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Introduction générale

Depuis des milliers d’années, I’homme, motivé par la découverte, a observé
les oiseaux et révé de pouvoir s’élever dans les airs afin de conquérir les cieux. Ce
désir profond, symbolisé dans de nombreux mythes et légendes, est devenu plus
concret au fil du temps grace aux avancées scientifiques. L’homme et sa pensée
ont étudié la dynamique du vol des oiseaux et leur anatomie pour concevoir des
machines volantes.

La relation entre 'homme et le vol s’est manifestée de plusieurs manieres.
Plus tard, les ingénieurs et scientifiques ont compris les principes de 1'aérody-
namique et construit des engins volants de toutes sortes. Avec I’évolution des
technologies et I'apparition de nombreuses applications, le domaine de la robo-
tique aérienne a conduit a l'invention des véhicules aériens sans pilote, appelés
drones (UAVs). Ces machines volantes autonomes connaissent aujourd’hui une
popularité croissante dans de nombreux domaines professionnels — militaires,
civils, privés et publics.

Grace a leur polyvalence et a leur utilisation dans un large éventail d’appli-
cations, les drones s’imposent comme une solution privilégiée dans les missions
ne nécessitant pas d’intervention humaine, ou lorsque celle-ci est risquée, dan-
gereuse, impossible ou cotiteuse. Apres une vaste expansion des recherches et de
nombreuses réalisations avancées, le drone occupe une place importante dans
les travaux scientifiques, en particulier dans le domaine de 'automatique, de
I'ingénierie robotique et des systemes.

Les ingénieurs et chercheurs doivent ainsi travailler au développement d’une
chaine avionique pluridisciplinaire qui conférera aux UAVs un degré d’autono-
mie et des qualités de vol en boucle fermée, en adéquation avec les missions a
accomplir.

De maniere concrete, ce systéme avionique se décompose en : - une partie
aérodynamique, intégrant des études en soufflerie et en vol pour permettre la
modélisation totale ou partielle du drone; - une partie matérielle (hardware),
comprenant un calculateur embarqué, des capteurs, des actionneurs et un mo-
dule de communication sol/bord ; - une partie logicielle (software), regroupant :
- des algorithmes de traitement du signal (débruitage des capteurs, estimation
et reconstruction des états a partir de données fusionnées et modeles mathéma-
tiques prédictifs), - des algorithmes de contrdle « bas-niveau » pour le pilotage
et le guidage de 'appareil en boucle fermée, - des algorithmes de contréle «
haut-niveau » pour la navigation, la replanification et I'aide a la décision (IA),
notamment en ’absence d’opérateur humain ou en cas de situations dégradées
(ruptures, pannes, etc.).
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Les algorithmes d’estimation et de commande sont donc primordiaux, d’au-
tant plus que la technologie des capteurs et actionneurs reste limitée par des
contraintes de colit et d’encombrement. Ceci est particulierement vrai dans le
cas des drones. L’estimation permet de fusionner en temps réel des informations
imparfaites issues des capteurs, afin de fournir une estimation de 1’état du drone
(orientation, vitesse, position) au calculateur embarqué ou sont implémentés les
algorithmes de commande.

Le contrdle doit garantir la stabilité en boucle fermée, quelle que soit la
consigne donnée par 'opérateur ou par un systeme automatique de gestion du
vol, et assurer une réponse correcte. Estimation et commande contribuent ainsi
largement au succes de toute mission.

Concernant la commande, elle est définie par la capacité du drone a main-
tenir sa position et son attitude a l’aide de ses capteurs. Parmi les nombreuses
configurations de correcteurs, la structure PID est utilisée dans la majorité
des projets. Pour ’estimation, nous devons recourir a un systeme dynamique
auxiliaire appelé observateur, dont le role est d’estimer I'état du systeme|[I] [2].

Dans ce travail, nous aborderons la synthese d'un observateur appliqué a un
drone quadrirotor.

Organisation de la these
La these est organisée en trois chapitres :

Chapitre 1 : présentation d'un état de l'art et des généralités sur les
drones, en particulier le drone quadrirotor, ainsi qu'un état de l'art sur les
observateurs et les différentes méthodes de synthese d’observateurs d’états pour
les systemes dynamiques.

Chapitre 2 : modélisation dynamique du drone quadrirotor, avec une
description détaillée de sa structure, de son principe de vol et la mise en place
des lois de commande.

Chapitre 3 : présentation de la théorie de 1'observabilité, choix et jus-
tification de 'observateur utilisé dans notre travail, ainsi que la simulation et
I’analyse des résultats obtenus.
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Chapitre 1 : Etat de Dart

1 Etat de Dart

1.1 Introduction

Le drone, défini de maniere simple comme un engin volant de reconnais-
sance sans pilote, télécommandé ou programmé, a connu une évolution remar-
quable grace aux avancées technologiques et a la construction aéronautique.
Cette évolution permet d’en retracer ’historique, d’établir ses différentes clas-
sifications et de mettre en évidence ses nombreux domaines d’application. Dans
ce contexte, le choix du drone quadrirotor s’impose par sa configuration parti-
culiere et les avantages qu’il présente. Considéré comme un systeme complexe,
son bon fonctionnement repose essentiellement sur des techniques d’estimation
et de commande, qui jouent un rdle central. Ainsi, ce chapitre propose un état
de I'art sur les drones, en particulier le quadrirotor, ainsi que sur les méthodes
d’observateurs utilisées pour 'estimation des états.

1.2 les drones

1.2.1 Définition

Le nom de drone vient d’'un mot anglais signifiant faux-bourdon {méle de
I'abeille } donné comme surnom par lartillerie anglaise dans les années 1930
a un avion cible utilisé pour ’entrainement ayant un vol lent et bruyant res-
semblent a celui du bourdon. Maintenant il désigne un aérodyne automatisé et
son systeme de mise en ceuvre sont aussi appelés UAV, soit véhicule aérien sans
humain a bord.

1.2.2 Historique

Le terme « drone » trouve son origine dans la langue anglaise et signifie
littéralement « faux-bourdon », en référence au male de ’abeille dont le vol est
bruyant et monotone. Ce surnom fut attribué, dans les années 1930, par I’artille-
rie britannique a un avion cible utilisé pour ’entrainement des artilleurs, dont
le bruit et le comportement rappelaient celui de 'insecte. Avec le temps, 1'usage
du terme s’est élargi pour désigner des aéronefs automatisés capables d’évoluer
sans pilote a bord. Aujourd’hui, le mot « drone » recouvre différentes appel-
lations techniques, parmi lesquelles UAV (Unmanned Aerial Vehicle, véhicule
aérien sans pilote) et UAS (Unmanned Aerial System), qui inclut non seule-
ment 'appareil mais également I’ensemble de son systéme de mise en ceuvre.
Ces dispositifs, initialement développés pour des usages militaires, se sont pro-
gressivement diversifiés et sont désormais utilisés dans de nombreux domaines
civils et scientifiques, illustrant ’ampleur des progres réalisés dans 'autonomie
et la robotique aérienne.
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7\

FIGURE 1.1 — La libellule en bambou FIGURE 1.2 — Hélicoptere leonardo da
avec une hélice vinci.

1.2.3 Classification de Drones

On peut catégoriser les drones en fonction de plusieurs facteurs, comme leurs
dimensions, leur portée d’action, leur altitude, leur utilisation prévue et leur
structure et mode de propulsion. La classification peut se faire comme suit [3]
[4] :

Selon la taille

1. Nano drones : De taille extrémement compacte, ils pesent entre 18 et
33g. Ces drones sont utilisés pour le vol en intérieur, la reconnaissance a courte
portée et la recherche. Exemples : Crazyflie, Black Hornet, Mini 2 et Mini 2 SE.

2. Micro drones : Les drones dont le poids est supérieur a 250 g et inférieur a
250g sont appelés micro drones. Ces drones sont principalement utilisés par les
amateurs, en intérieur et en extérieur. Exemples : DJI Tello, Parrot Mambo.

3. Petits drones : Les drones pesant entre 500g et lkg sont classés comme
petits drones. Ces drones sont couramment utilisés pour la photographie, la
vidéographie et les loisirs. Exemples : DJI Mavic, Parrot Bebop.

4. Drones moyens : Les drones pesant entre 1kg et 1,8kg sont classés comme
drones moyens. Ils sont couramment utilisés dans 'agriculture, la livraison et
I'inspection. Exemples : DJI Phantom, Yuneec Typhoon.

Drones de grande taille : Les drones pesant plus de 1500kg sont classés comme
drones de grande taille et sont principalement utilisés dans des applications
militaires et industrielles lourdes. Exemples : MQ-9 Reaper, RQ-4 Global Hawk.

selon I’atitude

1. Drones basse altitude :
Les drones basse altitude volent a une altitude de 120 metres et sont utilisés
pour des applications grand public et commerciales.

13
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2. Drones moyenne altitude MALE :

Les drones moyenne altitude volent entre 120 et 9000 metres et sont utili-
sés pour des applications commerciales plus spécialisées et certaines opérations
militaires.

3. Drones haute altitude HALE :

Les drones haute altitude volent au-dessus de 9000 metres et sont utilisés
pour la surveillance militaire et la recherche en haute Ils sont capables de res-
ter tres longtemps en vol et de collecter des informations sur de tres longues
périodes .

Ceatégories 4

HALE

Mini- LAV

Micro-UAV 4 E ,i ‘

Le Draganflyer X

Le X-45 de Boeing

<1 32 1,018 380 12000 Poids (kg)

<05 4 200 200 200 Charge utile (kg)
[IRE] k) 10-15 12 20 Altitude

=% opérationnalle {km)

VAV + pUAY s MAY s NAV PV - S0

15107 kg Skg 2hg s0g g 0sg 0.005 g weight

FI1GURE 1.3 — Classification des drones selon leur poids et leur taille, altitude

Selon le mode de propulsion

Une autre option de classification est fournie par le fonctionnement aé-
rodynamique. Par conséquent, on peut classer les drones en trois catégories
distinctes[1],[5]et [6] .

Drones a voilures fixes

Les drones a voilure fixe ressemblent a des avions traditionnels et comportent
des ailes qui génerent de la portance lorsqu’ils avancent. Ces drones sont bien
adaptés pour les vols longue distance et les missions de cartographie aérienne
en raison de leur conception efficace et de leurs temps de vol prolongés. Les
drones a voilure fixe sont couramment utilisés dans ’agriculture, 'arpentage
et la photographie aérienne. Malheureusement, ils sont difficiles a opérer et
la dégradation des performances en termes d’endurance va de pair avec une
réduction de la dimension de la cellule.
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Drones a ailes battantes ou ornithopteres

Les ornithopteres aux ailes battantes, qui sont congus pour ressembler a
des oiseaux ou a des insectes, ont été pilotés en tant que véhicules aériens
sans pilote micro-UAV. Leur furtivité naturelle en fait des candidats idéaux
pour des opérations secretes.L’utilisation des ailes battantes pour un drone
offre une multitude de possibilités de vols : battu, plané, quasi stationnaire aux
combinaisons de trajectoires multiples, que ne permettent pas les systemes a
voilure fixe ou a voilure tournante.

Drones a voilure tournante

La caractéristique principale est de pouvoir combiner le vol stationnaire et
le vol de translation rapide,bien adaptés aux vols stationnaires de quelques
dizaines de minutes et a basse vitesse et a basse altitude, Il est doté de rotors
permettant sa sustentation. Les rotors peuvent étre a pas variable, c¢’est-a-dire
qu’ils sont concus selon un mécanisme de variation d’angle pour chaque pale
qui déterminera l'orientation du drone : ascension et descente. Le chassis des
drones a voilure tournante peut étre pliable pour ce type peut étre divisé en
quatre catégories

1- Configuration ayant un seul rotor

modele mono rotor est un aéronef sans pilote avec un systeme de propulsion
constitué d’un seul rotor principal pour la portance et le controle Ils sont répartis
en trois petits groupes en fonction de la fagon dont on fait fonctionner le drone
pour qu’il se déplace dans ses différents axes de plus, pour I'éviter de tourner
sur lui-méme a cause des forces de réaction du rotor principal.

-Les drones utilisant un rotor arriére (ou rotor anti-couple) correspondant
typiquement aux hélicopteres

-Les drones utilisant des volets positionnés sous le rotor principal

-Les drones utilisant deux rotors électriques latéraux indépendants situés de
part et d’autre du rotor principal et des volets positionnés sous le rotor principal

2- Configuration ayant deux rotors

Le concept des birotors est le suivant : ils sont constitués de deux rotors dont
les rotors coaxiaux (montés sur le méme axe), les rotors en tandem (1'un derriere
lautre), et les rotors engrenants (montés sur des axes en V ou a proximité I'un
de lautre ) qui tournent a la méme vitesse, mais dans des sens inverse qui
permet d’annuler 'action du couple de réaction entre les deux rotors, un seul
rotor permet également de rendre le flux d’air plus laminaire et plus rapide en
sortie. Peut étre défini par les plateaux cycliques ou bien les pales a pas fixe
pour les plateaux cycliques il faut ajouter des ailerons ou des mécanismes pour
faire pivoter les rotors pour générer la force et les couples

3- Configuration ayant trois rotors
¢ “est un type de multirotor que ’on voit rarement le trirotor qui utilise trois
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rotors et trois hélices comprend habituellement deux rotors avant qui tournent
en directions opposées, ainsi qu’un troisiéme rotor a ’arriere dont 1’orientation
peut étre modifiée pour le controle. cette configuration est moins stable et poly-
valente par rapport aux autre configuration a cause du nombre impair d’hélices,
on peut définir des solutions telles que :

Angle fixe : Une solution simple, mais peu efficace, consiste a monter une
hélice a un angle fixe pour contrecarrer la rotation.

Angle variable (servo de lacet) : La solution la plus avancée et la plus béné-
fique implique 'utilisation d'une hélice a angle variable avec un servo de lacet.
Cela donne au drone plus de stabilité et d’agilité, de maniere similaire a la
queue d'un avion a voilure fixe.

Dans cette catégorie en peut citer le vectron et ’hélicoptére auto-stable

Yaw Servo 7

&
O

FIGURE 1.4 — Disposition d'un trirotor, montrant I’axe du servo de lacet en vert

4- Configuration ayant quatre rotors

La configuration a 4 rotors, est communément appelée quadrirotor ou qua-
dricoptere. Les quatre rotors sont généralement positionnés aux extrémités de
bras de longueur égale, la régulation de 'attitude et de la position du drone est
obtenue en ajustant la vitesse de rotation de ces quatre moteurs donc repose sur
la variation de la vitesse de rotation de ses quatre hélices pour générer les forces
et moments nécessaires aux différents mouvements. La configuration quadriro-
tor constitue effectivement 'architecture dominante sur le marché des drones
multi-rotors, tant pour les applications grand public que professionnelles.

pour le drone quadrirotor on trouve des projets depuis longtemps sous le but
de controler et bien génére cet engin tel que

-Le Gyroplane Breguet-richer, construit en 1907, est présenté par Louis Bre-
guet qui a concu le tout premier quadrirotor de I’histoire

- Le quadrirotor d’Oehmichen désigne une série d’aéronefs congus par 'in-
génieur francais Etienne Oehmichen en 1922. Le type n°2 est particulierement
renommé pour avoir réalisé, en mai 1924, le premier vol en circuit fermé d’un
hélicoptere reconnu par la Fédération aéronautique internationale, parcourant
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F1GURE 1.5 — Différente catégories de drones selon le mode de propulsion

un kilometre a une altitude supérieure a dix metres.

- Convertawings Model "A" Quadrotor repris le concept expérimenté en 1922
en France par Oemichen, dont la sustentation était assurée par quatre rotors,
et par G. de Bothezat aux Etats-Unis, avec une configuration double de quatre
rotors coOte a cOte, intégrée au premier hélicoptere commandé par I'armée amé-
ricaine, Volé avec succes a de nombreuses reprises au milieu des années 1950.

Grace aux travaux de développement approfondis de Convertawings sur cette
configuration, un premier prototype fut achevé en 1955 et a depuis volé avec
succes. Deux autres hélicopteres similaires sont également en projet.

- Octopus volant ¢ ést le quadrirotor de Bothezat, élaboré par l'ingénieur
George de Bothezat pour I’'US Army, est reconnu comme le premier hélicoptere
quadrirotor opérationnel, ayant réalisé son premier vol réussi en octobre 1922.

- Mesicopter 1999-2001 par une équipe de chercheurs du département d’Aé-
ronautique et d’Astronautique et le département de Mécanique a 'université
de Stanford USA

- Starmac 2007 a l'université de Stanford, département d’Aéronautique et
d’Astronautique

- OS54 2003 Au Laboratoire des Systemes Autonomes (ASL) de I’école Poly-
technique Fédérale de Lausanne, EPFL, Suisse

- MD4-200 , un micro-drone compact et léger concu pour des applications
professionnelles comme la documentation, I’observation et la cartographie

Il existe des autres configurations comme L’hexacopter.
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1.2.4 La technologie du drone

Le drone en tant que un systéme robotique (Un robot aéronef) utilise une
combinaison de technologies qui peut étre composée de deux partiee une par-
tie mécanique ou on trouve les composants matériels et une partie pour les
moteurs, algorithme commande (guidage et pilotage), les capteurs (la naviga-
tion et la localisation) nécessaires pour le vol et la stabilisation, 1’autonomie
du quadrirotor. Cette étape permet de bien modéliser notre systeme. Voici les
principales technologies impliquées dans leur fonctionnement

[’armature (chéssis)

supporte tous les éléments, Fabriqué a partir de matériaux légers et solides
comme fibre de carbone, plastique ou aluminium, Il existe plusieurs formats
(en Y pour tri-, X ou + pour quadrirotor , & six bras pour hexa- et a huit bras
octocoptere). La notion de rigidité et de légereté pour maintenir la stabilité du
drone et consommation minimum d’énergie et faciliter le vol.

Les hélices (Les pales)

Les pales de drone sont des composants essentiels qui convertissent la rota-
tion des moteurs permettant au drone de voler et de se manceuvrer, une hélice
peut étre décrite comme une aile en rotation. Sa conception aérodynamique
engendre une variation de pression entre sa partie supérieure et sa partie infé-
rieure. Quand I'hélice effectue sa rotation, cette variation de pression produit
une force de portance, ou poussée, qui éleve le drone, le nombre d’ hélice peut
varier selon 'utilisation choisie, le type de drone ou la charge utile limitée. On
trouve aussi d “autres caractéristiques importantes : le nombre de pales (2, 3, 4
ou plus), le diametre de 1'hélice, le pas de I'hélice (son inclinaison), la surface
de I'hélice, le diametre du trou central, le type de fixation (par simple pression,
serrage par un écrou ou par des vis), le poids selon le choix.

La batterie

est un composant d “alimentation et pour réserve d’énergie suffisante qui lui
permet d’accomplir sa tache. Les drones s’appuient principalement sur des bat-
teries au lithium, qui présentent un excellent équilibre entre puissance, légereté
et densité énergétique. Les types les plus répandus sont les batteries Li-Po et
Li-ion, chacune possédant des caractéristiques uniques.

Les moteurs

est 'un des éléments cruciaux dans la performance d’un drone, transformant
I’énergie électrique de la batterie en mouvement mécanique pour faire tourner
les hélices. Il existe principalement deux types de moteurs a courant continu
utilisés dans les drones : les moteurs a balais (brushed) et les moteurs sans
balais (brushless). Pour choisir un moteur, plusieurs spécifications clés sont a
considérer :
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KV : Cette valeur représente le nombre de tours par minute (tr/min)KV.
Un KV élevé correspond a un moteur rapide, idéal pour les drones de course et
acrobatiques, un KV faible correspond a un moteur avec plus de couple, adapté
aux hélices plus petites, une meilleure précision et plus d’autonomie.

Taille du moteur : qui combine le diametre et 1 hauteur du stator

Poussée (Thrust) : C’est la force générée par la combinaison du moteur et
de I'hélice, qui permet au drone de se soulever. La poussée doit étre significati-
vement supérieure au poids total du drone[7].

Les variateurs de vitesse électronique

L’ESC, ou controleur de vitesse électronique , est un composant électronique
essentiel dans la structure de drone, qui permet de commander la vitesse des
moteurs brushless il envoie plus ou moins d’énergie pour alimenter les moteurs
C’est-a-dire recoit la puissance de la batterie et la conduit aux moteurs selon
un signal de commande, Ils constituent une partie importante de la propulsion.

Les capteurs pour la navigation et la localisation

Les capteurs sont essentiels pour la navigation et la localisation d’un drone,
agissant comme ses "sens' pour comprendre sa position, son orientation et son
environnement. Ils transmettent des données au contréleur , le cerveau du drone,
qui les traitent pour maintenir la stabilité et exécuter les commandes. Les cap-
teurs d'un drone aérien peuvent étre divisés en deux catégories prencipales
Capteur proprioceptif , capteur extéroceptif et le troisieme est une combinaison
entre les deux qui s’appelle capteurs exproprioceptifs :

- Les capteurs proprioceptifs :

sont des composants internes assortissent des informations sur I’état du drone
et son mouvement dans I’espace Ces capteurs mesurent la position, la vitesse ou
encore 1’accélération ils sont donc d’'une importance capitale pour la navigation
autonome des drones, on peut citer :

Accélérometre :

outil pour mesurer 'accélération non gravitationnelle linéaire (les forces d’ac-
célération) du drone sur ses trois axes, en utilison une double intégration pour
déterminer la position.Il peut également détecter I'inclinaison du drone en me-
surant la composante de la force de gravité donc une multitude des données,
pour mesurer l'accélération en 3 dimensions on utilise un ensemble de 3 accélé-
rometres formant un accélérometre triaxial.

Gyrometres et Gyroscopes :

Les gyroscopes et les gyrometres sont des appareils de mesure angulaires
faisant partie de la famille d’instruments incluant les capteurs inertiels et gyro-
scopiques. Les gyroscopes déterminent I'orientation dans I’espace en se servant
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de la gravité terrestre. Ils détectent la position angulaire, c’est a dire le change-
ment d’angle de rotation dans le temps. Les gyrometres sont aussi des capteurs
de mouvement, mais eux mesurent la vitesse angulaire, simultanément sur un
ou trois axes, par rapport a un référentiel inertiel.

Dans les drones modernes, le capteur est un gyrometre qui fait partie d’une
unité de mesure inertielle (IMU)

Les centrales inertielles IMU :

Les centrales de mesure inertielles (IMU) sont des composants fondamen-
taux dans les systemes modernes de navigation et de suivi de mouvement.Une
centrale de mesure inertielle (IMU) est un dispositif électronique qui mesure
et rapporte la force spécifique, la vitesse angulaire d’un corps, et parfois le
champ magnétique environnant le corps, en utilisant une combinaison d’accélé-
rometres, de gyroscopes, et parfois de magnétometres. Les IMU sont essentielles
pour suivre et controler la position et 'orientation de divers objets, des aéronefs,
les IMU sont souvent classées en fonction de leurs degrés de liberté : IMU 6
degrés de liberté ou 9 degrés de liberté, dans notre cas on a considéré une IMU a
6 degrés de liberté, elle contient principalement trois accélérometres et trois gy-
rometres mesurant 1’accélération non gravitationnelle et la vitesse instantanée
de rotation du drone[q].

- Les capteurs extéroceptifs :

sont des capteurs qui donnent des informations sur l’environnement exté-
rieur dans lequel se déplace le drone donc permettent de comprendre et d’in-
teragir avec le monde extérieur. Elles sont obtenues par ’observation de points
de repere naturels ou artificiels dont la situation est connue dans un référen-
tiel attaché a l'environnement, on peut mentionner : Compas magnétiques le
GPS, télémétrique

Compas magnétique :

Compas magnétique appelé aussi magnétometre, est un capteur qui mesure
I'intensité et la direction des champs magnétiques donc donner 'orientation
de drone. Elle constitue un outil précieux pour l’archéologie. L’ utilisation d’un
magnétometre sur un drone nous permet de balayer la zone et de détecter les
métaux plus rapidement que les appareils portatifs, de créer des cartes géoré-
férencées de la zone et d’éliminer le risque de blessure pour les inspecteurs au
sol. Il complete 'unité de mesure inertielle (IMU), on doit utiliser un systeme
dynamique auxiliaire. Ce systeme, appelé observateur, a pour role d’estimer
I’état du systeme a partir des données mesurables il agit comme une boussole
numérique .

Systeme de géolocalisation :
est un ensemble de technologies qui permettent a l'appareil de capter les
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signaux satellites et déterminer sa position exacte dans I’espace compter sur le
récepteur GNSS et ce que 'on sait aussi par GPS (EtatS—Unis), le GLONASS
(Russie), Galileo (Europe) et BeiDou (Chine).

Le GPS d’un drone est généralement situé dans I'unité de réception GPS,
qui est I'une des parties du drone responsable du systeme de navigation. Dans
certains cas, le récepteur GPS peut étre intégré a la structure elle-méme, tandis
que dans d’autres, il peut étre connecté via une antenne GPS sur les drones.
L’objectif est de garantir au récepteur GPS une vue dégagée du ciel pour rece-
voir les signaux des satellites sans obstruction.

Les capteurs télémétriques :

Ces capteurs permettent d’obtenir des informations sur I’environnement im-
médiat d’un systeme, le télémetre émet un signal qui lui est renvoyé par 'obs-
tacle le plus proche dans la direction Le temps qui s’écoule entre le moment ou
le signal est émis et celui ou il est recu permet de calculer la distance entre drone
et ’obstacle en utilisant différents types des signaux. Les télémetres a ultrasons
(ondes sonores), Les télémetres laser a balayage et les télémetres radar (ondes
radio, comme les radars ultra-large-bande)

Capteur de vision (La caméra) :

Un capteur de vision est un dispositif qui capture et traite les informations
visuelles de ’environnement, agissant comme les "yeux" d’un drone on utilise la
caméra qui fournit une image ou une vidéo vers 'opérateur donc la photographie
aérienne, la cartographie. Les capteurs de vision ne se limitent pas a prendre des
photos ou des vidéos. Ils sont cruciaux pour I’autonomie et la sécurité du drone,
car ils permettent une interaction intelligente avec I’environnement, peut-étre :
caméra HD,caméra thermique

La carte de commande pour le guidage et le pilotage

Etant donné que le quadrirotor est un systéme instable il est nécessaire
d’implémenter des algorithmes de commande pour qu’il soit dit autonome. Pour
¢a on utilise un algorithme de navigation, de guidage et de pilotage est défini
de maniere découplée. L’algorithme de guidage stabilise le drone en le dirigeant
vers sa destination (la référence) En plus de cela, il fournit les instructions
nécessaires a l’algorithme de pilotage, et le dernier convertit les commandes de
I’algorithme de guidage en forces et en mouvements spécifiques, qui sont ensuite
appliqués par les divers actionneurs. La navigation autonome constitue un enjeu
majeur dans le controle des drones, car elle englobe ’ensemble des techniques
permettant de localisation de I’engin dans son environnement, ce qui lui permet
de gérer ses déplacements pour réaliser toutes les taches prévues. Les enjeux
liés a la navigation autonome sont donc cruciaux pour le bon déroulement des
missions[10].
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FIGURE 1.6 — Architecture fonctionnelle d'un systeme de guidage et de navigation

1.2.5 Domaines d’applications des drones

Pour apprécier la polyvalence des drones, il faut examiner leur large gamme
d’applications, ces engins sans pilote présentent de nombreux avantages [9] :

1. Photographie et vidéographie aériennes : Les drones ont révolutionné le
domaine de la photographie, offrant des angles et des perspectives auparavant
difficiles ou cofiteux a obtenir.

2. Agriculture : les drones peuvent surveiller efficacement de vastes étendues
de terres agricoles, aider aux plantations et méme disperser des engrais ou des
pesticides.

3. Services de livraison : des entreprises comme Amazon sont pionnieres dans
I'utilisation des drones pour la livraison de petits colis.

4. Recherche et sauvetage : des drones peuvent accéder aux zones difficiles
d’acces et sont précieux dans les opérations de recherche et de sauvetage.

5. Surveillance environnementale : les drones sont utilisés pour suivre la
faune, évaluer la santé des plantes et surveiller les changements environnemen-
taux.

6. Inspections industrielles : les lignes électriques, les pipelines et les grandes
structures peuvent étre inspectés de maniere plus stire et plus efficace grace aux
drones.

7. Militaire et défense : De la surveillance aux missions de combat actif, les
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drones font de plus en plus partie intégrante des stratégies de défense nationale.
8. Santé : les drones sont utilisés pour transporter des fournitures médicales,
notamment dans les zones reculées ou sinistrées.

DRONE APPLICATIONS

Innovating Across Industries

LOGISTICS:

Package Dellvery, Inventory

AGRICULTURE: Iy . INSPECTION:
Crop Monitoring, Spraying = Bridges, Powe in, Turbines

MAPPING: PUBLIC SAFETY:
3D Modeling, Land Survey Search & Rescue, Survelllance

FILMING:
Aerial Cineogaraphy

FIGURE 1.7 — les différentes d “applications de drone

1.3 Observateur

1.3.1 Introduction

La relation entre la commande et 1'observation est une relation de com-
plémentarité fondamentale dans le domaine des systemes automatisés, afin de
pouvoir développer des stratégies de commande, ainsi que des systemes de sur-
veillance, de détection et de localisation de défauts, il est indispensable de
connaitre I’état interne du systeme. En pratique, cela se traduit par la nécessité
de mesurer ou d’estimer les variables d’état pour agir de maniere pertinente
mais parfois toutes les variables d’état ne sont pas accessibles a la mesure pour
plusieurs raisons, souvent liées a des contraintes physiques, techniques ou écono-
miques par exemple impossible d’insérer des capteurs pour mesurer une certaine
variable sans perturber le systeme lui méme,on doit utiliser un systéme dyna-
mique . Ce systéme, appelé observateur, a pour role d’estimer 1’état du systéme
a partir des données mesurables. L’observateur utilise le modele dynamique du
systeme, ses sorties mesurées et ses entrées pour accomplir cette tache.
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1"une des propriétés fondamentales et cruciales des systemes en automatique
est celle en relation avec un systeme linéaire ou non linéaire. Le probléme de la
synthese d’observateurs pour les systemes linéaires est considéré comme entie-
rement résolu en automatique. La théorie a été pleinement développée et offre
des solutions completes et systématiques. Contrairement pour les systémes non
linéaires ou il est loin d’étre résolu. De maniere générale, la sythese est complexe
et non-systématique car il n’existe pas de théorie simple et unique. Il s’agit d’un
domaine de recherche encore tres actif[11].

1.3.2 Observabilité

En estimation d’état d’un systéme, I’observabilité est un prérequis qui permet
de savoir si ses variables d’état sont observables ou non observables, déterminer
état interne d ‘un systéme en se basant uniquement sur ses sorties (ce qui est
mesurable) et ses entrées, I'observabilité joue un role de plus en plus crucial
dans la fiabilité et les performances, I’observabilité distingue entre les systemes
linéaires et non linéaires

Si toutes les variables d’état d'un systéme peuvent étre observées, on dit que
le systeme est completement observable. Si certaines variables d’état ne peuvent
pas étre observées, le systeme est dit partiellement observable.

1.3.3 Observabilité des systemes linéaires

Soit le systeme dynamique linéaire continu a temps invariant décrit par
I’équation d’état suivante :

{x(t) = Ax(t) + Bu(t) (1.1)

y(t) = Cu(t)

on dit que le systéeme dynamique (1) est observable si on peut déterminer de

maniere unique 1’état initialz(tg) a partir les entrées et des sorties et on peut

connaitre I'état x(t) a n’importe quel instant ¢ avec t € [ty, tf] selon I'utilisation

de la matrice dynamique A et la matrice de sortie C' on peut vérifier la propriété
d’observabilité a partir du critere de Kalman qui dit :

Un systeme linéaire est observable si et seulement si sa matrice d’observabi-
lité, notée O , est de rang plein (c’est-a~dire que son rang est égal a la dimension
de I'état du systeme (n). La matrice d’observabilité est construite a partir des
matrices d’état A et de sortie C' du systeme :
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C
CA

rang(O) =rang | CA* | =n (1.2)

CAn—l

1.3.4 Observabilité des systéemes non linéaires

L’observabilité des systemes non-linéaires est une notion plus complexe qui
dépend des entrées et de I’état initial. Il n’existe pas de critere universel et simple
comme le critere de Kalman, pour cela la on peut citer quelques définitions en
considérant le systeme non linéaire comme suit :

{9’6 = f(x,u)

y = hiz, ) (1.3)

distinguabilité

La distinguabilité est un concept tres important en théorie des systemes qui
est directement lié a 1’observabilité. Un systéme est observable si et seulement
si tous ses états initiaux sont mutuellement distinguables s’il existe au moins
deux états initiaux distincts donc non distinguables alors non observable on
définit la distinguabilité comme suit :

Deux états initiaux différents, =y et x(,, d'un systeme dynamique sont dits
distinguables si les sorties générées par ces deux états, y(t, xq) et v/ (¢, zty), sont
différentes y (¢, xo) # v'(t, z() pour un intervalle de temps donné [to, t¢].

pour les systemes non linéaires on peut définir I'observabilité local et globale.

I’Observabilité locale faible et globale :

1. Observabilité globale Un systeme est globalement observable s’il est ob-
servable en tous ses points de 'espace d’état. C’est une condition tres forte et
difficile a vérifier pour les systemes non linéaires, car cela signifie que toutes les
paires d’états initiaux, quelle que soit leur position, sont distinguables.

2. Observabilité locale faible Un systeme est localement faiblement obser-
vable en un point z( s’il y a un petit voisinage autour de ce point ou l'on peut
distinguer tous les états initiaux entre eux. Cette notion est plus faible que 1’ob-
servabilité globale car elle ne s’applique qu’a une zone restreinte. En pratique,
c’est souvent suffisant pour la conception d’un observateur.

Ces définitions sont complexes a vérifier directement pour les systemes non
linéaires

I'observabilité dépend de la fonction d’entrée u(t) utilisée. C’est ce qui mene
la définition suivante.

Universalité et singularité :
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Une entrée u(t) est dite universelle si elle rend le systéeme observable.

Une entrée u,(t) est universelle si pour tout couple d’états initiaux différents
xo # x(, les sorties correspondantes y(t, zo, u,) et y(t, x(, u,) sont différentes
pour au moins un instant ¢ dans un intervalle de temps fini [0, 7.

V«%'O;xf) € Rnu Zo 7£ $6 — dt € [OaT] tel que y(tax():uu) 7é y(tu x67uu)

Les entrées non universelles sont appelées singulieres, elle rend le systeme non
observable. L’universalité de ’entrée permet de définir les systemes observables
de manieére uniforme.

L’observabilité au sens du rang

L’observabilité au sens du rang pour les systemes non linéaires est une exten-
sion du critere de Kalman. Elle utilise la géométrie différentielle pour déterminer
si ’état d’un systeme peut étre estimé a partir de ses sorties. Contrairement au
cas linéaire, ce critére ne garantit 1’observabilité que localement et dépend de
I’état du systeme.

- Le systéme non linéaire

On considére un systéme non linéaire représenté par les équations d’état

{i = f(z,u)
Y= h(xv u)

suivantes :

(1.4)

ou x € R" est le vecteur d’état, u € R™ est le vecteur d’entrée, et y € RP est le
vecteur de sortie. f et h sont des fonctions non linéaires.

- Critere de rang et Dérivées de Lie

Le critere est basé sur la construction d’une matrice d’observabilité géné-
ralisée dont le rang est calculé a un point spécifique de 'espace d’état. Cette
construction utilise les dérivées de Lie, un outil de géométrie différentielle. La
dérivée de Lie d’une fonction scalaire h(x) par rapport & un champ de vecteurs
f(x) est définie par :

oh
Lih(z) = — 1.
hie) = S f(2) (1.5)
On peut ensuite calculer des dérivées de Lie d’ordre supérieur :
O(L¢h
Lih(a) = Ly(Lsh(a)) = 22 g (1.6)

Et ainsi de suite jusqu’a 'ordre n — 1.
- La matrice d’observabilité généralisée
La matrice d’observabilité généralisée, notée O(x), est construite en empilant
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les gradients des dérivées de Lie successives de la fonction de sortie :
Vh(x)

Vth(.%‘)

O(x) = | VLjh(z) (1.7)

VL} h(x)

Ou V représente 'opérateur de gradient.

- Condition d’observabilité

Le systeme est localement observable au sens du rang au point z si le rang
de la matrice O(x() est égal a la dimension de I'état n.

rang(O(xzg)) = n (1.8)

Si cette condition est vérifiée, cela signifie qu’il est possible de reconstruire
I’état du systéeme dans un petit voisinage autour de xy en observant ses sorties
et ses entrées. Le principal défi de ce critére est que le rang peut changer d’'un
point a 'autre dans l'espace d’état.

1.3.5 Observateur

Un observateur est un modele mathématique qui est couplé a un systeme
physique pour estimer son état interne. Il est utilisé lorsque 1'état du systeme
ne peut pas étre mesuré directement par des capteurs. L’objectif principal d’un
observateur est de fournir une estimation de I’état du systéeme en temps réel, en
se basant uniquement sur la connaissance de I'entrée la méme commande que
le systeme réel et la sortie du systeme réel mesurable.

x(t)

Observateur : O

FIGURE 1.8 — Schéma de principe d’un observateur d’état

1.3.6 Observateurs pour systémes linéaires

Les observateurs pour systemes linéaires peuvent étre concus pour les sys-
temes qui sont soit completement observables, soit partiellement observables.
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Dans le second cas, une condition est cruciale : toutes les dynamiques de la

partie inobservable du systeme (c’est-a-dire les pdles de la partie inobservable)

doivent étre stables. soit le modele d’état linéaire inclut des perturbations aléa-

toires (bruit)

{:c— Ax 4+ Bu + Quw (1.9)
y=Cx+ Rv

x est le vecteur d’état.

u est le vecteur d’entrée.

y est le vecteur de sortie.

w et v sont des bruits blancs gaussiens. Cela signifie qu’a chaque instant, ce
sont des variables aléatoires qui suivent une distribution normale.

Q@ : C’est la matrice de covariance du bruit de processus w.

R : C’est la matrice de covariance du bruit de mesure v.

Observateur de Luenberger

L’observateur de Luenberger un modele mathématique ou est un estimateur
d’état congu pour les systemes linéaires a été développé par David G. Luenber-
ger dans les années 1960 .

I'observateur de Luenberger repose effectivement sur des techniques de pla-
cement de pdles dans un cadre déterministe c’est-a-dire bruit (w=0 et v=0).
Il ne tient pas compte des perturbations aléatoires. Son objectif est de faire
converger l’estimation de I’état vers I’état réel en un temps fini, en utilisant un
gain de correction constant.le systeme est décrit par[13] ,[14] :

= A B
{ZC T+ bu (1.10)
y=Cz
L’observateur de Luenberger est décrit par I’équation suivante :
T =A%+ Bu+ L(y — 1) (1.11)

ou

T est I'état estimé

y = CZ est la sortie estimée.

soit (e = x — &) lerreur entre I'état réel et 'état estimé, ’équation dynamique
de cette erreur s’écrit comme suit :

é=i—1=(A—LC)e

Pour que l'erreur d’estimation converge vers zéro, le gain L peut étre déter-
miné par placement de pdles et la matrice (A— LC') doit étre de Hurwitz (toutes
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ses valeurs propres a partie réelle strictement négative) ¢ “est une Condition de
stabilité

Observateur de Kalman

Le filtre de Kalman est un algorithme récursif d’estimation optimal, déve-
loppé par Rudolf Kalman en 1960. c’est le second type d’observateur qui est
adapté a ce modele. Le filtre de Kalman est spécialement congu pour les sys-
temes linéaires stochastiques (avec bruit). Il fournit une estimation optimale
de I’état en minimisant ’erreur quadratique moyenne de I'estimation. Il est ca-
pable de gérer I'incertitude et le bruit de maniere efficace. Le filtre de Kalman
utilise la structure d’observateur suivante :

#(t) = A#(t) + Bu(t) + K(y(t) — §(¢)) (1.12)

ou K est le gain de 'observateur, et §(t) = C'Z(t) est la sortie estimée. L’objec-
tif est de choisir &' de maniere a minimiser la matrice de covariance de I’erreur
d’estimation, notée P, définie par P = Ele(t)e(t)T], ot e(t) = x(t) —2(t). utilise
un cycle en deux étapes pour mettre a jour la matrice P : Prédiction et mise a
jour (update)

- Equation de Riccati
Pour minimiser cette incertitude, le gain K est donné par 1’équation sui-

vante :
K =PCTR™ (1.13)

Ici, P n’est pas une matrice constante, mais la solution d’une équation de Riccati
qui relie les dynamiques du systéme, le bruit de processus (@) et le bruit de
mesure (R). L’équation de Riccati continue (en régime permanent) :

AP 4+ PAT — PCTR'CP+TQIT =0 (1.14)

La résolution de cette équation matricielle complexe permet d’obtenir la ma-
trice de covariance P, qui, a son tour, permet de calculer le gain optimal K.
Contrairement a l’observateur de Luenberger ou L est choisi arbitrairement
(par placement de pdles), le gain K est calculé mathématiquement pour étre
optimal.la matrice I' est la matrice de distribution du bruit de processus qui
doit étre déterminé a partir des caractéristiques physiques du systeme.

Observateur a Entrée Inconnue UIO

L’Observateur a Entrée Inconnue est un outil puissant lorsque le systeme est
perturbé par des signaux que l'on ne peut pas mesurer ou dont on ne connait
pas la dynamique. Pour un systéme de la forme :

: = Ax + Bu+ Ed
{x x4+ bu+ (1.15)

y=Cx
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Ou x est ’état, u est 'entrée connue, et d est I’entrée inconnue. L’observateur
est une réplique modifiée du systeme, et sa conception repose sur une transfor-
mation de coordonnées.

L’observateur typique est de la forme :

{z’FerGquLy

A (1.16)
T=z+ Hy

Les matrices F, G, L, H sont congues de maniere a ce que 'erreur d’estimation
(e = x — &) converge vers zéro, et ce, indépendamment de I'entrée inconnue d.
- Condition d’existence
Un OEI ne peut étre concu que si certaines conditions structurelles du sys-
teme sont respectées. La condition principale est qu’'une certaine matrice, liée
a I'influence de I’entrée inconnue sur la sortie, doit étre de rang plein.

rang(C'E) = rang(F) (1.17)

Si cette condition est vérifiée, cela signifie que I'entrée inconnue d affecte
directement la sortie y d’une maniere qui n’est pas "masquée’ par la dynamique
du systeme. Cela permet a l'observateur d’utiliser la mesure de sortie pour
compenser 'effet de d.

1”autre condition est sur la détectabilité ou 1'observabilité pour La paire (A,

Q).

1.3.7 Observateurs pour systemes non linéaires

la conception d’observateurs pour les systemes non linéaires est complexe
car leur observabilité dépend des entrées ( pour une entrée u;(t) est observable
mais pas observable pour une autre entrée us(t)), contrairement aux systémes
linéaires. Pour surmonter cette difficulté, les stratégies qui sont utilisées est
a la base de : On approxime le systeme non linéaire autour d’un point de
fonctionnement (point d’équilibre) en utilisant un développement de Taylor du
premier ordre du systeme pour pouvoir appliquer des techniques linéaires, ou
par transformation exacte par difféomorphisme qui transforme le systéme non
linéaire complexe d’origine en une forme canonique simple, comme une forme
triangulaire ou bien la non-linéarité doit étre Lipschitz. Cela signifie qu’elle a
une pente limitée ; elle ne peut pas varier de maniere infiniment rapide[15], 18]

Observateur de Luenberger étendu

L’observateur de Luenberger étendu est une extension de 1’observateur de
Luenberger classique pour les systémes non linéaires. C’est une technique puis-
sante pour 'estimation d’état des systemes. Il utilise une approche de linéari-
sation locale ou bien tangentielle autour de I'estimation courante de 1’état[16].
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Pour un systéme non linéaire de la forme :

Tt = f(x,u)
y = h(z)
On définit la structure de l'observateur ELO, qui est une copie du modele

non linéaire, augmentée d’un terme de correction proportionnel a l'erreur de
sortie. L’équation de 'observateur ELO est :

(1.18)

= f(2.u) + L(@)(y — h(2)) (1.19)

T est I'état estimé

U = h(Z,u) est la sortie estimée

L est le gain de I'observateur

La conception d’'un observateur de Luenberger étendu (ELO) pour un systeme
non linéaire se déroule généralement en plusieurs étapes clés.

Etape 1 : Linéarisation Locale Cette étape est cruciale et distingue ELO de
I'observateur classique. On linéarise les fonctions f et h autour de I’état estimé
2 en utilisant le calcul des matrices jacobiennes

&) = Of

2 oh ’
CL(:E7 U) = r=2%u

Ces matrices sont les versions linéarisées de A et C du modele linéaire clas-

sique. Elles ne sont pas constantes mais dépendent de 1’état estimé & et de

I’entrée u a chaque instant.

Etape 2 : Calcul du Gain L(z) C’est I'étape la plus complexe. Le gain L
doit étre choisi pour assurer que 'erreur d’estimation (z — ) converge vers zéro
donc assurer la stabilité.

¢ = [A(%,u) — L(2)C(2)]e (1.21)

Pour ELO, le choix de L se fait souvent de maniére similaire a celui d'un
observateur classique, mais en utilisant les matrices jacobiennes.pour cette étape
en utilisant deux approches suivantes :

Approche classique : Si les matrices jacobiennes sont stables et que la paire
(AL,Cp) est observable sur la trajectoire, on peut utiliser des méthodes de
placement de poles pour calculer L a chaque instant, en fonction de Ay et Cf.

det(sl — [AL(Z,u) — L(2)CL(2)]) = (s = p1)(s —p2) -+ - (s — pn) (1.22)
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ou p; sont des poles désirés (a parties réelles négatives).

Approche du filtre de Kalman étendu (EKF) : Une méthode plus robuste et
courante consiste a calculer le gain L en utilisant la logique d'un filtre de Kalman
étendu. Dans ce cas, L est appelé le gain de Kalman, K, et est calculé a chaque
pas de temps pour minimiser ’erreur quadratique moyenne de l’estimation.
L’équation de I'observateur devient alors :

T=f(Z,u)+K({t)(y—19) (1.23)
Le calcul de K nécessite de résoudre une équation de Riccati, impliquant des
matrices de covariance d’état et de mesure.

A(2)P + PAz)" — PC(2)'R'C(Z)P+Q =0 (1.24)

puis on calcule :
L(#) = PC(2)'R™! (1.25)

Etape 3 : Implémentation
L’observateur est implémenté comme :

T = f(&,u)+ L(%)(y — h(2)) (1.26)

observateur a grand gain

Les observateurs a grand gain HGO sont des dispositifs d’estimation d’état
pour les systemes non linéaires. Ils sont particulierement efficaces lorsque le
systéme est uniformément observable ( ses états peuvent étre reconstruits a
partir des sorties sur un intervalle de temps fini). Leur conception repose sur
I'utilisation d’un gain élevé pour corriger rapidement les erreurs d’estimation,
meéme en présence d’incertitudes sur le modele et une hypothése courante est
que la non-linéarité ¢(x,u) soit globalement Lipschitz en = uniformément en w.
soit le s systéme non linéaire suivant[17] :

{:‘c = Az + ¢(z,u)

) (1.27)

pour dit que ¢(z,u) est globalement Lipschitz par rapport a x en doit étre
vérifier

[p(1, 1) = bz, u)l| < Gy — o] (1.28)

avec G une constante réelle positive (appelée constante de Lipschitz), cette
condition garantit la stabilité du systéme et permet d’appliquer la théorie de
la stabilité de Lyapunov pour prouver la convergence de 'erreur d’estimation,
I’'observateur a grand gain possede la structure suivante :

2(t) = Ax(t) + o(x(t), u(t)) — K(y(t) — Ca(t)) (1.29)
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Ult)

FIGURE 1.9 — Structure d’observateur de luenberger

ol le gain K est de la forme :

&

WS |

=
I

(1.30)

677,

ici les constantes «; sont choisies de telle sorte que le polynéme caractéristique
s"+ars" T s P4 4y, =0 (1.31)

soit Hurwitz (i.e., toutes ses racines sont a partie réelle négative). Plus € est
petit, plus les gains sont élevés et plus la convergence est rapide. Cependant, une
trop petit amplifie le bruit de mesure et peut causer le phénomene de "peaking".
Il faut trouver un compromis :e doit étre choisi suffisamment petit pour assurer
une convergence rapide et robuste aux incertitudes de modele, mais pas trop
petit pour éviter une amplification excessive du bruit. donc pour € suffisamment
petit, I'erreur d’estimation e = x — & converge exponentiellement vers zéro :

e(®)] < Ke "/ |e(0) (1.32)
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ou K, > 0 sont des constantes dépendant de L et des «;.

La convergence est robuste aux incertitudes sur ¢ (si ¢y ~ ¢).
L’observateur est particulierement adapté aux systémes qui peuvent se mettre
sous une forme canonique d’observabilité, et il est largement utilisé en com-
mande par retour d’état lorsque seules les sorties sont mesurées

Observateur a mode glissant

Les observateurs a mode glissant SMO sont une classe d’observateurs ro-
bustes pour les systemes non linéaires. Ils sont particulierement efficaces pour
estimer les états d’un systeme en présence d’incertitudes et de perturbations.
Le principe est de forcer I’erreur d’estimation a converger vers une surface de
glissement L’attractivité de la surface de glissement est assurée par des condi-
tions mathématiques spécifiques appelées conditions de glissement. Lorsque ces
conditions sont vérifiées, le systeme converge vers la surface de glissement et y
évolue ensuite selon une dynamique d’ordre réduit :

(= e+ aftemd) )
y = h(z)
ou : Af incertitudes et perturbations
L’observateur est défini par la structure suivante :
t = f(&,u) — KT,
§=h(2)

K : Matrice de gain
I = [sign(ys — @1), - - -, sign(y, — 9p)] " : Vecteur discontinu
La fonction signe est définie par :

1 sixzx >0
sign(z) =30 siz=0
-1 six<O

e(t) = x(t) — &(t) : Erreur d’observation

S =y — ¢ : Surface de glissement

On s’intéresse aux erreurs d’observation e(t) = z(t) — Z(¢) qui convergent effec-

tivement vers des valeurs d’équilibre grace au mécanisme de glissement :
Phase d’Atteinte (Mode d’Atteinte) : la trajectoire des erreurs d’observation

converge vers la surface de glissement ou l'erreur de sortie devient nulle. Ce

mécanisme fondamental assure une estimation robuste des états

limS(t) =0 avec S=y—7 (1.35)

t—T
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L’attractivité de cette surface est garantie par une fonction de Lyapunov stricte
V(S) = ;sTs _ ;HSHQ (1.36)

si vérifie la condition :
V(S)=S5TS<0 si S#0 (1.37)

Phase de Glissement (Mode de Glissement) : le mode de glissement est la
phase ou la trajectoire des erreurs évolue sur la surface de glissement( elle est
contrainte de se déplacer le long de celle-ci) avec des dynamiques spécifiques
qui annulent progressivement toutes les erreurs d’observation.

{S—%—yy—O (1.38)
S=0
avec ces définition et ces conditions on peut garantir que 1’état estimé converge
vers 1’état réel

Filtre de Kalman étendu

L’observateur de Kalman étendu (EKF) est une approche largement uti-
lisée pour l'estimation d’état dans les systemes non linéaires, jouant un réle
pivot dans de nombreuses applications ou la connaissance précise des variables
internes d’un systeéme est essentielle, méme en présence de mesures bruitées
ou incompletes . Son principe fondamental repose sur la linéarisation des dyna-
miques non linéaires du systeme autour de la trajectoire d’état estimée a chaque
pas de temps, ce qui permet ensuite d’appliquer la théorie du filtre de Kalman,
intrinsequement concue pour les systeémes linéaires . Cette méthode itérative et
récursive effectue des prédictions de 1’état et de sa covariance, puis met a jour
ces estimations en intégrant de nouvelles observations via un gain de Kalman
optimal, minimisant ainsi I’erreur quadratique moyenne de I’estimation

La caractéristique essentielle de 1'observateur de Kalman étendu (EKF) ré-
side dans sa stratégie de linéarisation des fonctions non linéaires du systeme
et de mesure autour de l'estimation actuelle de 1’état a chaque pas de temps
(linéarisation local). Cette approche est fondamentale pour permettre ’appli-
cation des principes du filtre de Kalman, initialement concu pour les systemes
linéaires[16], a des systemes dont la dynamique est intrinsequement non linéaire,
on considere le systéeme non linéaire suivant[2) :

uh = h(zp.v0) (1.39)

Les termes w;, et v représentent les bruits de processus et de mesure, sup-

{xk = f(@p-1, ur, W)

posés gaussiens, non corrélés, de moyenne nulle et de matrices de covariance (),
et Ry respectivement
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La fonction non linéaire f est linéarisée autour de I’état prédit Z,_;,—;. Cela
implique le calcul de la matrice Jacobienne Aj, qui est la matrice des dérivées
partielles de f par rapport a 1’état :

_of

Ay, = F, (1.40)

Tp_1jkp-1

Similairement, la fonction de mesure non linéaire h est linéarisée autour de
I'état prédit 2y, pour calculer la matrice Jacobienne Hj, qui est la matrice
des dérivées partielles de h par rapport a 1’état :

oh

Cr = Hy, = (1.41)

Lk|k—1

en raison de cette approximation I'EKF fonctionne bien lorsque les non-
linéarités sont douces et que ’estimation de I’état reste proche de la trajectoire
réelle. Le principe de fonctionnement de 'EKF repose sur une approche ité-
rative en deux étapes : la prédiction et la mise a jour, précédées d’une phase
d’initialisation.

Initialisation : Avant le début du processus de filtrage, 'EKF nécessite 1'ini-
tialisation de I’état estimé I qui représente la meilleure estimation initiale de
I’état du systeme, souvent basée sur des connaissances a priori ou des mesures
initiales. La matrice de covariance d’erreur P, qui quantifie I'incertitude asso-
ciée a cette estimation initiale ; une valeur élevée indique une grande incertitude,
tandis qu'une valeur faible dénote une plus grande confiance dans I’estimation
de départ .

Etape de Prédiction (Prévision)

Lors de cette étape, le modele dynamique du systeme est utilisé pour propa-
ger I’état et sa covariance du pas de temps précédent (k — 1) au pas de temps
actuel (k).

Prédiction de I'état = Zpp—1 = f(Zp_1jp—1, ur—1)
Prédiction de la covariance : Py = kalpk—1|k;—1F]€T_1 + Qr_1
ou :
Tpp—1 : estimation a priori de I'état au temps k

f : fonction de transition d’état non linéaire
up_1 : vecteur de commande au temps k — 1

=== : matrice jacobienne de f
Tp—1)k—1
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(i1 : matrice de covariance du bruit de processus

Etape de Mise a Jour (Correction)

Cette étape integre les nouvelles mesures disponibles (i) pour corriger I'état
prédit et réduire I'incertitude.

Calcul du gain de Kalman (Kj) : Le gain de Kalman est un facteur qui
pondere I'innovation (la différence entre la mesure réelle et la mesure prédite)
pour déterminer I'ampleur de la correction a apporter a l'état prédit. Il est
calculé comme suit :

Ky, = Pyp1 H (Hi Py Hi, + Ry) ™!

ou Hj est la matrice jacobienne de la fonction de mesure non linéaire h par rap-
port a I’état prédit Zy,_1, et Ry est la matrice de covariance du bruit de mesure,
qui caractérise I'incertitude des capteurs.pour ce terme Hy Py H, I+ Ry, ap-
pelé la matrice de covariance de 'innovation (Sj) : Elle représente I'incertitude
associée a 'innovation, incluant le bruit de mesure (Ry)

K, = Py Hy (Sk) ™

Mise a jour de I'état estimé (Zy;,) : L'état prédit est corrigé par I'innovation
pondérée par le gain de Kalman :

T = Thpp—1 + Ki(yr — A(Zgp-1))

oll 2, est la mesure réelle au pas de temps k, et h(Zj;—1) est la mesure prédite
a partir de I’état prédit.

Mise & jour de la matrice de covariance de 'erreur (Fj;) : La covariance
de l'erreur est mise a jour pour refléter la réduction d’incertitude grace a la
nouvelle mesure :

P = (I — Ky Hy,) Py

ou I est la matrice identité.

Ce processus est ensuite répété pour chaque pas de temps, fournissant une
estimation continue et affinée de I’état du systeme

Ce type d’observateur sera retenu dans notre étude pour ’estimation de ’état
d’un drone quadrirotor, en raison de son efficacité a gérer la non-linéarité des
systemes dynamiques, de sa capacité a fusionner des données issues de capteurs
bruités, de sa robustesse face aux perturbations, ainsi que de son adéquation
aux applications de navigation et de contrdle en temps réel.

1.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté un état de I'art sur les drones, avec une attention par-
ticuliere portée aux quadrirotors, choisis comme systeme d’étude en raison de
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FIGURE 1.11 — Architecture d’un systeme de navigation EKF

leurs caractéristiques techniques et de leur pertinence dans la recherche actuelle.
Parallelement, une revue des techniques d’observation a été menée, englobant
aussi bien les systémes linéaires que non linéaires, ainsi que les notions fon-
damentales liées a 1'observabilité. Parmi les différentes méthodes d’estimation
examinées. L’observateur de Kalman a été retenu comme solution privilégiée
pour la suite de ce travail, en raison de ses performances optimales dans le cas
des systemes linéaires gaussiens et de son extension naturelle aux systémes non
linéaires via le filtre de Kalman étendu (EKF). Ces bases théoriques consti-
tuent ainsi un socle solide pour le développement, dans les chapitres suivants,
de stratégies d’estimation et de controle adaptées aux spécificités des drones
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2 Modélisation et commande du drone quadrirotor

2.1 Introduction

Le drone quadrirotor, par sa simplicité mécanique et sa grande manceuvrabi-
lité, est devenu une plateforme incontournable dans la recherche en robotique,
I'industrie et les applications grand public. le quadrirotor est un systeme com-
plexe, instable par nature, il est affecté par des effets aérodynamiques. La mo-
délisation vise a élaborer une représentation mathématique fidele d’un systéme,
d’une part comprendre le comportement dynamique, les mouvements que peut
effectuer et établir son modele cinématique et dynamique et d’autre part simu-
ler et controler le comportement du drone. Un modele précis est indispensable
pour la conception des lois de commande robustes et 1’ estimation des états du
drone.

2.2 Modélisation du Quadrirotor

2.2.1 Description du Quadrirotor

le quadrirotor, ou le quadricoptere est un engin a voilure tournante, il se
compose d'une structure en croix symétrique dotée des moteurs et des rotors
aux extrémités de chaque tige, et utilise quatre hélices pour voler. Les hélices
sont disposées en deux paires, une paire tourne dans le sens des aiguilles d'une
montre (le sens horaire) et 'autre dans le sens inverse en éliminant 1'effet du
couple afin d’éviter a 'appareil de tourner sur lui-méme sur son axe de lacet. On
peut trouver une version dans laquelle tous les rotors tournent dans le méme sens
ou 2 rotors sont inclinés par rapport a I’horizontale. Cette configuration permet
un vol contrélé et stable en utilisant des algorithmes pour chaque moteur.La
partie électronique de contréle est habituellement située au centre de la croix
qui constitue le centre de gravité d’objet volant. Ce robot aérien est défini dans
'espace par six degrés de liberté (6DDL) trois mouvements de rotation et trois
mouvements de translation, il est dit systeme sous actionné car le nombre des
entrées est inférieur au nombre des sorties. Le mouvement est régulé par la
variation de la vitesse de chaque rotor, permettant ainsi d’ajuster la force de
portance et le couple généré par chacun.

2.2.2 Les mouvements du quadrirotor

Les mouvements d'un drone quadrirotor sont controlés par la variation dif-
férentielle de la vitesse de ses quatre rotors, il existe six mouvements réalisé par
le quadrirotor. Comme le systeme est sous actionné mais que les mouvements
sont couplés donc on peut gérer par les quatre rotors. Les six degrés de liberté
fondamentaux sont [19] :
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Translation verticale (Throttle)
Translation (axe X)
Translation latérale (axe Y)
Mouvement de roulis (Roll)
Mouvement de tangage (Pitch)
Mouvement de lacet (Yaw)

Translation vertical

Le mouvement vertical, aussi appelé « throttle », correspond a la capacité du
drone a monter ou a descendre en controlant précisément la force de portance
générée par ses quatre rotors. Afin de maintenir le drone en sustentation (en
vol stationnaire), la force de portance totale produite par ’ensemble des rotors
doit étre exactement égale et opposée au poids du drone cette force doit étre
uniformément répartie : chaque rotor doit contribuer de maniere identique a la
portance globale. Si un rotor générait plus de poussée que les autres, le drone
commencerait a s’incliner, le mouvement ascendant est obtenu en augmentant
la vitesse de rotation des moteurs la force de portance totale dépasse le poids du
drone et pour descendre, on réduit la vitesse des moteurs. La portance devient
alors inférieure au poids, et le drone accélere vers le bas.

Translation sur 'axe X

La translation sur 'axe X correspond au mouvement vers ’avant ou vers
'arriere du drone. Contrairement au mouvement vertical (axe Z) qui nécessite
une variation égale de la vitesse des quatre rotors, le déplacement horizontal
repose sur un déséquilibre controlé des forces générées par les rotors

Pour avancer, le drone s’incline vers ’avant Cette inclinaison est obtenue en
augmentant la vitesse des rotors arriere diminuant ainsi la vitesse des rotors
avant. Pour reculer, le drone doit s’incliner vers l’arriere, cette inclinaison est
obtenue en augmentant la vitesse des rotors avant ce qui diminue la vitesse des
rotors arriere

Translation latérale sur 1 "axe Y

La translation latérale correspond au mouvement gauche-droite du drone,
perpendiculairement a son orientation principale. Ce déplacement s’effectue
sans rotation du drone autour de l'axe vertical (lacet), maintenant ainsi sa
direction initiale. Pour se déplacer latéralement, le drone s’incline latéralement
(augmentation du roulis) :

Déplacement vers la droite : augmentation de la vitesse des Rotors gauche et
diminution vitesse droite

Déplacement vers la gauche : diminution de la vitesse des Rotors gauche et
augmentation vitesse droite
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Mouvement de roulis (Roll)

Le mouvement de roulis (roll) correspond a une rotation autour de 'axe X
en appliquent un différence de poussée entre les rotors situés de part et d’autre
de I'axe X ce qui crée un couple de rotation qui incline le drone.

Mouvement de tangage (Pitch)

Le tangage (pitch) est une rotation autour de l'axe latéral Y du drone, en
appliquant une différence de poussée entre les rotors situés en avant et arriere.
Ce mouvement controle 'inclinaison avant-arriere et est essentiel pour les dé-
placements vers ’avant et 'arriere.

Mouvement de lacet (Yaw)

est la rotation du drone sur son axe vertical (pivotement) Z Ce mouvement
est obtenu en exploitant le couple de réaction. Deux rotors tournent dans un
sens (horaire) et les deux autres en sens inverse (antihoraire). Pour pivoter, on
augmente la vitesse de la paire de rotors tournant dans un sens et on diminue
celle de l'autre paire. La différence des couples de trainée qui en résulte fait
pivoter le drone gauche ou droite sur lui-méme .

Translation sur laxe Y

), 4 Y
Translation sur I'axe X Y

FIGURE 2.1 — Mouvement translation sur x

tion sur y

Elévation

l‘ i'
Rotation autour 5
de l'axe X
Descente X

FIGURE 2.3 — Mouvement translation

vertical sur x
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FIGURE 2.2 — Mouvement de transla-

FIGURE 2.4 — Mouvement de rotation
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Rotation autour
de l'axe Y

Y ¥
Y Rotation autour
delaxe Z
e Z
FIGURE 2.5 — Mouvement de rotation FIGURE 2.6 — Mouvement de rotation
sur y Sur z

2.2.3 Les repeéres utilisés

pour localiser et controler un quadrirotor dans ’espace il faut définir deux
reperes : Le référentiel inertiel (ou terrestre) : c’est un référentiel fixe, souvent
défini par une origine au sol, il sert de référence absolue pour la position et
I’orientation du drone. Le repére inertiel est noté :

E(OE7 €x7 gy: gz)

Le référentiel lié au corps B : Ce référentiel est attaché au centre de masse du
drone. Ses axes (eg,, €y,, €,) sont fixes par rapport a la structure du drone. Les
forces et les couples générés par les moteurs sont plus facilement exprimés dans

ce référentiel. noté :
B(OBa S eybe%)

e
Z axis

Ji fi
Yaw
Muotion

Rotor 4

Rotor 3 / |\

>
€y ey

€:zh

Roll Motion
Pitch Motion

Rotor 2

¥ axis

% diid Rotor 1 mg

FIGURE 2.7 — Repérage du quadrirotor dans I'espace
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Une matrice de transformation homogene H pour passer du repere fixe au
repere mobile
R pT }

HzlﬁTl

p Vecteur de translation
R matrice de rotation

2.2.4 Matrice de rotation

donné par le produit des trois matrices successives des rotations sur x,y,z
avec des angles d "Euler ¢ .0 ,1 .

R = R(¢,0,4) = R(Z,v) x R(Y,0) x R(X,9) (2.1)
cp —sip 0 cd 0 s6 1 0 0
R=|sy ¢ 0O|x| 0 1 0|x]|0 cp —s¢ (2.2)
0O 0 1 —s6 0 cb 0 sp co
cpcl  spsbcy — copsyy  cpsbc) + spsi
R = [s1cl spsOsiy + copcp  copshsy) — sper) (2.3)
—s6 s¢pch coct

avec : ¢ = cos, et s = sin

2.2.5 Les vitesses angulaires

Les vitesses angulaires €2 d’un drone quadrirotor représentent les taux de
rotation instantanés autour de ses trois axes principaux. Elles sont essentielles
pour décrire la dynamique rotationnelle de 'appareil, elles peuvent étre exprimé
comme la somme des vitesses de rotation autour de chaque axe du repere corps,
mais il faut noter que ces rotations ne sont pas appliquées dans le méme repeére.
En effet, la dérivée des angles d’Euler donne les taux de rotation autour des
axes intermédiaires. Pour obtenir la vitesse angulaire dans le repere corps, nous
devons projeter ces taux de rotation dans le repere corps, on a :

b 0 0 b — 1)sh
Q= |0| +Rx(¢) |8 + (Ry(8)Rx(¢)) 0| = écgb—kzbsggﬁc@ (2.4)
0 0 (0 Wepel — Os¢
Q, 1 0 —s6 b
Q=1{Q,| =10 cd soch| x |6 (2.5)
Q, 0 —s¢ coch ¥
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pour des petits rotation de quadrirotor nous pouvons approximer :
cop=clh=1 et s¢p=s0=0 donc

Q] [é
Q,| = |6 (2.6)
Q. 0

2.2.6 Les vitesses linéaires

décrivent le mouvement de translation du drone dans ’espace. On distingue
deux représentations dans le repere mobile Vp et Vi dans le repere fixe la
relation entre les deux donne par :

Ve Vi

z z

2.2.7 Effets Physiques sur le quadrirotor

Les forces Les forces extérieures appliquées au quadrirotor[20] sont :

La force de pesanteur (ou poids)
est la force d’attraction gravitationnelle exercée par la terre sur le drone. Elle
agit toujours verticalement vers le centre de la terre et est donnée par :

P =mg (2.8)

La force de trainée
C’est une force qui s’oppose au mouvement de 1'hélice a travers le fluide (air ou
eau), agissant comme un frottement.

Ty = dw] (2.9)
T}, indique que la force de trainée dépend directement de la vitesse de rotation
de I'hélice w?

La trainée selon les axes présente par
Fr=—-CyulVIV = KnyV (2.10)

Les forces de poussées

La poussée est produite par la rotation des hélices, qui créent une différence
de pression entre les faces supérieure et inférieure des pales, Force de poussée
individuelle : Chaque hélice génére une force verticale f;(thrust) proportionnelle
au carré de sa vitesse de rotation

fi = bw; (2.11)
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b b coefficient de portance
Donc la force de portance totale est :

4
Fp =3 fi = b(wi +wj +wj +wj) (2.12)
i=1
les moments
Un moment est une force qui tend a produire une rotation autour d’un point
ou d'un axe. Pour un drone, il est généré de deux manieres principales : par la
variation différentielle de poussée entre les rotors et le couple de réaction des
moteurs, donné par :

F)y — Fy) = Ib(wi — w3)

Fy — F)) = Ib(w? — w?) (2.13)
M, = d(—w? + w3 — w2 + w?)

Effet gyroscopique L’effet gyroscopique est la manifestation de la conserva-

tion du moment cinétique. Un corps en rotation rapide tend a résister a toute
changement de son axe de rotation il existe deux moments :

effet gyroscopique du quadrirotor : rotation de drone sur lui-méme donné
par
Mgyrog = QN JS (2.14)

effet gyroscopique dii aux hélices : rotation des hélices décrit par la relation
suivante :

0
4
Mgy, =3 QN J, 0 (2.15)
=1 (_1)z+1wi

2.2.8 Modeéele mathématique selon Newton-Euler

Apres avoir défini les repéres et les moments et les forces qui agissant sur
le drone maintenant on fait un développement du modéle dynamique du qua-
drirotor avec la méthode de Newton-Euler, les équations de ce formalisme sont
écrites sous la forme suivante :

E=V

mé =Fy+ F,+ F,

R = RS(Q)

JQ = —QAJQ+ My — My,

(2.16)
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¢ : Vecteur de position du drone.

€ : Vitesse linéaire du drone.

V' : Vecteur de vitesse linéaire.

m : Masse du drone.

¢ : Accélération linéaire du drone.

F; : Somme de toutes les forces de poussée et de trainée du fluide.
F, : Force de gravite.

F; : force de trainée.

R : Matrice de rotation.

R : Vitesse de rotation de la matrice.

S(€) : Matrice antisymétrique du vecteur de vitesse angulaire .

0 —Qg QQ
S(Q) = | Q3 0 - (2.17)
-y 0
J : Matrice d’inertie du drone.
J 0 0
J=10 J, 0 (2.18)
0 0 J,
Q) : Accélération angulaire du drone.
Q) : Vitesse angulaire du drone.
QA JQ . Moment gyroscopique dii a la rotation du corps du drone.
My : Moment de poussée généré par les hélices.
My, » Moment gyroscopique induit par la rotation des hélices.
1. Dynamique de translation
D’apres la premiere loi de de Newton :
mé =Fy+ F,+ F, (2.19)
en replacent les forces alors :
i cos ¢sinf cos) +singsiny| 0 Ky
m || = |cos¢sinfsiny —singcosp| Y Fi— | 0 | — Ky (2.20)
3 cos ¢ cos 0 =1 mg Ky.2
les équations différentielles de translation sont :
i = L(cos ¢sinf cosyp + sinsing) (S}, F;) — %x
= %(Cosgbsinﬁsinw —sin¢cost)) (Th, F}) — %y (2.21)
2= J(cosgeost) (T, ) — Bhez — g
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Fp =¥y Fi = b(wf +wj + wj + wi)
2.Dynamique de rotation
pour cette partie en utilisant equation suivant :

JQ=—QAJQ+ My — My, (2.22)

On remplace les moments ,on obtient :

J. 0 0][¢ ¢ J. 0 0][¢ Jrg(w)6
0 J, 0[[6|=—10|A[|0 J, 0|0]|— |-Jy(w)e
0 0 J,| | ' 0 0 J.||u 0
4 v ¥ : (2.23)
Ib(w] — w3) K f0z9”
+ Ib(w3 — wi) — | K pay0?

d(w% - w% + LU?Q) - WZ) Kfaz¢2

avec calcul matriciel et produit vectoriel les equation pour ce dynamique est
comme suite :

T = —00(J, — J,) — Jog(w)0 — K0u? + Ib(w] — w3)
Jyé = WJ(JZ —Ju) — Jrg(w)é - [(fayé2 +1b(ws — wi) (2.24)
sz = _6¢(Jy - Jx) - Kfaz¢2 + d(w% - w% + w?2> - wZ)

Le modele dynamique de translation et de rotation est donne par :

_Qw(ej _Jz)_ﬁ '_Kfax 192 @

¢ = B f’]I oWl ===+

j_ =) e K Us

0 = 7, Jyg(w)¢ i 0" + 7,

T éﬁb(Jx—J) o Kfaz P2 %

v= J. : J. v J. (2.25)

5 _ (cos(9)sin(9) cos(v) + sin(y) Siﬂ(cb))U1 Ky,
m m

i = (cos(¢) sin(0) sin()) — sin(¢) cos(w))U1 B %y
m m

s (cos(¢) cos(@))U1 B Klz _y

m m
g(w) = w; —ws + w3 —wy

U = F,

Uy = Ib(w? — w3)

Us = Ib(w? — o?)

Uy = d(w? — w3 + w3 — w?)
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Les termes U, Uy, U3, Usme sont pas directement des forces, mais des entrées
de commande abstraites qui permettent au drone d’effectuer ses manceuvres.
La relation est représentée par une équation matricielle qui lie ces commandes
aux carrés des vitesses de rotation (w?) des quatre rotors

Dynamique des moteurs

Les moteurs utilisés sont des moteurs a courant continu brushless, pour la
dynamique on peut diviser en deux grandes étapes : premierement une com-
mande du drone a la vitesse désirée de chaque moteur a partir de vecteur U qui
représente des actions et une matrice A lie la commande et les vitesses de rota-
tion donc la vitesse de chaque moteur doit tourner pour exécuter la commande
U est donnée par : w = A'U. La deuxiéme étape pour savoir quelle tension
électrique V appliquer au moteur est défini par formule suivant :

V:%%Jrl(ewjt[[((’ﬁwu ‘;;Rw
m m m

est appliquée pour maintenir une vitesse w constante, et changer la vitesse

avec une accélération.

(2.26)

2.2.9 Modele d’état

Le modele d’état est une représentation mathématique qui décrit 1’évolution
des variables d’état du systéme dans le temps. Pour un quadrirotor, les variables
d’état typiques incluent la position, la vitesse, les angles d’attitude (roulis,
tangage, lacet) et les vitesses angulaires. Les variables d’état sont notés par par
le vecteur X :

X = [x,i:,y,g),z,é,gzﬁ,gb,@,@,zﬂ,MT
X = (@1, 2, T3, T4, T5, T, T7, Ts, Tg, T10, T11, T12)
T1 = Ty
To = 14T + CLQZL‘% —+ a3g(w)x4 + b1Us
:153 = T4

Ty = a4ToT6 + azx3 + agg(w)xe + baUs

L5 = Tg

37.6 = A7T9T4 + agsl}% + b3U4 (2 27)
T7 = T3 .

Ty = CLgSU% + cos(xl)cos(xs)sin%3)+sin(x1)sin(x5)U1

L9 = T10

cos(x1) sin(x;) sin(xz)—sin(xq) cos(zs) U

- P
T10 = @107y + o 1

T11 = T12

- 2 cos(x1) cos(xs
T12 = CL11$12 + —( zn ( )Ul — g
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Avec :
a Jy - Jz a Kfaa: a Jr
1 — ) 2 — — ; 3— T
Sy S S
Jz — Jx . Kfay o r
a4y = Iy ) as = Jy ) ag = Jy’
Jx - J K az K T
ar = I y; ag = —jz, ag = —TJ;Z;
K Ky,
alp = —ﬂ, ayj] = — It )
m m
1 1 1
by = — by = — by = —
1 Jxa 2 Jy’ 3 JZ

Le modele I’état résultant reflete la nature couplée, complexe et non linéaire,
multi-variable et le sous-actionnement, en plus d’une instablité naturelle, a cette
fin vient le role de la commande.

2.3 Commande du drone

La commande des systémes non linéaires vise a maitriser des comportements
dynamiques complexe avec un role principale de les amener a se comporter de
maniere souhaitée en stabilisant le systeme autour d’un point d’équilibre ou une
trajectoire, assurer un certain niveau de performance, rejeter les perturbations
et compenser les incertitudes malgré leur non-linéarité. Il existe des plusieurs
commandes linéaires qui peuvent étre appliquées au quadrirotor comme Com-
mande PD? avec Feedback , le régulateur quadratique linéaire (LQR) et le
controleur PID. Dans ce travail nous utiliserons le contrdleur PID[IY].

2.3.1 Commande PID

La commande PID (Proportionnelle-Intégrale-Dérivée) représente I'un des
algorithmes de contrdle les plus utilisables dans les systeme automatisés et ro-
botique en raison de sa simplicité et de son efficacité. Son principe fondamental
repose sur la minimisation de l'erreur entre une consigne désirée et la sortie
réelle du systeme. Ce correcteur est caractérisé par une action corrective basée
sur trois termes principaux :

Terme Proportionnel (P) : u,(t) = K, - e(t)fournit une action de commande qui
est directement proportionnelle a erreur instantanéee(t). Le gain proportion-
nel K, détermine la réactivité du systeme a 'erreur actuelle. Une valeur élevée
de K, permet une réponse rapide et une réduction immeédiate de 'erreur, mais
peut entrainer des oscillations excessives

Le terme intégral (I) :u;(t) = K; - [l e(T)drs’accumule au fil du temps et est
proportionnel a l'intégrale des erreurs. Ce terme, pondéré par le gain intégral
K;, a pour objectif principal d’éliminer I’erreur statique qui pourrait persister
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avec une commande purement proportionnelle

Le terme dérivé (D) :up(t) = Ky- dfl(tt) agit de maniere anticipative en se basant
sur le taux de variation de l'erreur. En intégrant le gain dérivé £, il permet
d’amortir les oscillations, de réduire les dépassements et d’améliorer la stabilité
du systeme en prévoyant les erreurs futures. Cependant, une valeur de k, trop
élevée peut amplifier le bruit présent dans les mesures des capteurs, rendant
le systeme susceptible de réagir de maniere erratique ou instable. La sortie du
controleur PID est la somme des termes proportionnels, intégraux et dérivés
donné par :

de(t)

dt

U(t) = Kyelt) + K [ e(r)dr + Kp (2.28)

2.3.2 Commande PID pour quadrirotor

La commande de quadrirotor est constituée de plusieurs PID installés en cas-
cade comptés sur deux régulations qui est divisé sur la position et 1 orientation,
fait une comparaison entre ce qui est consigne ou désiré et la sortie de notre
modele dynamique de quadrirotor. Les erreurs sont :

€r =Tg— T
ey =i~y (2.29)
€, = 24— 2

en utilisant trois PID pour la correction des erreurs e, e,, e, le résultat obtenu
avec 1y est utilisé pour la conception de I'étage suivant afin de calculer les
consignes virtuelles grace aux contraintes non holonomes ou contraintes de sous
acionnement 6; et ¢q4

Liaisons non holonomes
Les équations dynamiques du quadrirotor établissent un couplage entre les
angles d’attitude 6y, ¢4
et les accélérations linéaires. Ce couplage, caractéristique des systemes sous-
actionnés, impose que les translations horizontales ne peuvent étre obtenues
que par une inclinaison préalable du drone, en manipulant les trois équations
du modele dynamique suivant :

& = —-(cos ¢sinf cos ) + sin ¢ sin)U;
(cos ¢ sin @ sintp — sin ¢ cos 1)U, (2.30)

(cospcosO)U; — g

=33
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A partir des deux prmieres équations :

Tcosy + gsiny = cos¢sinf = (T]n(icos¢+ysin¢)
1

Zsiny —jjcosy = sing = gb(fésinzp — g cos )
1

et a partir de 3e équation

cosf cos ¢ = ITZ(Z +9)

donc en fait une fraction
cosgsing g (Ecosy + jsin)

- /r)rL ..
cos ¢ cos 7 (Z+9)
en trouve
X cosY + gsiny
f = arctan "
zZ+g

en utilisant

sin ¢ = (?Z(i“sinw — §jcos )

en fait des calcule Pour débarrasser m/U; et en trouve
Zsiny — g cos

wﬁ+y”+&+gﬁ)

¢ = arcsin (

Maintenant qu’on a 6, et ¢4, il est possible de passer a la boucle de régultion de
la rotation. De maniere similaire a la boucle de translation, 3 PID sont utilisés
pour la commande des angles de rotation. Les erreurs obtenues et la relation
générale de régulation sont comme suit :

Ui(t) = Kpei(t) + K /Ot ei(T)dr + Kp deéit) (2.31)
ey =Gq— @
€p = (9d —0 (2.32)
ey =g —

Les commandes sont données par les équations suivantes :

U¢ = erqg(t) + Ky fg 6¢(7’)d7’ + KDdejzt(t)
Up = Kpep(t) + K fL eg()dr + Kp2o® (2.33)

Uq/, = eru,(t) + K7 fg €¢(T)d7‘ + KDdcgit(t)
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qui reprsrnte la régulation du roulis, tangage et lacet.

Pour déterminer les relations du commande Uy, Us, Us, Uy et éliminer les deux
effets gyroscopiques en utilisant I’hypothese d’angles tres petits et approxima-
tion, a partir des équations de Euler de la dynamique de rotation simplifiées,
les commandes deviennent :

U2 = gb X Jx
Us =0 x J, (2.34)
Uy = ¢ X J,
pour U; est donné par :
Uy =m(Z+g) (2.35)

Maintenant nous pouvons déterminer les vitesses angulaires désirées et on ap-
plique un régulateur PI dans un bloc, la sortie de ce bloc est une vitesse angulaire
réelle, on représente le moteur par sa fonction de transfert de premier ordre :
H(s) = v
1+ 0.025s
finalement on réhabilite les commande Uy, Us, UsetU, en utilisant les vitesses,
ces commandes s’appliquent directement au modele du quadrirotor.

(2.36)

2.3.3 Simulations et Résultats

Phi - u J
¥_d . F—e{ Thet ff’ 1

psi

| | & Uz

Zd X :i: Phi_d o
¥ . Thet_d — ¥ Uy
z z Psi_d "
2 - P - 4
Regulation de position Lizison non holonome Régulation de angle Phi
Thet
Psi_dl Z

Trajectoire désirée Les commandes
! Quadrirator

FIGURE 2.8 — Algorithme de commande par PID

Nous présenterons les deux tableaux suivants, le premier tableau concerne
les valeurs optimales ou les parametres des PID pour Kp, K7, Kp obtenus par
méthodes basées sur la simulation qui est Essais/Erreurs et le deuxiéme pour les
parametres qui incluent dans notre modele dynamique et qui peuvent affecter
nos résultats.
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TABLE 1 — Parametres des PID obtenus par Essai/Erreur

HGainsHX\Y\Z\qb\0\¢HmoteurH

Kp 15 (15|14 |10 | 10 | 10 1
K 0015701010 10
Kp 16 | 16 | 13 | 20 | 20 | 20 0

TABLE 2 — Parametres du quadrirotor

Nom Parameétre Valeur Unité
masse totale du quadrirotor m 1.62 kg
longueur du segment [ 0.25 m
gravité g 9.81 m-s 2
inertie dans 'axe X Iy 3.3 x 1073 kg-m?
inertie dans 'axe Y Jy 3.3 x 1073 kg-m?
inertie dans 'axe Z J. 3.3 x 1073 kg-m?
inertie du moteur J, 7x107° kg-m?
coefficient de portance b 15.65 x 107* | N.sec?
coefficient de drag d 2.08 x 10~° | N.m.sec?

Suite a la simulation de ce comportement, les résultats obtenus sont présen-
tés ci-apres :

Résultats de la position :
dans la figure 2.9Les controleurs de position ont été évalués en comparant les
trajectoires désirées et réelles sur les axes X, Y et Z, pour le premier La réponse
suit de tres pres la trajectoire désirée (forme de pic autour de t = 20 s),L’erreur
est tres faible et Le systeme revient a zéro sans oscillations. pour ¥ On note
seulement un léger décalage initial, mais sans erreur persistante donc un tres
bon suivi d’une trajectoire continue,Concernant le dernier Z; effectue un échelon
de 0 — 1 mais Z dépasse la valeur cible , puis chute en dessous de 0 avant de
converger vers 1 la sortie suivi ce qui désiré mais plis lent que les deux précédent.
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FIGURE 2.9 — Les résultat de simulation pour la position

Résultats de la rotations

La figure présente partie rotation Pour ¢ est suivie avec une treés grande
précision et sans oscillation et aucun dépassement. Pour fetfl;, sont presque
confondues des petites oscillations apparaissent au début de la réponse, mais
elles sont rapidement amorties. v est suivie parfaitement avec un temps de
montée rapide, sans dépassement important ni erreur statique. Les controleurs
PID assurent une bonne stabilité et un suivi précis des angles de rotation, bien
que le controleur de # puisse encore étre optimisé afin de réduire les oscillations
transitoires
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FIGURE 2.10 — Les résultat de simulation pour la rotation

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre , nous avons procédé a la modélisation complete d'un qua-
drirotor en tenant compte des forces et moments qui agissent sur I’appareil. La
dynamique de translation, de rotation ainsi que celle des moteurs brushless a été
développée utilisant la formalisme de euler newton, ce qui a permis d’obtenir un
modele d’état complet Sur la base de ce modele, une commande par régulateur
PID a été implémentée afin de stabiliser et piloter le systéme. Les résultats de
simulation montrent que les régulateurs PID permettent d’assurer un suivi sa-
tisfaisant des trajectoires désirées aussi bien en translation qu’en rotation. Les
erreurs de suivi sont faibles, I’erreur statique est correctement compensée et la

stabilité globale est garantie.
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3 Synthese d “Observateur

3.1 Introduction

Apres avoir développé et validé la commande du drone quadrirotor a l'aide
d’un régulateur PID, il devient nécessaire de compléter I’étude par une étape
d’observation des états. Le modele du systeme comporte en effet 12 variables
d’état, incluant la position, la vitesse linéaire, I'orientation et la vitesse angu-
laire, nous choisissons un parametre essentiel pour la stabilisation et le controéle
du drone c’est 1"attitude ou bien orientation, I’estimation de ce dernier néces-
site un observateur.

3.2 Estimation de 1 attitude

3.2.1 Définition

L’estimation de I’attitude, qui correspond a l'orientation, est une étape essen-
tielle pour la commande et la navigation des drones quadrirotors. Sa précision
conditionne directement la stabilité et I'efficacité des lois de contrdle alors une
estimation fiable de I'attitude est indispensable pour assurer un pilotage correct,
elle peut étre estimée grace a différentes technologies de mesure de haute pré-
cision, notamment les accélérometres et les gyroscopes regroupés au sein d’une
centrale inertielle IMU qui fournissent respectivement l'accélération linéaire et
les vitesses angulaires, ainsi que les magnétometres qui mesurent le champ ma-
gnétique terrestre. Dans ce travail, 'estimation de 'attitude est réalisée a l'aide

d’un filtre de kalman étendu (EKF) .
3.2.2 Représentation de 1 attitude

Le choix d’une représentation de I'attitude dépend de la nature de ’applica-
tion et des contraintes qui y sont associées. Dans le cas des véhicules aériens, il
existe plusieurs représentations de 'attitude, parmi lesquelles les angles d’Euler,
la matrice de rotation et les quaternions. Pour I'utilsation du EKF, le meilleur
choix pour nous est la représentation du drone par le quaternion.

3.2.3 Quaternion

Définition Un quaternion est une extension des nombres complexes introduite
par Hamilton en 1843. Il se note généralement sous la forme [21] :

q=qo+qi+qgj+gk (3.1)
go € R est la partie scalaire (ou réelle)

(q1,q2,q3) € R®  forment la partie vectorielle (ou imaginaire)

o8



Chapitre 3 : Synthese d “Observateur

i,j,k sont les unités imaginaires vérifiant : % = j* = k? = ijk = —1

peut aussi s’écrire comme un vecteur 4D

qo
q1 qo
pr— pr— 3.2
¢ q2 [%}] ( )
q3

En robotique et en navigation, on utilise d’apres le théoreme d’Euler principa-
lement les quaternions unitaires, qui vérifient la contrainte

lal> =3 +ai + ¢ +q3 =1

Ils permettent de représenter une rotation dans I’espace 3D selon :

0
) coS 59
_|cos5 | _ |epsing (3.3)
q esin 2 e, sin 2 '
2 y 9
e sin 5

0 est I'angle de rotation
e = (ex,e,,¢.) est I'axe de rotation unitaire.

Les quaternions possedent un ensemble de propriétés algébriques qui les
rendent particulierement adaptés a la représentation des rotations :

Inverse :

¢ = (g0, ~ )
L’inverse d'un quaternion unitaire est obtenu en conservant sa partie scalaire
et en changeant le signe de sa partie vectorielle.

Identité :
1 1 1
§q =q &q= [0]

ou ® désigne le produit de quaternions.

Multiplication : Soient deux quaternions ¢ = (qo, ¢,) et ¢ = (go, Gv), leur produit
est donné par :

Qo — 4y Go
909y + Goqv + qv X Gy
Cette multiplication n’est pas commutative, mais elle conserve la structure de
rotation, ce qui est essentiel pour les applications en navigation et en robotique.

q®d={
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Equation cinématique du quaternion : 1’équation cinématique de rotation d’un
corps rigide peut étre formulée a 1’aide du quaternion unitaire ¢ = (qo, ¢, ), ou qo
est la partie scalaire et g, € R? la partie vectorielle. Elle s’écrit sous la forme :

1 =
2 [CJ013><3 + S(Q)] N 84)

ol ® désigne le produit de quaternions, et w = |w,, wy, w,
vecteur des vitesses angulaires mesurées par le gyroscope.

La matrice S(q) est la matrice antisymétrique associée a S(q) = [q1, g2, q3
définie par :

0
w

(=3q®

|T représente le

]T

Y

0 —g3 @
S@)=|a 0 —q (3.5)
—q2 q1 0

Cette écriture met en évidence la relation entre la dérivée du quaternion et
les vitesses angulaires du corps.

lqll=1

FIGURE 3.1 — Quaternion

Conversion vers les quaternions : l'attitude du drone peut étre décrite initia-
lement par les angles d’Euler (roulis ¢, tangage 6, lacet 1), ces angles sont
convertis en un quaternion unitaire q = [qo, ¢1, g2, Q3]T, utilisé comme représen-
tation principale dans I'EKF, on exprime l'attitude a l’aide d’un quaternion
unitaire[22] :

do

a= ("1, lal =1 (3.6)

a2

a3
Le quaternion g peut étre obtenu directement a partir des angles d’Euler, on
choisit une rotationn (¢, 0,) (convention ZYX : rotation yaw — pitch — roll)
en utilisant les calculs suivants pour la conversion :
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qo = cosgcosgcos +sm§smgsm1§,
q1:smgcosgcos%—cosgsmgsmg, (3.7)
q2:COS§SIHgCOS —|—sm§cosgsmg’, '
q3 = cosgcosgsm% —smg’smgcosg

3.2.4 Role des capteurs dans ’estimation de ’attitude

L’Unité de Mesure Inertielle (IMU) constitue la source principale d’informa-
tions pour l'estimation de l'attitude d’un engin aérien. Elle regroupe généra-
lement trois types de capteurs complémentaires : les gyroscopes, les accéléro-
metres et, dans certains cas, les magnétometres.

Gyroscopes : Ils mesurent les vitesses angulaires du corps dans les trois axes.
L’intégration de ces mesures permet de propager I'attitude au cours du temps,
en particulier la dynamique du quaternion. Toutefois, cette intégration est af-
fectée par la dérive due au biais et au bruit des capteurs.

Accélérometres : Ils mesurent 'accélération spécifique, qui inclut la gravité.
En régime quasi-stationnaire, ils fournissent une référence fiable de la direction
du vecteur gravité, ce qui permet de corriger les erreurs accumulées par les
gyroscopes dans les estimations du roulis et du tangage.

Magnétometres (optionnels) : Ils mesurent le champ magnétique terrestre et
apportent une référence absolue de 'azimut (cap). Leur utilisation est particu-
lierement utile pour compenser la dérive du gyroscope autour de I’axe vertical.

L’estimation de 'attitude développée dans ce travail repose sur I’exploitation
conjointe des mesures du gyroscope et de l'accélérometre, intégrées au sein d’'un
observateur afin d’assurer une fusion optimale des données et une estimation
robuste. L’EKF a été retenu comme observateur choisi en raison de sa capacité
a combiner les données du gyroscope et de I'accélérometre, exploitant ainsi leurs
complémentarités pour réduire les biais et le bruit.

3.2.5 EKF

Le filtre de kalman étendu [2] est I'un des observateurs les plus couramment
utilisés pour I'estimation d’état des systemes dynamiques non linéaires. Il repose
sur I'approximation locale du modele par linéarisation autour de ’état estimé,
calcule du gain et fait la correction. L’utilisation d’'un EKF se décompose en
deux étapes principales :

Prédiction : I’état et sa covariance sont propagés a l'aide du modele dyna-
mique du systeme.

Mise a jour (correction) : les mesures disponibles sont intégrées pour corriger
I’état prédit, en fonction des gains de kalman calculés a partir des covariances.
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TABLE 3 — Parameétres généraux du Filtre de Kalman Etendu (EKF)

Symbole Nom Description

Tk Vecteur d’état Ensemble des variables a estimer ( attitude,
biais capteurs).

Py Matrice de covariance de I’état | Représente l'incertitude associée a 1'état es-
timé.

Q Covariance du bruit de processus | Caractérise 'incertitude liée au modele dy-
namique (erreurs de modélisation, perturba-
tions).

R Covariance du bruit de mesure | Représente 'incertitude et le bruit associés
aux capteurs et aux mesures.

Ky Gain de Kalman Facteur d’ajustement qui pondere la
confiance entre la prédiction et la mesure.

2k Vecteur de mesure Contient les observations fournies par les
capteurs.

Fy Jacobien du modele d’état Approximation linéarisée de la dynamique de
I’état autour de I’estimation.

Hy, Jacobien du modele de mesure | Approximation linéarisée de la relation entre
I’état et les mesures.

3.2.6 Algorithme de fusion inertielle par Filtre de Kalman Etendu pour Iestima-
tion de l’attitude

Dans ce travail, ’approche proposée repose sur l'utilisation d’'un EKF pour
la fusion des mesures du gyroscope et de 'accélérometre. Afin de valider la
performance de cet estimateur, des données synthétiques sont générées a partir
d’une trajectoire désirée connue. L’application de cet algorithme se fait par des
étapes et des conditions suivantes[23],[25] et[20] :

1. Vecteur d’état le vecteur d’état est défini de maniere a représenter a la
fois 'orientation du systeme et les erreurs associées aux mesures gyroscopiques.
L’attitude est représentée a ’aide d’un quaternion unitaire ¢ = [qo a Qe g3,
afin de corriger la dérive introduite par le biais du gyroscope, celui-ci est inclus
dans le vecteur d’état sous la forme b = [b, b, bz}T.

Ainsi, le vecteur d’état complet du filtre s’écrit :

qo
q1

r = [g] = Zz . (3.8)
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Ce choix d’état permet au filtre de propager 'orientation estimée a partir des
mesures gyroscopiques tout en identifiant et en corrigeant progressivement les
biais du capteur. Le quaternion est contraint a rester normalisé, ce qui impose
apres chaque mise a jour une opération de renormalisation :

q
gL 3.9
fal (3.9)

La normalisation du quaternion est indispensable pour qu’il reste unitaire
et conserve une représentation cohérente de l'attitude malgré les erreurs et le
bruit des capteurs.

2. Génération des données synthétiques L’algorithme est a base des données
synthétiques qui ont été générées en simulant les mesures d’un gyroscope et
d’un accélérometre. L’évolution angulaire du systéme est imposée par un profil
temporel défini sur les trois axes :

0.5sin(0.7¢)
w(t) = |0.4cos(0.5t)], (3.10)
0.3 sin(0.3t)

ou les composantes correspondent respectivement aux vitesses de roulis, de
tangage et de lacet. A partir de ce vecteur, 'attitude de référence est propagée
sous forme de quaternion en intégrant 1’équation différentielle

q(t) = 3 Qw(t) = b(1)) q(t),b(t) = 0 (3.11)
Les mesures gyroscopiques synthétiques prennent en compte a la fois un biais
et un bruit additif :

win(t) = w(t) + b+ ny(t), (3.12)

ott b = [0.0001, 0.0002, 0.001]" rad/s est le biais pour les trois axes, et
ng(t) ~ N(0,0213) est un bruit Gaussien

L’accélérometre est simulé a partir de la projection de la gravité dans le
repére corps. En notant g = [0 0 — 9.81]7 m/s?, la mesure idéale s’écrit :

a(t) = R(q(t))'g, (3.13)
ou R(q) est la matrice de rotation associée au quaternion. La mesure finale
inclut un bruit additif Gaussien :

anm(t) = a(t) + ng(t), na(t) ~ N(0,0213), (3.14)
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Ainsi, a chaque pas de simulation, on obtient simultanément :
le quaternion de référence ¢(t)
les mesures gyroscopiques biaisées et bruitées wy,(t)
les mesures accélérométriques bruitées a,, ().
Ces données constituent les entrées du filtre de Kalman étendu.

3. Equation cinématique du quaternion : Revenant a I’équation précédente ¢(t),
ce qui représente 1’équation cinématique du quaternion , cette équation a pour
role crucial d’exprimer 1’évolution temporelle du quaternion ¢(t) = [qo, ¢1, 2, q3]T

sous une vitesse angulaire w(t) exprimée dans le repere corps (créer la trajectoire
idéale) et le cceur de la Phase de Prédiction de EKF

q(t) = 5 Qw(t)) a(t), (3.15)
ou lopérateur 2(w) est la matrice 4 x 4 suivante :

0 —w, —wy —w;

_|wz O W, —Wy
Qw) = 0, —w. 0 wo | (3.16)
W, wy —w; 0

Cette expression est équivalente a écrire :
G = %wq@)q, (3.17)
ol w, = [0; w] et ® désigne le produit quaternionnel.
. o T
4. Matrice de rotation R(q) Un quaternion unitaire ¢ = [qo Q1 Qo qﬂ permet

de construire la matrice de rotation associée R(q). cette matrice peut s’écrire
sous une forme compacte :

R(q) = Isxs +25(q,)* + 2605 (q0), (3.18)

ou S(gy) est la matrice antisymétrique (aussi appelée matrice de produit
vectoriel) définie par :

0 —g @
S(qw) = | ¢3 0 —qf. (3.19)
- ¢ 0

A partir de cette équation on trouve la matrice suivante

1 -2 +¢2) 2(q1g2 — q0a3) 2(q143 + Qoe)
R(q) = |2(q@2 + q0g3) 1—2(¢7 +a3) 2(0203 — qoq1) | - (3.20)
20143 — @2)  2(q2q3 + o) 1 —2(¢ + ¢3)
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Cette matrice R(q) est orthogonale (RTR = I) et de déterminant +1, ce
qui en fait un élément de SO(3). Elle permet de projeter un vecteur exprimé
dans le repere inertiel vers le repére corps. Par exemple, la mesure idéale de
I’accélérometre est obtenue par :

a(t) = R(q(t))" g,

ou g représente le vecteur gravité dans le repére inertiel.

5. Modélisation du EKF Comme cité auparavant la synthese d6 se compose de
deux phases principales : la phase de prédiction et la phase de mise a jour.
Chaque phase joue un role essentiel dans ’estimation

1- Phase de prédiction La phase de prédiction utilise le modele dyna-
mique et les mesures du gyroscope pour estimer son 1’état prochain et son
incertitude, pour cette phase en trouve :

Calculer le modele dynamique f(z,u)a partir des mesures gyroscopiques.

Mettre a jour le vecteur d’état (attitude + biais).

Calculer le jacobien du modele dynamique.

Mettre a jour la matrice de covariance avec le jacobien et le bruit de proces-

sus (Q)

Calcul du modéle dynamique : f(x,u)

Le modele dynamique f(z,u) décrit comment ’état évolue dans le temps
en fonction des vitesses angulaires mesurées. Pour le quadricoptere, il permet
de prédire I'attitude en mettant a jour le quaternion grace aux données du gy-
roscope et au quaternion estimé a l'instant précédent. Cette propagation non
linéaire assure que le vecteur d’état représente fidelement I’évolution réelle du
systeme, en fait par 1"équation cinématique du quaternion que nous avons pré-
senté précédemment

Mise a jour du vecteur d’état

Le vecteur d’état est mis a jour a partir de 1’état précédent et des mesures
gyroscopiques. Cette étape repose directement sur le modele dynamique f(x, u),
qui décrit I’évolution temporelle de 1’état. Dans ce cadre, l'orientation est re-
présentée par le quaternion, propagé grace aux vitesses angulaires fournies par
le gyroscope et corrigées par le biais estimé. Ainsi, le quaternion est actualisé
dynamiquement a chaque pas de temps en intégrant son équation différentielle
issue de f(z,u).

Le biais du gyroscope, quant a lui, est supposé constant a court terme et reste
inchangé lors de la prédiction, ce qui permet au filtre de corriger progressivement
sa valeur dans les étapes ultérieures.
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Cette étape fournit donc un nouveau vecteur d’état prédit, composé du qua-
ternion mis a jour par f(z,u) et du biais conservé, qui servira de base pour la
phase de correction du filtre.

Calcul du Jacobien Dynamique

Dans cette étape intervient la linéarisation du modele dynamique[24]et[25]
, qui consiste a approximer le comportement non linéaire du systeme par un
modele linéaire local au voisinage de I’état courant. Cette linéarisation est fon-
damentale, car elle constitue le principe de base du filtre de Kalman étendu
(EKF) Le Jacobien Dynamique% s’agit d’'une matrice de dérivées partielles,
ou chaque élément représente la sensibilité du taux de variation d’une variable
d’état aux variations d’'une autre variable d’état.

La Matrice Jacobienne : Pour un vecteur d’état de taille n, le Jacobien est
une matrice nxn. Chaque ligne contient les dérivées partielles de la dérivée
temporelle d’une variable d’état par rapport a toutes les composantes du vecteur
d’état la matrice comme suit :

[ 1 —pAt —qAt —rAt %qlAt %qut %qut ]
pAt 1 rAt —th —%QOAt —%q?,At %QQAt
of gAt —rAt 1 pAt gggAt —1§qOAt —%qlAt
F = i rAt  gAt  —pAt 1 —S@pAt At —5qAt]  (3.21)
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 1

avec : p=w; —b;, ¢q=wy,—0b,, r=w,—0b,

Mise a jour de la matrice de covariance

La mise a jour de la matrice de covariance prend en compte 1’évolution de
I'incertitude liée a la dynamique du systeme et au bruit de processus. Elle

s’écrit :

P=FPF +Q

ou P est la covariance prédite
F' la matrice jacobien dynamique
@ la covariance du bruit de processus.

(3.22)

2- Phase de mise a jour La phase de mise a jour affine I'estimation de
I’état prédit en intégrant les mesures réelles des capteurs. C’est a ce moment
que 'EKF «corrige» son estimation antérieure issue de la phase de prédiction en
comparant les mesures attendues des capteurs (via le modeéle de mesure h(x,u))
aux mesures réelles de Paccélérometre. A ce stade de 'EKF, le vecteur d’état et
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la matrice de covariance ont déja été prédits a I’aide des données du gyroscope
et du modele dynamique du systéeme. La phase de mise a jour integre ensuite
les données de l'accélérometre pour affiner 'estimation, corriger la dérive et
améliorer la précision a long terme.pour cette phase on trouve

Calcul du modeéle de mesure : h(z,u) Le modele de mesure joue un role
analogue au modele dynamique f(x,u) utilisé lors de la phase de prédiction, mais
au lieu de projeter I’état dans le temps, il projette 1’état actuel dans I’espace
du capteur. Autrement dit : Le modele de mesure h(z,u) prédit ce que les
capteurs devraient mesurer, compte tenu de I’état actuel. Dans ce cas, il utilise
le quaternion estimé pour calculer la valeur que I’accélérometre indiquerait dans
des conditions idéales. Cette prédiction est ensuite comparée a la mesure réelle
de l'accélérometre pour calculer une correction.

h(x7u) = aparfait(Q) = R(q)Tga (3.23)

Calcul de résuide

L’innovation représente la différence entre la mesure du capteur et la mesure
prédite h(x,u), calculée a partir de I'état estimé actuel. Elle quantifie I’écart
entre la prédiction de 'EKF et la réalité. Mathématiquement, on écrit :

Y = am — h(x,u) (3.24)

ou : y : Innovation (parfois appelée résidu)

a,, : Mesures réelles fournies par l'accélérometre.

h(z,u) : Mesures prédites par le modele de mesure, a partir de 1’état courant
et de la dynamique du systeme.

L’innovation est un élément central de la phase de mise a jour, car elle détermine
I'importance de la correction appliquée a 1’état prédit :

Petite innovation : 1’état prédit est proche de la réalité, le gain de Kalman
effectuera une correction faible.

Grande innovation : la prédiction est éloignée de la réalité, le gain de Kalman
appliqué a une correction plus forte pour ramener ’estimation en accord avec
les données des capteurs

Le calcul du Jacobien de mesure revient a analyser comment une petite va-
riation dans le vecteur d’état influence les mesures prédites de 'accélérometre.

Calcul du Jacobien de Mesure

Comme I'accélérometre sert principalement a mesurer la direction de la gra-
vité, les valeurs qu’il renvoie dépendent directement du quaternion (qui décrit
lorientation du quadricoptere), le Jacobien de mesure % relie donc les varia-

tions du quaternion (et éventuellement du biais) aux variations de la mesure
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attendue par 'accélérometre. Sa dimension est 3x7, car on compare un vecteur
de mesure de taille 3 (accélération dans les trois axes) a un vecteur d’état de
taille 7 (quaternion a 4 composantes + biais gyroscopique a 3 composantes),
cette matrice permet a 'EKF de linéariser la relation entre 1’état et la me-
sure, afin de corriger correctement I’estimation lors de la mise a jour.apartir de
h(g) = R(g)'g on trouve la matrice jacobienne de mesure H=2" on donne la

matrice comme suivant :
2992 29935 299 29¢: 0 0 0
B oh

H = B —29q1 —29q0 29q3 2932 0 0 0O]. (3.25)

2990 —29¢1 —29q2 2993 0 0 O
Le Jacobien est crucial pour calculer le gain de Kalman[24] et cite[25] ,
convertir les variations de mesure de 'accélérometre en correction du vecteur

d’état.

La covariance d’innovation

S exprime l'incertitude associée au vecteur d’innovation, c’est-a-dire 1’écart
entre la prédiction et la mesure réelle. Elle combine deux sources principales
d’incertitude : la matrice de covariance P issue de la phase de prédiction et
reflétant I'incertitude sur I’état estimée, la matrice de covariance de mesure R
représentant le bruit intrinseque des capteurs

S=HPH" + R (3.26)

avec : H : Jacobien de mesure
P : matrice de covariance de I’état prédit
R : matrice de covariance du bruit de mesure.

S élevé : forte incertitude (bruit ou prédiction imprécise), le gain de Kalman
diminue — correction faible.
S faible : bonne cohérence entre prédiction et mesure, le gain de Kalman aug-
mente — correction forte.

Calcul du gain de Kalman K

Le gain de Kalman K est I'un des composants les plus importants du filtre
de Kalman étendu. Il détermine de maniere optimale le poids a attribuer a
la mesure par rapport a la prédiction lors de la mise a jour de I’estimation
d’état. K garantit que 'EKF équilibre dynamiquement la confiance relative
entre la Prédiction d’état et la Mesure du capteur lors de la phase de mise a
jour. Mathématiquement, on le calcule a partir de la covariance prédite P, du
jacobien de mesure H et de la covariance d’innovation S [27],[28] :

K=prH'S™! (3.27)
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Si R est faible (capteur précis, faible bruit), alors la mesure est jugée fiable K
augmente le filtre fait davantage confiance a la mesure.

Si P est faible (prédiction de 1’état avec faible incertitude), alors le modele est
jugé fiable K diminue le filtre fait davantage confiance a la prédiction.

Grand K correction forte basée sur les mesures.

Petit K correction faible, la prédiction domine.

Mise a jour du vecteur d’état

A cette étape, 'EKF affine son estimation de ’état du systéme en intégrant
les mesures du capteur (via I'innovation) et I’état prédit (via le gain de Kalman).
C’est a cette étape que se produit la mise a jour de la phase de mise a jour.

E=2+K-(y) (3.28)

Mise a jour de la matrice de covariance

Il s’agit de la derniere étape de la phase de mise a jour, ou la matrice de
covariance P est mise a jour pour refléter 'incertitude réduite apres I'intégration
de la mise a jour des mesures, ’écriture mathématique est donné par :

P=(I—KH)P (3.29)

Apres avoir défini le modele mathématique et les différentes étapes de 'EKF
(prédiction et mise a jour), vient la phase de 1 “implémentation ce qui permettra
de valider le modele en testant ses performances sur des données simulées,
donc il faut interpréter les résultats obtenus aprés avoir fait 'initialisation des
variables et parametres

0 qo
qo = bp = (0], $o{]
0 bo

o o O =

Covariance de I'état (7x7)

Py = diag(107°%, 107, 107%, 107°, 1072, 1072, 107%) € R™".
Bruit de processus (7x7)

Q = diag(107°,107°,107°, 107, 1077, 1077, 107 7) € R™".

Bruit de mesure (3x3) Pour un accélérometre d’écart-type o, (ex. o, = 0.01 m/s?) :

1074 0 0
R=1|0 10* 0 | e R¥S.
0 0 10

Bruit gyroscope o, = 0.001
Bruit accélérometres, = 0.01
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3.2.7 Analyse des résultats

Dans cette section, nous présentons et analysons les résultats obtenus a partir
de 'implémentation du EKF'. Les résultats sont exposés de maniere progressive
afin de mettre en évidence les performances et les limites de ’approche proposée.
En premier lieu, on présente le résultat qui rassemble quaterion estimé et désiré
(true)

4| Figure 3 - O *

File Edit View Insert Teols Desktop Window Help k.

Ddde @ 0&E K[E

Temps (s)

FIGURE 3.2 — Le vecteur quaternion estimé et désiré

La figure |3.2| compare les quaternions désirés et les quaternions estimés par
I’algorithme. Nous remarquons que les courbes se superposent presque totale-
ment, en particulier pour g,et ¢,, ce qui montre une bonne précision. Les écarts
sur g, et g, restent faibles. De plus, I'estimation présente un temps de réponse
rapide, s’adapte presque instantanément
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Par ailleurs, nous avons présenté une deuxieme partie du vecteur d’état c “est
I’estimation du biais, elle est efficace pour améliorer la qualité des résultats. En
corrigeant les dérives systématiques présentes dans les capteurs inertiels, cela
garantit une estimation plus robuste et plus fiable de ’attitude, la figure suivant
représente ’estimation du biais

File Edit View Insert Teols Desktep Window Help R
Acde | @ 08 & E
-4
12 20 . . . : : ; ; .
bx
10 ¢ by |
bz
B L .
6 - -
0
E 4 r 4
@
8 2f .
m |rl_ T -
D - -
] ! g
Y ]
-6 i i i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Time (s)

FiGURE 3.3 — Estimation du bias

dans la figure es trois composantes du biais gyroscopique (b, by, b,) convergent
rapidement vers des valeurs constant ce qui désirée apres une courte phase tran-
sitoire environ, mais nous observons aussi de petites perturbations résiduelles
autour de ces valeurs, ces perturbation restent néanmoins limitées et n’affectent
pas la stabilité globale de ’estimation. Leur faible amplitude confirme que le
filtre conserve une bonne robustesse tout en assurant une correction continue
du biais.
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De plus, on définit I'erreur d’orientation entre le quaternion désiré (q,) et le
quaternion estimé (¢.) est une mesure qui quantifie I’écart entre 'attitude réelle
et 'attitude reconstruite par l'algorithme d’estimation, s écrit mathématique-
ment comme suit :

Gerr = Q4 X q, 1 ol @ est le produit de quaternions, et q, ! est I'inverse.
L’erreur angulaire associée est :
Oy = 2cos™ ! (|gerrw|)  OW Gerrw €st la partie scalaire du quaternion d’erreur.

tant que l'angle associé au quaternion d’erreur reste proche de zéro, I'orientation
estimée coincide avec 'orientation réelle. Dans le cas idéal ou cet angle est nul,
on obtient une superposition parfaite entre les deux quaternions, ce qui traduit
une estimation optimale
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FIGURE 3.4 — Erreur angulaire entre quaternion estimé et quaternion désiré

La figure [3.4] illustre 1’évolution temporelle de I'erreur d’orientation entre
le quaternion réel et le quaternion estimé. Nous observons qu’au démarrage,
I'erreur atteint une valeur élevée (environ 160°), traduisant la différence initiale
entre I'état réel et I'état reconstruit par l'algorithme. Toutefois, cette erreur
décroit rapidement et converge vers des valeurs proches de zéro en seulement
quelques secondes ce qui met en évidence la rapidité du temps de réponse du
modele, de 15 a 40 erreur angulaire est égal 0 ce qui indique une superposition
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parfaite entre Uattitude estimée et 'attitude réelle (désirée ou true ). Ce résultat
démontre la précision maximale de 'algorithme et confirme I'efficacité de 'EKF
dans l'estimation de I'attitude.
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Enfin, les quaternions estimés ont ensuite été convertis en angles d’Euler (roll,
pitch et Yaw) afin de faciliter I'interprétation de I'attitude. La transformation
quaternion—Euler permet ainsi de représenter ’orientation dans une forme plus
compréhensible, cette transformation permet de définir les angle d “Euler dans
les deux cas estimés et désirés, la figure suivante présente les angles d Euler
estimés et désirés.
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FIGURE 3.5 — Estimation des angles d’euler.

La figure|3.5|illustre la comparaison entre les angles d’Euler désirés et estimés
(roll, pitch et yaw), obtenus a partir de la conversion des quaternions. L’objectif
est de vérifier la capacité de notre observateur a fournir une estimation précise
de l'attitude du drone quadrirotor. Roulis (Roll) et Tangage (Pitch) : Nous ob-
servons pour les deux un temps de réponse tres rapide, avec une compensation
efficace de I’écart initial. La trajectoire estimée converge rapidement vers la
trajectoire réelle et demeure confondue avec celle-ci sur une longue durée. Cela
met en évidence la performance de filtre Kalman étendu dans la correction des
erreurs et la stabilité de ’estimation.

Pour Lacet (Yaw) : L’estimation suit la trajectoire désirée , sans aucun bruit
notable ou perturbation. Nous remarquons l'existence d’un écart persistant
entre les deux courbes peut étre plus grand. Cela traduit une précision légere-
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ment inférieure par rapport aux angles de roulis et de tangage. Une amélioration
pourrait étre envisagée par l'intégration des autres méthode afin d "augmenter
la précision du EKF pour le lacet et réalise une commande optimal de ce type
drone

A partir des résultats obtenus, il ressort que VEKF constitue une mé-
thode efficace de fusion de données pour ’estimation de 1’état pour des systemes
dynamiques non linéaires. Grace a son formalisme mathématique, il permet de
traiter la complexité du modele tout en maintenant une structure bien réglée et
organisée. il simplifie ainsi I'interaction avec le systéme en corrigeant les erreurs
de mesure, en compensant les biais et en réduisant l'incertitude sur les variables
d’état.

Ces propriétés en font une approche robuste et adaptée a ’estimation d’atti-
tude d’'un drone quadrirotor, ou la précision, la rapidité de réponse et la stabilité
de I’estimation sont essentielles malgré les difficultés inhérentes aux dynamiques
non linéaires.

3.2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué le filtre de Kalman étendu pour l'es-
timation de l'attitude dus drone quadrirotor.il fournit une méthode structurée
et organisée, permettant de traiter la complexité non linéaire du systeme tout
en assurant une fusion efficace des mesures. Ce processus a conduit a des ré-
sultats de haute précision et de grande stabilité, confirmant la robustesse et la
pertinence de cette approche pour I'estimation fiable de I'attitude.
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L’objet de cette étude est de réaliser une synthese autour des observateurs
appliqués a l'estimation de 'attitude d’'un drone quadrirotor. Le travail a été
organisé en trois chapitres complémentaires.

Dans un premier temps, un état de I’art a été présenté, couvrant a la fois les
principes fondamentaux liés aux drones et les différentes approches d’observa-
tion développées dans la littérature. Cette analyse a permis de justifier le choix
du quadrirotor comme systeme de référence et de situer les observateurs dans
leur role essentiel pour 'estimation des états non directement mesurables.

Le deuxieme chapitre a été consacré a la modélisation du drone. Les équa-
tions mathématiques décrivant la dynamique du systeme ont été établies en
tenant compte des forces, des couples moteurs et des caractéristiques propres
aux robots aériens. A partir de cette modélisation basée sur le formalisme de
Newton-Euler, le vecteur d’état a été déterminé, servant de base a la com-
mande. Une régulation par PID a ensuite été développée, permettant d’assurer
la stabilisation et le suivi du systeme dans diverses conditions de vol.

Enfin, le troisieme chapitre est venu compléter cette modélisation et la com-
mande en intégrant une réprésentation du drone par les quaternions, qui est
plus d’adapté pour I'utilisation du EKF. Cet observateur est utilisé afin d’esti-
mer une partie cruciale de 1’état : I'attitude. Pour ce faire, un filtre de Kalman
étendu (EKF) a été implémenté en combinaison avec les mesures issues de
I'IMU. Les résultats obtenus ont montré que 'EKF permet de compenser les
biais des capteurs, de réduire rapidement I’erreur d’orientation et de fournir des
estimations précises et stables des angles d’Euler (roll, pitch, yaw).

Dans I'ensemble, cette étude a confirmé 'importance d’une approche structu-
rée alliant modélisation, commande robuste et estimation avancée. L’utilisation
de 'EKF a démontré son efficacité pour ’estimation d’attitude des drones qua-
drirotors, tout en ouvrant la voie a des perspectives d’amélioration en estimant
tous les états incluant la translation du systeme et par l'intégration d’obser-
vateurs plus sophistiqués ou de techniques hybrides afin d’augmenter encore la
précision et la fiabilité en conditions réelles de vol.
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Résumé

L’objectif de cette étude est de réaliser un observateur pour les véhicules
aériens sans pilote (UAV), en particulier le drone quadrirotor, afin d’englo-
ber la chaine complete de modélisation, de commande et d’estimation, et ainsi
accroitre ’autonomie de ce systeme. Le travail se base principalement sur 1’es-
timation de l’'attitude, en raison de son role essentiel pour la disponibilité des
états nécessaire pour la sythese de la commande. Le choix de filtre Kalman
étendu EKF s’explique par sa capacité d’adaptation aux ce systeme et par sa
méthode de fusion des données de différents capteurs d’'une carte IMU.

Mots-clés : Observateur,UAV, quadrirotor, estimation, estimation de 'attitude,
filtre Kalman étendu EKF', fusion des données , IMU.
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Abstract

The objective of this study is to develop an observer for unmanned aerial
vehicles (UAVs), particularly quadrotor drones, in order to encompass the en-
tire modelling, control and estimation chain, thereby increasing the autonomy
of this system. The work is mainly based on attitude estimation, due to its
essential role in providing the states necessary for control synthesis. The choice
of an extended Kalman filter (EKF) is explained by its ability to adapt to this
system and by its method of fusing data from different sensors on an IMU map.

Keywords : Observer, UAV, quadcopter, estimation, attitude estimation, ex-
tended Kalman filter (EKF), data fusion, IMU.
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