bhsk71|k71}

Qsp,
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5.4.4 Résultats d’estimation du Deep ES-KF

Afin de valider 'apport de I'TA pour évaluer I'un des modeéles mathématiques d’un
filtre de Kalman, la précision du Deep ES-KF est évaluée sur les trajectoires de mortier
de 120 mm générées par BALCO présenté dans la partie (1.5) de ce document. Pour cela,
quatre méthodes d’estimation sont comparées :

- le Deep ES-KF présenté dans la partie (5.4.3) - Algorithme 3,
- le LSTM pré-entrainé pour estimer Oy peqtures (5.57),
- 'ES-KF sans réseaux de neurones présenté dans la partie (5.4.2) - Algorithme 2,

- un algorithme de Dead Reckoning correspondant a la prédiction d’état nominal de
I'ES-KF (5.37) - (5.40).

Validation qualitative : analyse d’une trajectoire de mortier de 120 mm

Les figures 5.11 - 5.13 présentent les erreurs de position, de vitesse et d’orientation
obtenues par les quatre méthodes mentionnées ci-dessus, pour une trajectoire de mortier

de 120 mm d’une portée de 4k m et d'une apogée de 1.5 km.

Erreurs de position suivant I'axe x : ), = Px — Pxre f
100

I Deep ES-KF
— 50 J EEELSTM pré-entrainé
E G
oA Dead-Reckoning o7 | o eme oo oo
EI) 5I IID 1’5 2‘0 2‘5 35 3‘5
Erreurs de position suivant l'axe y : €p, =Dy — Pyref
20
T o

0 5 10 15 20 25 30 35

Erreurs de position suivant I'axe z : e, = Dz — Pzre f

___________________________________ i -

[m]
|
|

-50

0 5 10 15 20 25 30 35
Temps [s]

FIGURE 5.11 — Erreurs d’estimation de position pour une trajectoire de mortier : Deep
ES-KF (bleu), LSTM pré-entrainé (vert), ES-KF (noir), Dead Reckoning (jaune).
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- . I . —
Erreurs de vitesse suivant I'axe X : €, = Vy — Uy yef

10
I Deep ES-KF
= 51 EmLSTM pré—entraTné—/_'_'__,_,._,_,—o———-‘
E | EEEESKF= — S T
Dead Reckoning
-5 T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35
. . , . A
. Erreurs de vitesse suivant l'axe y : €y, =Vy — Vyref
— 354
= e
E o1+~ —
-5 T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35
. . \ i P
, Erreurs de vitesse suivant I'axe z : €;,, =V, — V ef
— 31
)
RSE

FIGURE 5.12 — Erreurs d’estimation de vitesse pour une trajectoire de mortier : Deep
ES-KF (bleu), LSTM pré-entrainé (vert), ES-KF (noir), Dead Reckoning (jaune).

Erreurs de roulis : e, = (}3 — Qrer
1 LaAANANNNL L RN L

1} 5 10 15 2

[rad]

Erreurs de tangage : eg = 0 — Oref

0.4 | EEEDeep ES-KF
5 02 I LSTM pré-entrainé
® ° | EEEESKF
0.0 4 ‘Dead i T =
0 5 10 15 20 25 30 35
Erreurs de lacet : ey, = P — P,ef
0.2
— e
T 0.0 T L = " R
e M\M
o2
0 5 10 20 25 30 35

15
Temps [s]

FIGURE 5.13 — Erreurs d’estimation d’orientation pour une trajectoire de mortier : Deep
ES-KF (bleu), LSTM pré-entrainé (vert), ES-KF (noir), Dead Reckoning (jaune).
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Les figures 5.11 et 5.12 indiquent que le Deep ES-KF (en bleu) et le LSTM pré-
entrainé (en vert) sont des solutions précises d’estimation des positions et des vitesses
du projectile. L’ES-KF (en noir), moins précis que les solutions basées sur I'TA, présente
également de faibles erreurs, contrairement au Dead Rekoning (en jaune) qui diverge. Ces
erreurs illustrent la précision de 'IMU modélisée par BALCO.

La figure 5.13 révele que les solutions basées sur I'IA ne parviennent pas a estimer I’angle
de roulis du projectile contrairement a 'ES-KF (en noir). Ces mauvaises prédictions, déja
constatées au chapitre précédent, ne peuvent étre corrigées adéquatement lors de 1’étape
de mise a jour afin d’estimer avec précision les angles d’Euler de la munition. De plus,
le Deep ES-KF (en bleu) dégrade I'estimation de I’angle de roulis par rapport au LSTM
pré-entrainé (en vert). Néanmoins, le Deep ES-KF et le LSTM pré-entrainé semblent
appropriés pour estimer les angles de tangage et de lacet du projectile. Enfin, malgré
des résultats cohérents pour I'angle de roulis, le Dead Reckoning (en jaune) dévie pour

I'estimation des angles de tangage et de lacet.

Evaluation quantitative : analyse sur I’ensemble des données de test

Afin de valider les premiéres observations formulées dans la partie précédente, le Deep
ES-KF, le LSTM pré-entrainé, 'ES-KF et le Dead Reckoning sont évalués sur les 200
trajectoires de mortier du jeu de données de test selon trois criteres d’erreur :

- lerreur quadratique moyenne (Root Mean Square Error - RMSE) évaluée telle que :

RMSE =\ & SN (trrer — 71)%, (5.59)
- l'erreur moyenne absolue (Mean Absolute Error - MAE) évaluée telle que :
MAE = % Zévzl |l’]€77n€f — Z/E\k|, (560)

- le taux de réussite, évalué comme le nombre de simulations dans le jeu de données

ou la méthode considérée présente la plus petite RMSE :

Nsim
SR = Z min (RMSEDeep ES_KF,RMSELSTM,RMSEES_KF,RMSEDR>, (561)
k=1
avec Ny, = 200 le nombre de simulations du jeu de données de test,  la quantité

estimée, x,.r la quantité de référence et N le nombre d’échantillons pour une simulation.
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La RMSE et la M AE sont évaluées sur I’ensemble du jeu de données de test tel que :

1 Ngim 1 Ngim
Crmse = N Y. RMSEy,  Cuyap= N > MAE. (5.62)
sim p—1 sim p—1

Les figures 5.14 - 5.16 présentent Cryrse, Carar €t Sk évalués sur 200 trajectoires pour

les quatre méthodes d’estimation considérées.

Position suivant I'axe x

X Taux de réussite 53
Erreur quadratique moyenne Erreur moyenne absolue
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FIGURE 5.14 — Analyse de la précision des estimations des positions : évaluation des
criteres Cryrsg, Cruarp (5.62), Sg (5.61) obtenus par le Deep ES-KF (en bleu), le LSTM
pré-entrainé (en vert), 'ES-KF (en noir) et le Dead Reckoning (en jaune).

La figure 5.14 illustre 'apport de l'intelligence artificielle pour estimer les positions
d’un projectile. En effet, les criteres Cryrse, Carag et Sg montrent que le Deep ES-KF
(en bleu) et le LSTM pré-entrainé (en vert) surpassent 'ES-KF (noir) et le Dead Recko-
ning (en jaune). Plus précisément, les erreurs moyennes de position Cyrap sont inférieures
au metre pour le Deep ES-KF (en bleu), autour de quelques metres pour le LSTM pré-
entrainé (en vert) et supérieures a plusieurs dizaines de metres pour le ES-KF (en noir) et
le Dead Rekoning (en jaune). Enfin, parmi les deux approches basées sur I'TA et selon les
trois criteres d’erreur, le Deep ES-KF surpasse le LSTM pré-entrainé pour 1’estimation
des positions.

L’analyse des trois critéres d’erreur Cryrse, Carar (5.62) et Sg (5.61) confirme les observa-
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tions précédentes rapportées dans la figure 5.11, le Deep ES-KF' est une approche précise
pour estimer les positions d’un mortier de 120 mm. De plus, cette méthode hybride est
préférable a une solution basée exclusivement sur I'IA pour 'estimation des positions.
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FIGURE 5.15 — Analyse de la précision des estimations des vitesses : évaluation des
criteres Cryrse, Crurap (5.62), Sg (5.61) obtenus par le Deep ES-KF' (en bleu), le LSTM
pré-entrainé (en vert), 'ES-KF (en noir) et le Dead Reckoning (en jaune).
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Carar [M/s]
0,21

0,46

D’apres la figure 5.15, des observations similaires aux résultats de position peuvent
étre formulées pour 'estimation de la vitesse du projectile. En effet, le Deep ES-KF (en
bleu) et le LSTM pré-entrainé (en vert) surpassent I'ES-KF (en noir) et le Dead Reckoning
(en jaune) suivant les trois axes. De plus, le Deep ES-KF présente les erreurs d’estimation

de vitesse les plus faibles comparées au trois autres méthodes.

La figure 5.16 révele que les approches basées sur l'intelligence artificielle sont inadé-
quates pour estimer I’angle de roulis du projectile comme I'ES-KF (en noir) et le Dead
Reckoning (en jaune) présentent de plus faibles erreurs. Selon les trois criteres d’erreur
Crvse, Cuar et Sg, 'ES-KF (en noir) reste la solution optimale pour estimer I’angle
de roulis du projectile. Le Dead Reckoning (en jaune) diverge pour estimer les angles de
tangage et de lacet du projectile contrairement au Deep ES-KF (en bleu), au LSTM pré-
entrainé (en vert) et a I'ES-KF (en noir). Cependant, d’apres le taux de réussite Sg, le

LSTM pré-entrainé est la solution la plus appropriée pour estimer les angles de tangage et
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FIGURE 5.16 — Analyse de la précision des estimations des angles d’Euler : évaluation des
criteres Crarsg, Cuar (5.62), Sg (5.61) obtenus par le Deep ES-KF (en bleu), le LSTM
pré-entrainé (en vert), 'ES-KF (en noir) et le Dead Reckoning (en jaune).

de lacet du projectile. L’analyse de I'estimation de 'orientation confirme les observations
formulées dans la figure 5.13, le Deep ES-KF n’est pas adapté pour estimer I'orientation
du projectile. Toutefois, ces conclusions étaient attendues au vu des résultats analysés au

chapitre précédent et dans la partie (5.2) de ce document.

En résumé, selon les figures 5.11 - 5.16, le Deep ES-KF' est une solution précise pour
estimer les positions et les vitesses d’un mortier de 120 mm, mais ne convient pas a
I’estimation de l'orientation. De plus, par rapport aux algorithmes de navigation conven-
tionnels tels que le Dead Reckoning ou I'ES-KF, les orientations incorrectes estimées par
les méthodes basées sur I'TA n’ont aucune influence sur la précision de I’estimation de la
position et de la vitesse.

Ces résultats confirment donc qu'un Deep Kalman Filter ou 'un des modeles du filtre
est remplacé par un réseau de neurones est une solution adéquate pour l'estimation des
positions et des vitesses d’un projectile. Cette méthode présente plusieurs avantages. Le
premier est que le Deep Kalman Filter présenté dans cette partie permet d’estimer la
trajectoire d’'un projectile dans un environnement sans GNSS en utilisant uniquement le

champ magnétique de référence ainsi que I'unité de mesure inertielle (IMU) embarquée et
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des connaissances sur les conditions de lancement de la munition. Cette méthode néces-
site donc des capteurs a faible cofit, adéquate pour la navigation de projectiles. Le second
avantage de la solution proposée est que le réseau de neurones permet de modéliser préci-
sément les erreurs de 'IMU et les corrélations entre les capteurs, sans devoir formuler des
hypotheses complexes et restreignantes. Le troisieme avantage de cette solution est que le
LSTM est entrainé a partir de 'IMU, du champ magnétique de référence, des parametres
prévol propres a la munition et d’un vecteur temps. Les données d’entrée du réseau ne
dépendent pas des prédictions précédentes. Ainsi, une mauvaise estimation a un instant
n’influe pas sur les estimations aux instants suivants. Toutefois, le Deep Kalman Filter
présenté dans cette partie ne permet pas d’estimer convenablement 1’orientation du pro-
jectile. Ces observations confirment donc qu'un modele mathématique est préférable pour
I'estimation de l'orientation d'un projectile, comme proposé dans la partie (5.2).

Un Deep Kalman Filter ou I'un des modeles du filtre est remplacé par un réseau de neu-
rones est une approche valide pour estimer avec précision les positions et les vitesses des

projectiles.

5.5 Adaptation d’un filtre de Kalman

Les analyses des Deep Kalman Filter précédents montrent que cette méthode est adap-
tée a I'estimation des positions et des vitesses d’un projectile, mais n’est pas optimale pour
évaluer les angles d’Euler. De plus, il s’est avéré qu'une méthode d’apprentissage par trans-
fert est nécessaire afin d’obtenir des résultats optimaux. Afin de répondre au probleme
d’estimation de l'orientation d’un projectile, et plus précisément a ’estimation de I'angle
de roulis, cette partie se concentre sur un Deep Kalman Filter pour estimer cet angle.
Pour cela, un filtre de Kalman testé en vol est considéré dans le but d’estimer 1’angle de
roulis d’un projectile de 30 mm caractérisé par un tir tendu. Ce méme filtre est ensuite
adapté, a l'aide de réseaux de neurones, a un projectile caractérisé par une trajectoire
balistique. Le filtre de Kalman considéré est celui employé dans la partie (3.4.1) de ce
manuscrit a des fins d’optimisation des parametres de bruit. A l'inverse, cette partie se
concentre sur les facultés de l'intelligence artificielle a adapter un modeéle mathématique

a une dynamique différente.

226



5.5. Adaptation d’un filtre de Kalman

5.5.1 Filtre de Kalman testé en vol pour ’estimation du roulis

Les travaux présentés dans cette partie se basent sur le filtre de Kalman Etendu
présenté dans [9] dans le cadre du projet GSP (Guided Supersonic Projectile). L’objectif
de ce projet est de modifier, en vol, la trajectoire d’un projectile supersonique & ailettes
de 30 mm a l’aide d’actionneurs pyrotechniques. Ce projectile est caractérisé par un tir
tendu et une vitesse de rotation faible. En d’autres termes, il s’agit d’éjecter un actionneur
a impulsion latérale de la munition a un moment spécifique afin de modifier la trajectoire
du projectile. Pour cela, la connaissance de ’angle de roulis est nécessaire afin de modifier
la trajectoire dans la direction désirée. A cette fin, un filtre de Kalman Etendu (Extended
Kalman Filter - EKF) est développé pour estimer avec précision I'angle et la vitesse de

roulis du projectile a partir des deux magnétometres radiaux embarqués dans la munition.

Présentation générale du filtre

Le fonctionnement du filtre de Kalman Etendu mis en place pour estimer I’angle et
la vitesse de roulis du projectile a partir des deux magnétometres radiaux embarqués est

présenté dans la figure 5.17.

EKF

Etape de prédiction

P

Ziepe =

Hk i

FIGURE 5.17 — Principe de fonctionnement du filtre de Kalman Etendu pour estimer
I’'angle et la vitesse de roulis d’'un projectile de 30 mm a partir de deux magnétometres
radiaux.
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Les mesures des deux magnétometres radiaux embarqués dans le projectile de 30 mm

sont modélisées comme suit :
H,= Ay, Hy + by, + Wy,, Hy,= Ap,Hy+ by, + Wy, (5.63)

avec H, et H, les modeles des mesures, H, et H, les mesures des capteurs, Ay, et Ap,
les amplitudes modélisées des deux mesures, by, et by, les biais respectifs, et Wy, et Wy,

les bruits des mesures supposés gaussiens.

A partir des mesures des deux magnétometres radiaux embarqués H, et H,, et la
T
connaissance du champ magnétique de référence H, = |H; H; Hj| dans le repere

local de navigation n, le filtre de Kalman Etendu vise & estimer :

- 'angle de roulis ¢ et la vitesse de roulis w,. du projectile dans le repéere local de
navigation n,

- les amplitudes Ap, et Ay, des mesures des deux magnétometres H, et H; embar-
qués dans la munition,

- les biais by, et by, des mesures des deux magnétometres H, et H,.

L’EKF estime donc, a partir des mesures H, et H,, et de la connaissance du champ

magnétique de référence H,,, les états suivants :

T
v= o7 WT Oh AL vh AL] €RO (5.64)

C

Le projectile de 30 mm dans lequel ce filtre est implémenté est caractérisé par un
tir tendu. En d’autres termes, les variations des angles de tangage et de lacet de cette
munition sont négligeables (6 ~ 1 & 0). Donc, les dynamiques de 'angle de roulis et de

la vitesse de roulis de ce projectile sont :

¢=we+ Wy,  we=W,, (5.65)

avec Wy et W, des bruit blancs supposés gaussiens.

Les dynamiques des biais et des amplitudes des magnétometres sont caractérisées par

des mouvements browniens tels que :

A, =Wayo  bu, =W, Auy=Wa,,  bu, =W, (5.66)
avec Way, , Wy, » Wa,, et Wy, ~des bruit blancs supposés gaussiens.
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5.5. Adaptation d’un filtre de Kalman

Les observations considérées pour mettre a jour le filtre sont I’estimation des mesures
des magnétometres a partir du champ magnétique de référence et de 'angle de roulis

estimé tel que le modele de mesure soit :
H,
H,

avec Wy, et Wy, les bruits des mesures, et H,,, et A des variables fonctions du champ

Ay, Hepysin(¢ + \) + by, + Wy,
Ap,Heppcos(¢ + ) + by, + Wh,

(5.67)

T
magnétique de référence H, = [Hz- H; H k} et des angles d’Euler de la munition. Pour
rappel, le projectile de 30 mm pour lequel ce filtre est développé est caractérisé par un tir

tendu, donc 0 =~ ¢ ~ 0. Ainsi, les variables H,,, et A sont définies telles que :

H, = —sin(0)H; + cos(8)H; + ysin(0)Hy, ~ H,
H,n, = \/H? + H} avec ’ 5.68
b { Hy = H, + Hy ~ Hy, (5.68)

2\ = 2o
A tel que C?S( ) Henw (5.69)
sin(A) = -

Etape de prédiction

La prédiction de I’état x est donnée par I’équation suivante :

Trp—1 = Aalr-1jk—1 (5.70)
010 0 00
avec Ag = (2I5x6 — A At) 1 (21546 — A:AL), avec A; = 0 ] et avec At
6x6
la période d’échantillonnage des magnétometres.
La prédiction de la covariance de I’erreur est donnée par :
Pyjp—1 = Ade—1|k—1AdT + Qk (5.71)

avec Q. = cov (W¢, Wee: Wey. WAHG,Wbe, WAHb> la matrice de covariance du bruit de
modele.
Etape de mise a jour

L’état Ty —1 et la covariance Py r—; prédite sont mis a jour par I'estimation des mesures

des magnétometres H, et H, et a partir de la connaissance du champ magnétique de
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référence (5.67). Ainsi, I’étape de mise & jour est donnée par les équations suivantes :

Ky = Pup—1Hl (HyPojp—1 Hif + Ry,)™! (5.72)
H, AAH%WI Henvsm@k|k—1 +A) + :I?\Haklk1:| ) (5.73)

H, AHka—l Henpcos(rr—1 + A) + beMk_l
Pur = (I — Ky Hy,) Py (5.74)

Tpp = Tppp—1 + Ky, ([

avec Ry = cov(Wy,,Wy,) la matrice de covariance du bruit de mesure et avec Hj la
matrice d’observation déterminée par la linéarisation du modele d’observation (5.67) par

rapport aux états prédits Zyp—1 tels que :

H, =
ﬁH%‘kil Hemcos(ggk‘k,l +A) 01 Henvsin(aﬁk\k,l +A) 0 0
—ﬁku‘kilHemsin(cgm_l +A) 0 0 0 1 Hemcos(ggk\k_l + A)

(5.75)

5.5.2 Deep EKF

Le filtre de Kalman Etendu présenté dans la partie (5.5.1) est valide dans le cas d’un
tir tendu qui suppose des variations infinitésimales de 'angle de tangage et de lacet du
projectile de 30 mm. A partir de ce modele de filtre, I'objectif est d’utiliser des réseaux
de neurones afin de 'adapter a une trajectoire balistique de mortier de 120 mm.

Dans le cas d'une trajectoire balistique, les angles de tangage et de lacet ont des
variations non négligeables donc le modele de mesure (5.67) et la matrice d’observation
(5.75) ne sont plus valides. L’idée initiale est donc de remplacer le modele de mesure
et la matrice d’observation par des réseaux de neurones. Comme présenté dans la figure
5.18, les mesures estimées H, et H, sont déterminées par un premier LSTM et la matrice
Hj, est déterminée par un second LSTM pour estimer I'angle et la vitesse de roulis d’'un
mortier de 120 mm. Comme dans le cas de 'EKF traditionnel, seules les mesures des deux
magnétometres radiaux H, et H, ainsi que le champ magnétique H,, = |H; H; Hy g
dans le repére local de navigation sont considérés.

Afin d’estimer les deux modeles par des réseaux de neurones, les deux LSTM, notés
respectivement LST My pour I'estimation du modele de mesure et LST My pour 'estima-
tion de la matrice d’observation, sont tous deux entrainés séparément par des méthodes

d’apprentissage par transfert.
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5.5. Adaptation d’un filtre de Kalman
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ETAPE DE MISE A
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[ﬁ ALSTM ke H bLSTM’.k]

GAIN DE KALMAN

MATRICE D’OBSERVATION
MISE A JOUR DES
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FIGURE 5.18 — Principe de fonctionnement du filtre de Kalman Etendu adapté & une
trajectoire balistique pour estimer l'angle et la vitesse de roulis d'un projectile a par-
tir de deux magnétometres radiaux dans le cas ou le modele de mesure et la matrice
d’observation sont déterminés par des LSTM.

5.5.3 Estimation du modéle de mesure

D’aprés le filtre de Kalman Etendu traditionnel présenté dans la partie (5. 5 1), les
mesures estimées H et Hb sont déterminées a partir des amplitudes A Hay o ku‘kil
des biais bHak\k—l et bek|k—17 et de I'angle de roulis gbk|k_1 prédit, ainsi qu’a partir des
deux parametres A et H.,,. Ce modele de mesure est déterminé en supposant de faibles
variations des angles de tangage et de lacet. Or, dans le cas d’une trajectoire balistique,
cette hypothese n’est plus valide. Pour cela, un Deep FKF est proposé afin de déterminer

les mesures estimées f{\a et H\b par un LSTM.

Pré-entrainement de LST My

Comme illustré dans la figure 5.19, le LST My est pré-entrainé pour estimer les mo-

deles des mesures, notés respectivement H, et Hy, or,,, & partir de 10 caractéristiques

LSTM

d’entrée qui sont :
~ ~ ~ ~ —~ T
= _ |or ~T T T T T 6 "
- Lhklk-1 = klk—1 wck\k—l bH“k\k—l AHak|k—1 bHak|k—1 Aku\kA € R les états

prédits par 'EKF traditionnel. Pour cela, les états Zy,—1 sont déterminés en amont

du pré-entrainement du LST My, par 'EKF traditionnel présenté dans la partie
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a, k.

MATRICE D’OBSERVATION

MODELE DE MESURE H,,

[Hﬂum k H?’Lsm k]

GAIN DE KALMAN
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= Py

MISE A JOUR DES ETATS ET DE > ’?k\k}

FIGURE 5.19 - Pré-entrainement de LSTMy pour déterminer les mesures estimées
H, et HbLST v & partir de I’état prédit par 'EKF traditionnel et du champ magnétique

ar,sTM
de référence.

(5.5.1). Chaque état prédit Zy,—1 est obtenu notamment a partir de I'état estimé a
I'instant précédent Zjp_;,—; et mis a jour traditionnellement d’apres les équations
(5.72) - (5.74).

- H, = {Hi H; Hk]T € R? le champ magnétique de référence dans le repére local
de navigation m, constant pendant la durée de vol du projectile.

- T = kA, € R! le vecteur temps avec k le pas de temps considéré et A, la période

d’échantillonnage des magnétometres.

Le pré-entrainement du LSTM est nécessaire comme les données d’entrée dépendent des
prédictions précédentes. L’objectif est donc d’exploiter dans un premier temps les pré-
dictions de 'EKF afin que le LSTM égale les estimations j:l\a et f{\b obtenues avec des
modeles mathématiques. Dans un second temps, il s’agit d’affiner les parametres appris

pour estimer précisément ’angle et la vitesse de roulis du mortier de 120 mm.

Le LST My est entrainé sur 100 trajectoires de mortier de 120 mm, validé sur 50

trajectoires et testé sur 30 trajectoires. La perte entre les estimations H, et H\bLSTM

LSTM

et les mesures vraies des magnétometres H, et H, est évaluée avec 'erreur quadratique
moyenne (Mean Squared Error - MSE) :

N

1
MSE = — 3 (g, — )% (5.76)
N k=1
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5.5. Adaptation d’un filtre de Kalman

Les figures 5.20 et 5.21 présentent les estimations ﬁaLSTM et /H\bLSTM du Deep EKF
ajusté par le LST My pré-entrainé (en bleu), ainsi que les estimations f{\a et f{\b du filtre
de Kalman traditionnel (en vert) présenté dans la partie (5.5.1) pour une trajectoire de

mortier de 120 mm.

Estimation de H),

Il mJiIHHWh

Estimation de H

I

)
o

02 'W'HHHHH‘ “ ‘H“;‘“.

[} 5 10 15 20 25 30 3‘5 40
Erreurs d’estimation de H,

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Temps [s] Temps [s]
W Deep EKF avec le LSTMy B EKF B Référence B Deep EKF avec le LSTMy N EKF HN Référence

FIGURE 5.20 — Estimation et erreurs
d’estimation de la mesure H, pour une
trajectoire de mortier de 120 mm : le
Deep EKF adapté par le LST My pré-
entrainé (en bleu), 'EKF traditionnel
(en vert) et la mesure H, du magnéto-
metre (en rouge).

FIGURE 5.21 — Estimation et erreurs
d’estimation de la mesure Hj, pour une
trajectoire de mortier de 120 mm : le
Deep EKF adapté par le LST My pré-
entrainé (en bleu), 'EKF traditionnel
(en vert) et la mesure H;, du magnéto-
metre (en rouge)

D’apres les figures 5.20 et 5.21, le LST' My ne parvient pas a égaler les estimations
ﬁa et f-l\b de 'EKF, bien que ce filtre ne soit pas adapté a une trajectoire balistique. Une
explication de ces mauvais résultats est que les mesures des magnétometres radiaux sont
des signaux périodiques. Or, d’apres la littérature [128], [129], les réseaux de neurones
récurrents ne sont pas adaptés a l'estimation de fonction périodique comme pour une
méme séquence en entrée du LST M, le réseau envisage plusieurs solutions.

Afin de résoudre ce probleme tout en bénéficiant des propriétés de prédiction d'un LSTM,
une premiéere solution est de supposer les fonctions cos(.) et sin(.) connues. Ces fonctions
interviennent dans le modele de mesure définit par 1’équation (5.67). Toutefois, les résul-
tats préliminaires obtenus ont indiqué que la connaissance des fonctions cos(.) et sin(.)
n’est pas suffisante pour que le LST My produise des résultats convaincants et correspon-

dants a la périodicité des mesures des magnétometres. Ainsi, I'estimation des mesures H,
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et ﬁb est modifiée de sorte que d’apres les données d’entrée I, peatures = (Trjk—1, Hn, T) €

R0 présentées précédemment, le LST My estime le vecteur suivant :

Out Features:[Xl X2 X3 X4 X5 X6] (577>

Les mesures des magnétometres sont ensuite déterminées par les équations suivantes :

HGLSTM _
HbLSTM

(X1 + Ap,) X Hopo X sin(A+ ¢ + X5) + (X3 + by,
(X44 Ap,) X Hepy X cos(A+ ¢+ Xs5) + (Xg + by,

(5.78)

Les figures 5.22 et 5.23 présentent les estimations ﬁaLSTM et ﬁbLSTM du Deep EKF

ajusté par le LST My pré-entrainé conformément a I’équation (5.78) (en bleu) ainsi que

les estimations H, et Hy du filtre de Kalman traditionnel (en vert) présenté dans la partie

(5.5.1) pour une trajectoire de mortier de 120 mm.

Estimation de H

0.4
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o !
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Il Deep EKF avec le LSTMy N EKF Il Référence

FIGURE 5.22 — Estimation et erreurs
d’estimation de la mesure H, pour une
trajectoire de mortier de 120 mm
le Deep EKF adapté par le LST My
pré-entrainé conformément a 1’équation
(5.78) (en bleu), 'EKF traditionnel (en
vert) et la mesure H, du magnétometre
(en rouge).

Estimation de Hy,
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Erreurs d’estimation de H},
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FIGURE 5.23 — Estimation et erreurs
d’estimation de la mesure Hj, pour une
trajectoire de mortier de 120 mm
le Deep EKF adapté par le LST My
pré-entrainé conformément a 1’équation
(5.78) (en bleu), 'EKF traditionnel (en
vert) et la mesure H, du magnétometre
(en rouge).

Les figures 5.22 et 5.23 indiquent que le LSTM parvient a estimer de fagcon cohérente

les mesures H, et H, des deux magnétometres radiaux a partir des prédictions de 'EKF.
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Ainsi, la connaissance de 'état prédit, des parametres H.,, et A et des fonctions cos(.) et

sin(.) est nécessaire pour évaluer le modele de mesure.

Deep EKF : modéle de mesure estimé par LST My

D’apres les résultats présentés dans les figures 5.22 et 5.23, le LST My pré-entrainé
a estimer Oyt Features (5.77) permet de déterminer les mesures des deux magnétometres
conformément a ’équation (5.78). Il s’agit a présent d’exploiter les connaissances ap-
prises lors du pré-entrainement de LST My afin d’évaluer f{\aLSTM et ﬁbLSTM a partir des

estimations précédentes obtenues lors de I'étape de mise a jour du filtre.

Xe—1)k-1 Pre-11-1

‘ ETAPE DE PREDICTION ‘
Trjie-1 Prji-1

ETAPE DE MISE A JOUR

[Ha, Hp,) — =
o

H,=[H: Hy Hg] MODELE DE MESURE
[H

LT, ke HDL.S‘TM. k]

MATRICE D'OBSERVATION

Hy,

GAIN DE KALMAN

MISE A JOUR DES ETATS ET DE
LA COVARIANCE

FIGURE 5.24 — Deep EKF : estimation du modele de mesure de 'EKF par le LST My .

Comme présenté dans la figure 5.24, le LST My est intégré au filtre de Kalman afin de
déterminer les mesures H, et H, des deux magnétometres. Pour cela, le filtre de Kalman
est d’abord initialisé traditionnellement. Puis, I'état Zj,—; et la matrice de covariance
de D'erreur Pyj,—q sont prédits conformément aux équations (5.70) et (5.71). Ensuite, ces
prédictions sont employées comme données d’entrée du LST My, de sorte que les carac-
téristiques d’entrée soient I, peatures = (Trjp—1, Hn, T) € R A partir de ces prédictions,
le LST My estime le vecteur Oy peatures (5.77) afin de déterminer les mesures des ma-

gnétometres H, et Hyp, oy, conformément a 'équation (5.78). La connaissance des

aLsTM
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mesures estimées par le LSTM et les mesures vraies H, et H, permet de mettre a jour
I'état Ty, et la matrice de covariance de l'erreur Py, conformément aux équations de
I'EKF traditionnel (5.74). Le Deep EKF présenté dans la figure 5.24 est entrainé suivant
les mémes caractéristiques que le LST My pré-entrainé présenté dans la partie (5.5.3) de
ce document.

Les figures 5.25 et 5.26 présentent les résultats d’estimation des mesures des deux
magnétometres par le Deep EKF illustré dans la figure 5.24 (en bleu) et par 'EKF tra-

ditionnel (en vert) pour une trajectoire de mortier de 120 mm.

v Estimation de H, Estimation de H),
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FIGURE 5.25 — Estimation et erreurs
d’estimation de la mesure H, pour une
trajectoire de mortier de 120 mm : le
Deep EKF adapté par le LSTMy (en

FIGURE 5.26 — Estimation et erreurs
d’estimation de la mesure H;, pour une

trajectoire de mortier de 120 mm : le
Deep EKF adapté par le LST My (en

bleu), 'EKF traditionnel (en vert) et la

bleu), 'EKF traditionnel (en vert) et la
mesure H;, du magnétometre (en rouge).

mesure H, du magnétometre (en rouge).

Les figures 5.25 et 5.26 montrent que contrairement aux résultats du pré-entrainement,
le LST My ne parvient pas a capturer la dynamique des magnétometres. Ainsi, les mau-

vaises prédictions de H, et Hy, o Dar le LST My impactent de maniére significative

LSTM
les estimations obtenues a 1’étape de mise a jour de 'EKF. Ces mauvaises estimations
influent ensuite sur les prédictions successives comme ces données alimentent le LST My .
Ces observations concordent avec celles formulées dans la partie (5.%8) de ce document.
L’utilisation des prédictions antérieures du LSTM comme données d’entrée ne permet
pas de résoudre le probleme d’estimation, bien que le LST My ait été préalablement pré-

entrainé.
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5.5. Adaptation d’un filtre de Kalman

5.5.4 Estimation du modele d’observation

D’aprés le filtre de Kalman Etendu traditionnel présenté dans la partie (5.5.1) de
ce document, la matrice d’observation Hj, (5.75) est déterminée a partir des amplitudes
A\H%‘kil et ﬁku‘kil, des biais /BH“k\k—l et /BkuUc—l’ et de 'angle de roulis $k|k—1 prédit, ainsi
qu’a partir des deux parametres \ et H,,,. La dérivation du modele de mesure (5.67) par
rapport aux états prédits Ty, permet d’identifier la matrice d’observation Hj. Dans
le cas d’une trajectoire balistique, ce modele n’est plus valide du fait des variations non
négligeables des angles de tangage et de lacet.

Comme présenté dans la figure 5.27, la matrice d’observation Hj est déterminée par un

réseau LST My afin de tenir compte des variations des angles de tangage et de lacet.

Xge-1jke-1 Pr-1jk-1

‘ ETAPE DE PREDICTION ‘

¥ ¥
Tglke-1 Prjr-1
0

ETAPE DE MISE A JOUR

MODELE DE MESURE

[ﬁ“k ﬁbk]

(Hay Hpy] ]

Hy=[H; H; Hy]

MATRICE D’OBSERVATION H,,

GAIN DE KALMAN

ET DE LA COVARIANCE —> Prj

MISE A JOUR DES ETATS gummcietit

FIGURE 5.27 — Deep EKF : estimation du modele d’observation de 'EKF par le LST My.

Le LST My est entrainé a partir de 14 caractéristiques d’entrée qui sont :
T

= _ o ~T T AT T AT 6 ,
- Thlk-1 = st‘k_l wck\k—l bH%\k—1 AHak|k_1 bHaklk—l Aku\k—l € R® les états
prédits par 'EKF lors de I'étape de prédiction.
T
- H, = [Hi H; H k} € R3 le champ magnétique de référence dans le repere local

de navigation m, constant pendant la durée de vol du projectile.
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- Yp = {Hak ku] € R? les mesures vraies des deux magnétometres embarqués.

- Yy = [f—l\ak f:l\bk} € R? les mesures des deux magnétometres, estimées a partir des
états prédits de 'EKF et définies par 1’équation (5.67).

- T = kA, € R! le vecteur temps avec k le pas de temps considéré et A, la période

d’échantillonnage des magnétometres.

Comme pour le LST My, le LST My est pré-entrainé a partir des prédictions de 'EKF

traditionnel. Pour cela, les états Zy,—; et les modeles de mesures ¥, sont déterminés en

amont du pré-entrainement du réseau, par les modeles mathématiques de 'EKF tradi-

tionnel présenté dans la partie (5.5.1).

Le LST My est entrainé sur 100 trajectoires de mortier de 120 mm, validé sur 10

trajectoires et testé sur 10 trajectoires. La perte entre les estimations Ty, évaluée a partir

de la matrice d’observation déterminée par le LST My et les données de référence xy

est évaluée avec lerreur quadratique moyenne (Mean Squared Error - MSE) définie par

'équation (5.76).

Les figures 5.28 et 5.29 présentent les résultats d’estimation de 'angle et de la vitesse

de roulis par le Deep EKF illustré dans la figure 5.27 (en bleu) et par 'EKF traditionnel

(en vert) pour une trajectoire de mortier de 120 mm.
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FIGURE 5.28 — Estimation et erreurs
d’estimation de l’angle de roulis pour
une trajectoire de mortier de 120 mm :
le Deep EKF adapté par le LST My (en
bleu), PEKF traditionnel (en vert) et
I'angle de référence (en rouge).
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FIGURE 5.29 — Estimation et erreurs
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le Deep EKF adapté par le LST My (en
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5.5. Adaptation d’un filtre de Kalman

Les figures 5.28 et 5.29 montrent que le Deep EKF ou la matrice d’observation est
évaluée par le LST My et PEKF traditionnel présenté dans la partie (5.5) ont des per-
formances semblables pour I'estimation de I'angle de roulis et de la vitesse de roulis d'un
mortier de 120 mm. Afin de valider ces observations et de vérifier I'apport de cette mé-
thode hybride pour estimer ’angle et la vitesse de roulis d’'un mortier de 120 mm, deux

criteres d’erreur sont évalués sur I'ensemble du jeu de données de test :

- lerreur quadratique moyenne globale, notée Cryssr et définie telle que :

1 Nsim
sim p—1q
- le score noté Cyeore, tel que :
Nsim
Cocore = > RMSE(Deep EKF)gp, < RMSE(EKF)gm, (5.80)
k=1

avec Ny, le nombre de simulations du jeu de données de test et RMSE(.) définie comme

la racine carrée de 'erreur quadratique moyenne (5.58).

La figure 5.30 présente les critéres Cryrse (5.79) et Cyeore (5.80) évalués sur 1'ensemble
du jeu de données de test pour I'estimation des angles et des vitesses de roulis d’un mortier
de 120 mm en comparant le Deep EKF avec la matrice d’observation déterminée par le
LSTMp (en bleu) et 'EKF traditionnel présenté dans la partie (5.5.1) de ce document

(en vert).

La figure 5.30 indique que les erreurs quadratiques moyennes globales Crarsr du Deep
EKF et de 'EKF traditionnel sont similaires pour 'estimation de I’angle de roulis. Des
observations semblables peuvent étre formulées pour l'estimation des vitesses de roulis.
Toutefois, les scores Cgeore indiquent que PEKF traditionnel surpasse légerement le Deep
EKF. Ainsi, malgré un pré-entrainement, le Deep EKF ou le modele d’observation est
estimé par LST My ne surpasse pas une méthode classique d’estimation basée sur des
modeles mathématiques traditionnels. Ces constatations concordent avec celles observées
pour le Deep EKF ou le modele de mesure est estimé par LST My . La forme périodique

des signaux a estimer influe sur les performances des deux LSTM.

D’apres les figures 5.20 - 5.30, la solution de Deep Kalman Filter proposée dans cette
partie n’est pas optimale. En effet, I'ajustement du modele de mesure et du modele d’ob-

servation d'un EKF par des LSTM ne réduit pas les erreurs d’estimation comparé a un
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FIGURE 5.30 — Criteres Cryrse (5.79) et Cyeore (5.80) obtenus par le Deep EKE avec la
matrice d’observation déterminée par le LST My (en bleu) et 'EKF traditionnel (en vert)
pour l'estimation de ’angle et de la vitesse de roulis d’un mortier de 120 mm.

filtre de Kalman traditionnel sans réseau de neurones. Ces conclusions s’expliquent en
partie par la forme des signaux a estimer qui sont périodiques et pour lesquels le LSTM
n’est pas optimal. Une piste d’amélioration vise a considérer d’autres formes de réseaux

de neurones récurrents pour résoudre ce probleme d’estimation.

5.6 Conclusion

Ce chapitre étudie plusieurs Deep Kalman Filter afin d’évaluer leurs apports et leurs
intéréts pour estimer la trajectoire d'un projectile. Les réseaux de neurones permettent
ainsi de pallier les limites d'un modele mathématique ou de compléter des mesures erronées
d’un filtre de Kalman.

Trois formes de Deep Kalman Filter sont évaluées dans ce chapitre.

La premiere solution implémentée vise a remplacer les observations, nécessaires lors de
I’étape de mise a jour d’'un filtre, par un réseau de neurones. Pour cela, et en se basant
sur le principe de fusion des données IMU et GNSS, un filtre de Kalman est corrigé par

les positions et les vitesses déterminées par un LSTM. Les résultats obtenus permettent

240



5.6. Conclusion

de valider la notion de Deep Kalman Filter. De plus, la combinaison d’un modele d'TA
et d'un filtre de Kalman est une solution appropriée a l'estimation de la trajectoire d’'un
projectile.
La seconde méthode se focalise sur I'estimation de I'un des modeles mathématiques d'un
filtre de Kalman par un réseau de neurones. Pour cela, un Deep FError State Kalman Filter
est proposé dans le cas ou le modele d’évolution du filtre est remplacé par un LSTM, afin
de modéliser les erreurs des capteurs inertiels et de produire une solution de navigation
précise a long terme. Les résultats rapportés confirment que cette configuration hybride
est adéquate pour estimer les positions et les vitesses d’un projectile.
La derniére approche hybride mise en place vise a évaluer comment I'TA permet d’adapter
un modele mathématique. Pour cela, un filtre de Kalman, valide dans le cas d’un tir
tendu, est adapté a une trajectoire balistique en employant I'TA pour déterminer les
modeles inconnus. Deux réseaux de neurones récurrents sont employés afin d’évaluer les
deux modeles mathématiques inconnus. Malgré divers tests, les résultats d’estimation sont
mitigés. En effet, cette approche se concentre exclusivement sur I’estimation de ’angle de
roulis de la munition alors qu'un LSTM n’est pas optimal pour estimer de tels signaux.
Au vu des résultats obtenus dans ce chapitre, les Deep Kalman Filter sont des solutions
prometteuses pour l'estimation des positions et des vitesses d'un projectile caractérisé
par une trajectoire balistique. Plusieurs formes de Deep Kalman Filter nécessitent d’étre
formulées comme D'estimation du gain de Kalman ou ’évaluation de plusieurs modeles
d’un méme filtre par des réseaux de neurones. De plus, 'influence de différents types de

réseaux de neurones pour de telles prédictions nécessite d’étre étudiée.
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CONCLUSION

Conclusion générale

Les travaux présentés dans ce document évaluent 'apport et I'intérét des algorithmes

d’intelligence artificielle (IA) pour estimer les trajectoires de différents projectiles. Pour
cela, plusieurs approches combinant des méthodes classiques de navigation et des réseaux
de neurones sont étudiées.
Les trajectoires des projectiles sont habituellement estimées par des filtres de Kalman
fusionnant les mesures inertielles et GNSS (Global Navigation Satellite Systems) embar-
quées. Cependant, comme ces mesures présentent plusieurs limitations, I'IA vise a étre
intégrée dans les solutions de navigation afin de corriger les erreurs induites par ces me-
sures. Ces travaux évaluent ainsi 'apport de I'IA pour la navigation des projectiles.

Trois approches d’estimation de la trajectoire d’un projectile sont analysées :

— La premiere approche vise a utiliser des réseaux de neurones convolutifs pour ajus-
ter dynamiquement la matrice de covariance du bruit de mesure d’'un filtre de
Kalman. Cette solution est notamment appliquée a un filtre de Kalman Imparfait
Invariant Etendu, un filtre de Kalman Etendu et un filtre de Kalman linéaire. Les
résultats obtenus montrent que cette solution n’est pas adaptée a tous les filtres. En
effet, 'apport de cette approche est principalement bénéfique dans le cas du filtre
de Kalman Imparfait Invariant Etendu qui estime la trajectoire d’'un mortier de
120 mm a partir des mesures de ’accélérometre, du gyrometre et du magnétometre
embarqué ainsi que de la connaissance du champ magnétique de référence.

— La deuxieme méthode implémentée vise a remplacer tous les modeles mathéma-
tiques décrivant I’évolution de la trajectoire d’un projectile par un Long Short-Term
Memory. D’apres les résultats obtenus, cette approche est parfaitement adaptée a
I’estimation des positions et des vitesses des projectiles caractérisés par des trajec-
toires balistiques. Toutefois, cette méthode n’est pas optimale pour estimer ’orien-
tation des projectiles avec de faibles vitesses de rotation. De plus, cette solution de
navigation n’est pas appropriée aux projectiles caractérisés par des tirs tendus du

fait des courtes durées de vols et des faibles variations des grandeurs.
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— La troisieme méthode mise en ceuvre se concentre sur les Deep Kalman Filter qui
vise a remplacer I'un des modeles mathématiques d’'un filtre de Kalman par un
réseau de neurones. Plusieurs approches sont étudiées notamment la génération
d’observations par un réseau de neurones pour corriger un filtre de Kalman, ’esti-
mation d'un modele de prédiction d'un filtre de Kalman, et 'adaptation de modeles
a une dynamique différente. Les résultats proposés indiquent que 'apprentissage
par transfert est nécessaire dans le cas d'un Deep Kalman Filter. De plus, cette
solution reste prometteuse comme elle se base a la fois sur des méthodes clas-
siques de navigation et sur 'intelligence artificielle. Toutefois, I'entrainement d’un
Deep Kalman Filter n’est pas aisé et nécessite de choisir soigneusement les données
d’entrée.

Les résultats proposés dans ce document montrent que I'TA présente un intérét pour la
navigation des projectiles, notamment lorsque les capteurs classiquement utilisés comme
le récepteur GNSS ne sont pas disponibles. Toutefois, les résultats obtenus indiquent que
I'TA n’est pas la solution privilégiée pour estimer 'orientation d’un projectile.

Ces travaux visent a étre approfondis afin de résoudre les probléemes d’estimation des
angles d’Euler ainsi que les estimations inexactes des trajectoires des projectiles caracté-

risés par des tirs tendus.

Perspectives

L'TA présente des performances intéressantes pour le traitement d’image. C’est pour-
quoi, en collaboration avec Guillaume COURTIER, doctorant a I'ISL sur le développement
d’un systéme de navigation basé sur la polarisation de la lumiére solaire [19], une méthode
de navigation exploitant I'IA et des images a été évaluée.

Comme présenté dans la figure suivante, cette approche vise estimer le cap d’un véhi-
cule terrestre a partir d’images polarisées du ciel et d’un réseau de neurones convolutifs
(Convolutional Neural Network - CNN). En effet, 'information de polarisation contenue
dans les images du ciel capturées par une caméra spécialisée permet de déterminer le cap
d’un véhicule a partir de deux parametres :

- T'angle de polarisation linéaire (Angle of Linear Polarization - AoLP) qui corres-
pond a I’angle de polarisation de la lumiere du ciel par rapport a ’axe du capteur
de la caméra.

- le degré de polarisation linéaire (Degree of Linear Polarization - DoLP) qui re-
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présente la proportion de la lumiere polarisée dans la lumiere totale recue par la
cameéra.
ANGLE DE

POLARISATION LINEAIRE

AOLP

F1GURE 5.31 — Estimation du cap d’un véhicule terrestre a partir d’images polarisées du
ciel et d'un réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network - CNN).

Afin d’estimer le cap d’un véhicule terrestre par un CNN et a partir d’images polarisées
du ciel, un simulateur est employé. Le simulateur génere les AoLP, les DoLLP et les caps
associés a partir de la connaissance de la position du soleil dans le ciel. Un CNN est alors
entrainé pour estimer le cap du véhicule a partir de I’AoLP et du DoLP.

Les caps estimés par des traitements d’images et des modeles mathématiques déve-
loppés par Guillaume COURTIER présentent des erreurs moyennes de 'ordre du degré.
Les caps estimés par le CNN alimenté par ’AoLP et le DoLLP conduisent a des erreurs
similaires, a I’exception de certaines positions spécifiques du soleil. Ainsi, 'apport de I'TA
pour estimer le cap d’un véhicule a partir des informations de polarisation contenues dans
la lumiere du ciel est validé.

L’intérét de cette approche est de pallier certaines limitations du traitement d’image clas-
sique, comme l'estimation des trois angles d’orientation du robot qui génere de grandes

erreurs. De ce fait, I'TA permet de remédier a cette problématique.
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ANNEXES

Annexe A. Imp.RIEKF pour la navigation des projec-

tiles

L’annexe A est dédiée a I'identification des matrices jacobiennes A; et Ay de I'lImp. RIEKF
présenté dans la partie (2.4.2) de ce document. Ces matrices sont déterminées d’apres la

dynamique de 'erreur linéarisée :

d
6 = A+ Ay, (A1)

D’apres les propriétés de 'opérateur [.]« rappelées par 'équation (2.10), la dynamique

de l'erreur d’orientation ng est :

Ing = 4(RRT) = R™'RT + R(R™)T
= R[(I)s — bws]XRT + R(R[(IJS — b, — st]X)T
= R[W.,, — &, ]xR"RRT = [R(W.,, — &..)]xnr
~  [R(W., — &) x[Er]x + o([|€rll) = L[¢R]«

(A.2)

Donc, la dynamique d’évolution de ’erreur linéarisée d’orientation est :

d ~
& = BWo, =&, )r (A.3)
D’apres la définition des erreurs invariantes, la dynamique de ’erreur de vitesse 7, est :

dp = 4G - RRTv) = (0)"' — (RRT)'v — RRTv™!
R(W,, — &,.) +9— (nr) "0 — 1rg

R(Wa, = &,.) — [R(Wa, — &.,)]xv — [€rlxg

~ R(Wa, — &) + W RWo, — &) + [9]xér = £

(A.4)

Q
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Donc, la dynamique d’évolution de I'erreur linéarisée de vitesse est :

d ~ ~
&0 = BWa, = &) + [Vl B(Wa, = &.,,) + [9]x€r (A.5)

D’apres les définitions des erreurs invariantes d’orientation et de vitesse, la dynamique de

I'erreur de position 7, est :

dp = 45— RR"p)=(p)"' — (RRT)"'p— RR™p™!

|
=)
|
=3
oy
3
=
|
=
oy
3
SN—
N

( p=1s—(nr)"'p
~ gv - [R(V[/{ws - gbw )]Xp (A 6)
~ év + [p]XR(st §bws>
d
e

Donc, la dynamique d’évolution de 'erreur linéarisée de position est :

d R
%gp = fv + [p]XR<st - fbw5> (A7)
Pour conclure, sachant (A.3), (A.5) et (A.7) et d’apres la dynamique d’évolution des

erreurs de biais et de l'erreur invariante ng,,

L&, =W,
iSbo. = W,
Lép, = Wh,,
%fpb = W,

(A.8)

la dynamique de lerreur linéarisée &; permet d’identifier les matrices jacobiennes A; et

Ag,, de sorte que :

03><3 O3><3 03><3 _R O3><3 06><3 R 03><3 O3><3 012><3
d [9]x  Osxs O3xz —[v]xR —R Osxs [V]xR R 0Osx3 Oaxs
—& = &+ Wy
dt Osxs  Isxz Osxs —[p]xR  O3x3 Ogxs [p]xR Osx3 R Opaxs
O12x9 O12x12 O12x9 L1212
(A.9)
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Annexe B. Quaternions

Cette annexe vise a rappeler brievement le formalisme des quaternions et des opéra-
tions associées [117], [136].

Soit p et ¢ deux quaternions définis comme suit :

Po qo0
Po Pz do 4z
Yz Dby Qv 4y
D q:

La matrice de rotation associée au quaternion ¢ est définie telle que :

G+ae—aq—4¢ 2@t —90) 2009+ wa)

R=R{q} = | 2@ty +a0e) @—-—G+a-—0¢ 246 — qols) (B.2)
2(¢eq: — 0ay)  2(qy0: + W0e) @G -G — a6+

Le produit de p et g, noté ®, est :

B Podo — Py
P®q =
PoGv + GoPv + Pv X Gy
Poqo — Pzlx — pry — P24z (B 3)
_ Poqz + Pzq0 + Py4- — P=4y
Pody — Pz + Pyqo + P24z
Poq= + Pzqy — Pylx + Pz490
Soit a € R3*1, les opérateurs Q(.) et E(.) sont définis tels que :
0 —a” —qy
Qa) = , E(g)= (B.4)
a _[a]x qol3 + [QU]X
Les dérivations relatives aux quaternions sont données par les équations suivantes :
HATEr) — Lo = R (B.5)
o a * a .
@@ngq) =2 =2 [qoa + (golxa  qrals + g,a” — aql — qo[a]x] € R34
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Annexe C. EKF pour la navigation des projectiles

L’annexe C présente les dynamiques d’évolution des quaternions et la matrice jaco-

bienne d’évolution de 'EKF présenté dans la partie (2.4.3) de ce document.

C.1. Dynamique d’évolution des quaternions

T
La dynamique d’évolution du quaternion ¢ = [qo qv] avec w € R3*! est donnée par

I’équation suivante :

o1 0 110 —wf 1 1

§=-9® == qg==-Qw)qg = =E(q)w (C.1.1)
2 w 2 2

avec ®, Q(.) et E(.) des opérateurs définis dans 'annexe B.

La dynamique d’évolution du quaternion ¢ en temps discret est alors :

dk+1 = qr + %Q<w8k)QkAt
= Qe+ 3D, — by, — Woo D@ (C12)
= (Lixa+ 5000, = boy)) 0 — -2V, )

La dynamique d’évolution de ¢, en temps continu est :

. 1
q = §Qb®

0

Ry,

1 1
] = iQ(WRb)Qb = §E(Qb)WRb (C]_S)
alors la dynamique d’évolution du quaternion g, en temps discret est :

1 1
qbk+1 = Qb + §Q(WRb)qbkAt = Qy, + §E(qbk)WRbAt (C14)

C.2. Matrice jacobienne d’évolution

La matrice jacobienne ¢y est définie telle que :

9,
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Les dérivées partielles de la dynamique d’évolution f(.) (2.86) par rapport aux états

permet d’identifier la matrice jacobienne ¢, de sorte que :

873 - %Q(‘DS - bwé)
aifs = azi‘, (%E(Q)(@s - bws)> —1E(q)
o = W (C.2.2)
o =R
w =1

La représentation matricielle permet d’identifier la matrice jacobienne ¢y telle que :

sk — bu,y) Oaxs  Ouxs  —3E(qk) Ouxs Osxr

0 ~ *
dq s ba» 0 0 0 —-R 0 X
Or = Togxos + 5,1 @ (a J®q) 03 3 3 bl L (c2.3)
O34 Is 03 03 03 Osx7
O13x23

et avec la matrice f%(q ® a ® q*) définie dans 'annexe B.

Annexe D. Imp.RIEKF corrigé par les mesures des

magnétometres

L’annexe D présente l'identification des matrices jacobiennes d’évolution A; et Gy
ainsi que la matrice d’observation H de I'Imp.RIEKF présenté dans la partie (3.3.1) de

ce document.

D.1. Identification des matrices jacobiennes d’évolution

Les matrices A; et G, sont identifiées d’apres la dynamique de 'erreur linéarisée :

d
Eft - Atgt + GwW (Dll)

251



D’apres les propriétés de 'opérateur [.]«, la dynamique d’évolution de 'erreur invariante

d’orientation s’écrit :
d
at'IR

d(R
dt

(RRT) = R'RT + R(R™ )T
R[&, — b,

JxRT — R, — bws—W]RT
= R[W,, — (by, — bu,)]xRT = R[W,,, — &_]xR
§

_ R, — & )L ETRRT = [R(We — &)

s

(D.1.2)

L’erreur invariante d’orientation est linéarisée sur ’espace euclidien associé tel que ng =~

I3x3 + [€r|«. La dynamique de 'erreur linéarisée d’orientation est alors :

d ~
%51% = R(W,, — &) (D.1.3)

D’apres la définition de l'erreur d’orientation et des biais des accélérometres, 'erreur

invariante de vitesse est :

Iy = (®)"' = (RRT)"'v — RRTv™}
R(W,, —&,) +9— (nr)™"v — g
E(Was - fba) - [E(Ww - fbw>]><v - [fR]xg
R(Wa, = &,) + [0l R(Wo, — &) + [9]x6r ~ 50

(D.1.4)

Q

Ainsi, la dynamique de 'erreur linéarisée de vitesse est :

25—3( = &,) [V« R(Wo, = &) + [9)xér (D.1.5)

Par définition de I'erreur invariante de vitesse et d’orientation, la dynamique de 'erreur

invariante de position est :

Ly = ()t — (RRT)"'p — RRTp™!
= o — (RRT)"'p— RRTv
= (60— RR™) - (RR")"'p =1, — (np)"'p (D.1.6)
~ &0 = [R(Wo, = &.)]wp
~ &+ DI R(Wo, — &) = 46,

Ainsi, la dynamique de 'erreur linéarisée de position est :
d .
afp =& + [pIx R(W, — &) (D.1.7)

252



Pour conclure, sachant (D.1.3) - (D.1.7) et d’apres la dynamique d’évolution des erreurs

de biais,
d d

gfba = Wh,,, %gbh = Wh,,, (D.1.8)

alors la représentation sous forme matricielle de la dynamique d’évolution de l’erreur

d
— = |/‘/
dt Sbw bws Y

linéarisée permet d’identifier les matrices A; et Gy, de sorte que :

O3x3 O3x3 O3xz  —R  0O3xz Osxs R 0O3x3 0O3x3 Osx3
[9lx O3x3 Osxz —[v]xR —R 0O3x3 G o_ [W]xR R 033 Osx3

At: 9 w
Osx3 Isxs Osxs —[PIxR O3x3z Osxs P]xR 0O3x3 R Osxs
Ogx18 Ogx9 Igyo
(D-1.9)

D.2. Identification de la matrice d’observation et de la matrice

de covariance du bruit de mesure

La matrice d’observation H et la matrice de covariance du bruit de mesure N sont

identifiées d’apres le modele d’observation linéarisé :
h(x, Wy,) — h(Z,0) = HE + NWy, 4+ 0(&) + o(Wh,) (D.2.1)
D’apres le modele de mesure de 'Tmp.RIEK (3.33),
h(z,Wh,) = h(%,0) = R(hs — by, — Wh,) — R(hs — by,) (D.2.2)
alors d’apres les définitions des erreurs :

Wz, Wy,) — h(Z,0) = (nz'R — R)hy + Rby,, — 0" Rbn, — nz' RW,
= —[¢r|xRhs+ R(bp, — bp,) + RWy, 4 0(&) 4+ o(Wh,) (D.2.3)
— [Rhy)«Er + RE,, + RW,

La matrice d’observation H et la matrice de covariance du bruit de mesure N sont iden-

tifiées d’apres I'équation (D.2.1) de sorte que :

H:[[Rﬁs]x Osx3 Osxs Osxs Osxs R}

D.24
N = cov(RW,,,) = Rcov(W,,,)RT. ( )
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Titre : Etude des méthodes d'intelligence artificielle pour la navigation des projectiles

Mot clés : Navigation, Projectile, Filtre de Kalman, Intelligence Atrtificielle

Résumé : La navigation des projectiles se
base sur les mesures d’'une Unité de Mesure
Inertielle (IMU - Inertial Measurement Unit)
et d’'un récepteur GNSS (Global Navigation
Satellite Systems), fusionnées par des filtres
de Kalman. Toutefois, ces capteurs présentent
plusieurs limitations notamment en termes de
précision et de disponibilité. Lobjectif de cette
thése est d’évaluer I'apport de l'intelligence ar-
tificielle (I1A) pour optimiser les méthodes clas-
siques de navigation afin d’estimer avec préci-
sion la trajectoire d’'un projectile.

Trois méthodes d’estimation de la trajec-
toire d’un projectile ont été mises en ceuvre.
La premiere approche consiste a ajuster un
parameétre de bruit d'un filtre de Kalman par un

réseau de neurones afin de tenir compte des
erreurs et des corrélations des mesures. La
deuxieme méthode vise a remplacer tous les
modeles mathématiques d’évolution de la tra-
jectoire d’un projectile par un réseau de neu-
rones récurrents. La troisieme solution mise
en ceuvre évalue les performances d’estima-
tion d’un filtre de Kalman ou au moins l'un
des modeles est estimé par un réseau de neu-
rones.

Les résultats obtenus montrent I'intérét de
I'lA pour la navigation des projectiles, notam-
ment lorsque les capteurs classiquement uti-
lisés comme le récepteur GNSS ne sont pas
disponibles. Toutefois, I'lA n'est pas optimale
pour estimer I'orientation d’'un projectile.

Title: Study of artificial intelligence methods for projectile navigation

Keywords: Navigation, Projectile, Kalman Filter, Artificial Intelligence

Abstract: Projectile navigation is based on
the Inertial Measurement Unit and the GNSS
(Global Navigation Satellite Systems) receiver
readings fused by Kalman filters. However,
these sensors present several limitations in
terms of accuracy and availability. The goal of
this thesis is to evaluate Artificial Intelligence
(Al) contribution to optimize classical naviga-
tion methods to accurately estimate a projec-
tile trajectory.

Three methods are implemented to esti-
mate a projectile trajectory. The first approach
aims to adjust a noise parameter of a Kalman

filter by a neural network to take into account
the measurement errors and correlations. The
second approach aims to replace all projec-
tile trajectory mathematical models by a recur-
rent neural network. The third solution imple-
mented evaluates the accuracy of a Kalman
filter when at least one model is estimated by
a neural network.

The reported results highlight the interest
of Al for projectile navigation, especially when
conventional sensors such as GNSS receivers
are not available. However, Al is not optimal to
estimate projectile orientation.
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