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I. Présentation du projet

I.1 Le projet « Paparazzi »

Ce projet a pour mission de développer un micro drone capable d’évoluer en autonomie complète. L’avion a une envergure d’1m40, pèse environ 1,4 kg et est propulsé par 2 moteurs électriques. Il doit pouvoir décoller et par la suite savoir naviguer sans intervention humaine afin de décrire un circuit programmé à l’avance. 

Le projet a connu deux phases pour le moment :

Au début, le guidage s’effectuait depuis le sol : les données GPS sont transmises par radio du drone vers le sol, d’où la navigation est contrôlée par un ordinateur portable, puis les ordres de navigation transmis à l’aéronef grâce à une radio commande. Cette étape a permis de valider les principes de navigation et le capteur GPS, elle a par ailleurs permis de mettre en évidence des problèmes dus à la lenteur de la liaison GPS+transmission (1,3 secondes) et à la fiabilité de la liaison de données.

La seconde phase a naturellement consisté à s’affranchir du sol (à part pour une télécommande de secours) et à réaliser un vol en autonomie complète en intégrant une carte capable de décoder les messages reçus de la radiocommande, de contrôler les servocommandes, d’effectuer les mesures d’attitude et de position et enfin d’effectuer les calculs nécessaires à la navigation.

La mission a été un succès puisque l’intégration des composants à bord a été réussie, et que le drone a cumulé plusieurs heures de vol. Une faiblesse du drone est sa faible capacité à s’orienter lorsque les conditions météorologiques ne sont pas des plus clémentes ou changeantes.

I.2 Objectifs de notre projet

Actuellement, on utilise un capteur infra-rouge (cf plus loin pour plus de détails) pour stabiliser l’avion, et les données GPS pour le localiser et l’orienter. Des mesures effectuées en vol ont permis d’établir l’existence d’une relation linéaire entre la valeur de la mesure infra-rouge et le taux de virage pour de faibles taux.
Le problème rencontré est que les paramètres de cette relation semblent varier avec l’heure et la nébulosité. Le capteur GPS donnant également une mesure du taux de virage, on va utiliser celle-ci pour recalibrer le capteur infra rouge et ainsi réaliser une meilleure stabilisation de l’avion.

L’objectif du projet est de réaliser un filtre de Kalman pour déterminer les paramètres a et b, coefficients de la relation linéaire entre la mesure infra-rouge et le taux de virage.

II. Théorie sur IR et Stabilisation de la navigation pour aeromodelisme
Dans cette partie, on essaye à partir d’un modèle simple d’expliquer le fonctionnement théorique du capteur Infra-Rouge et de justifier une relation linéaire entre taux de virage (attitude de l’avion) et mesure IR par le calcul. C’est cette théorie qui est généralement utilisée dans l’aéromodélisme et qui permet d’avoir une première approche sur le comportement des capteurs IR.
II .1 présentation du modèle de capteurs IR
  Le capteur IR mesure dans son champ d’observation (généralement un cône d’angle donné) des radiations infra-rouges, c'est-à-dire l’énergie des longueurs d’onde comprises entre 7.5 et 13.5 microns qui sont émises d’une part par le sol et d’autre part par les éléments l’atmosphère (dioxyde de carbone, vapeur d’eau entre autres).

Le capteur traduit cette mesure thermique en tension qu’on suppose proportionnelle à la température moyenne observée.

Ainsi on  fait l’Hypothèse:
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 EMBED Equation.3  [image: image3.wmf]On supposera par la suite β>0, et où IR est la valeur mesurée par un capteur et Tmoy la valeur de température moyenne vue par le capteur.
Pour stabiliser l’avion on utilise en fait une différence de mesure de ces capteurs IR et on choisit pour l’instant le modèle simple de capteurs montré ci-dessous (figure1).
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                                                Capteurs du modèle (figure1)

Commentaire du schéma1 :
Le boîtier infra rouge se présente sous forme d’un carré. Les capteurs infra-rouge sont situés au milieu de deux côtés opposés du carré de façon à ce qu’ils  observent  les radiations dans une direction opposée. Le boîtier est généralement fixé sur la dérive ou l’empennage arrière de l’avion (en tout cas même direction que celle des ailes)  et suit en vol le mouvement des ailes. Ainsi chaque capteur observe dans la direction de l’aile les radiations thermiques sous un angle 2α.
Physiquement, on comprend qu’avec le modèle que l’on a choisit, si l’avion est en virage avec petit un angle de roulis un capteur observera un peu plus le ciel et l’autre un peu plus le sol. Un capteur mesurera un peu plus la température de l’air, l’autre un peu plus la température du sol. La différence des mesures IR en volt ou ΔIR  permettra de caractériser une attitude de l’avion (ici angle de roulis).

[image: image4]
Principe de caractérisation de l’attitude de l’avion (figure2)
Commentaire du schéma 2 :

Les deux capteurs captent des radiations différentes, et cette différence calculée par le différenciateur permet de caractériser une attitude de l’avion (
[image: image5.wmf]j

).

II. 2  Relation simplifiée entre mesure IR et taux de roulis
Lorsque l’avion est en virage, on va calculer avec un modèle très simplifié une relation entre roulis et différence des mesures IR.

On prend en effet le modèle simplifié où l’air atmosphérique est à une température homogène Tair et le sol à une température homogène Tsol. 
Les capteurs sont supposés identiques et parfaits.

[image: image6]
Zones d’observation des capteurs IR (figure3)

Commentaire du schéma 3 :

L’avion est représenté par l’arrière en virage à un angle de roulis φ et les capteurs infra-rouge,  situés sur le fuselage de l’avion, observent les variations thermiques sous cône d’angle 2α dans la direction des ailes.

 La donnée infra-rouge est 
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On a alors 2 cas :

 1er cas :  
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 l’avion est en virage à un grand angle 
[image: image9.wmf]a

³


L’avion est en virage à un angle supérieur à α.

Le capteur IR 1 voit : 
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Le capteur IR 2 voit : 
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On a donc

2e cas :  
[image: image14.wmf]a

j

£

)

(

abs

 avion en virage à un angle φ < à α
L’avion est en virage à un angle inférieur à α.

Le capteur IR1 voit : 
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Le capteur IR2 voit : 
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On a donc 
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D’où    
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Donc en faisant le rapport : 
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On peut ainsi représenter les valeurs (figure4) données par la différence des mesures IR pour des angles de roulis <90 (ce n’est pas un avion de voltige):


[image: image20]
Donnée théorique  infra-rouge en fonction du roulis (figure4)

Commentaire du schéma 4 :

La donnée infra-rouge varie linéairement en fonction de l’angle de roulis. Dès que le roulis atteint α (angle moitié du cône d’observation), la donnée infra-rouge ne change plus et reste constante.
Ainsi pour des taux de roulis inférieur à α il correspond une unique mesure ΔIR. On peut donc envisager de stabiliser l’avion en roulis avec ce boîtier IR.
II. 3 Principe simplifié de stabilisation
Pour stabiliser l’avion sur un angle de roulis donné inférieur à α, il suffit donc en théorie de mesurer 
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avant le vol et de créer dans l’avion un module qui permette d’asservir l’avion sur une donnée infra-rouge
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 correspondant à une consigne.

Dans le cas où on a un boîtier infra-rouge comme celui présenté sur la figure1, il suffit avant le vol de poser l’avion sur la tranche (à la verticale une aile touchant le sol) pour pouvoir mesurer
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. Ensuite, l’angle d’observation α étant une donnée propre au capteur IR on peut théoriquement stabiliser l’avion sur une consigne de roulis en utilisant le système présenté ci-dessous (figure5).
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[image: image24]
Stabilisation théorique après mesure au sol (figure5)

Commentaire du schéma 5 :

Après mesure sol de
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, on peut déterminer la valeur infra-rouge qui correspond à l’angle de roulis 
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 désiré pour le vol qu’on nomme 
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(consigne) en appliquant l’équation théorique démontrée au paragraphe précédent. Ainsi on comparant ces deux valeurs dans le comparateur, on peut déterminer si l’avion possède bien l’attitude voulue et donner un ordre (loi de pilotage) aux gouvernes par l’intermédiaire des servos (servocommandes) pour obtenir l’angle de roulis voulu.

C’est cette méthode qui est utilisée dans l’aéromodélisme pour aider les personnes qui manipulent les avions sans être pilotes à stabiliser l’avion. 

Pour le drone de notre projet en revanche, cette méthode est insuffisante, la relation entre infra-rouge et attitude démontrée ici ne correspond pas à  exactement à la réalité.

III.1 pourquoi on ne peut pas utiliser ce principe théorique pour le drone

Les coefficients de la relation linéaire entre le taux de roulis et la différence des mesures IR ont en effet besoin d’être connus précisément, le drone devant respecter la consigne de roulis pour se diriger précisément vers les coordonnées GPS des points que l’avion doit survoler.

Or le modèle théorique ne correspond pas à la réalité, les températures n’étant pas homogènes (nébulosité…), les capteurs n’étant pas parfaits, les conditions météo évoluant au cours du vol…  on ne peut donc pas utiliser directement une relation théorique pour diriger le drone.

On a  besoin de pouvoir calibrer une relation entre mesure IR et attitude de l’avion afin de pouvoir le stabiliser correctement.

III Stabilisation actuelle du drone

Il faut pouvoir déterminer de la façon la plus juste possible une relation entre attitude et mesure IR en tenant compte des paramètres réels.

III.1  présentation du capteur IR utilisé

Comme l’avion présenté précédemment, boîtier infra-rouge est fixé à l’arrière de l’avion et suit le mouvement des ailes.

[image: image28]
Le boîtier infra-rouge utilisé pour le drone (figure6)
Commentaire du schéma 6 :

Dans les détails, le système utilisé (FMA co-pilot) se présente sous forme d’un rectangle placé sur le plan horizontal de l’avion et qui accueille dans chacun de ses coins des capteurs infra-rouge. Cette géométrie particulière permet d’utiliser les 4 capteurs à la fois pour stabiliser le tangage et le roulis et donc de limiter les erreurs (voir paragraphe II.2).

[image: image29]
Mesures IR du drone (figure 7)

Commentaire du schéma 7 :

L’avion est vu de dessus et on peut distinguer les cônes d’observation des capteurs et le boîtier infra-rouge sur la queue.

En pratique, la donnée IR pour la stabilisation en roulis est la somme séparée de deux capteurs puis la différence des sommes.
En effet, physiquement, que ce soit en roulis ou en tangage, 2 capteurs viseront un peu plus le ciel et les deux autres viseront un peu plus le sol, déterminant une attitude de l’avion.
Le capteur est utilisé à une fréquence de 20Hz  et fournit ainsi une information toutes les 50 ms. Nous allons étudier comment est utiliser ce capteur dans le drone.
III.2 Recherche d’une relation adaptée à la réalité par régression linéaire

L’idée est de s’appuyer sur un instrument fiable (le capteur GPS) qui fournit le taux de virage pour déterminer les coefficients réels d’une relation entre attitude de l’avion et donnée IR. 

III.2.1 Le capteur GPS

Le capteur GPS du drone est un récepteur GPS complet associé à une antenne patch de petite dimension (42mm par 30mm sur 9.5mm de hauteur) de petite masse (23g) parfaitement adapté à l’intégration dans un modèle réduit. Il reçoit à chaque instant des signaux provenant des satellites GPS présent, calcule la distance de propagation du signal et lit les données reçues, et ainsi  réactualise grâce à ses 12 canaux en code civil C/A la position de l’avion toutes les 1s, c'est-à-dire à une fréquence de 1Hz.

Le constructeur garantit une précision de 4m sur la précision, et on considérera dorénavant que la mesure GPS est correcte et non affectée d’une erreur. 

Le capteur fournit directement (mais avec 1.3s de retard) le cap de l’avion. En faisant la différence avec le cap fournit à l’instant précédent, l’intervalle de donnée étant d’une seconde, on obtient donc le taux de virage de façon très fiable.

Remarque : lors de certain vols, les propriétaires du drone ont pu observer que pour une faible vitesse de l’avion (à un moment où il était face au vent) les données en taux de virage étaient fortement (voir cycliquement erronées). Ceci est lié au fait que l’avion ne changeant pas beaucoup de position, l’incertitude sur la variation de cap est grande.

Dans toute la suite on considérera notre mesure GPS comme juste. 

III.2.2 relation entre roulis taux de virage

On va démontrer qu’il existe une relation linéaire entre taux de virage
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 et angle de roulis
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. On suppose le drone en virage stabilisé.
[image: image32.png]



les forces sur un avion en virage (figure8)

Commentaire du schéma 8 :

L’avion est représenté en virage à l’angle phi. Il subit une force d’inertie mv^2/R son poids mg et stabilise son virage avec la portance Rz.

Le virage étant supposé stabilisé, on a : 
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donc on a 
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Finalement : 
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Pour les petits angles, la relation devient ainsi: 
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On peut ainsi en déduire une relation théorique entre taux de virage et donnée infra-rouge.

III.2.3 relation taux de virage et donnée IR

Une approche théorique équivalente à celle menée au paragraphe II.2 donne une relation entre la donnée IR (du système utilisé dans le drone) et l’angle de roulis.

Si on utilise la relation entre l’angle de roulis et on a ainsi théoriquement une relation linéaire entre taux de virage et donnée IR que l’on reçoit :
Théoriquement (modèle simplifié) : 
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Par ailleurs une campagne de mesures réelles basée sur des données GPS (de bonne qualité) et des mesures IR a montré que la relation  était linéaire approchée (mais pas affine), de la forme : 
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   (Aux petits angles)              avec 
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Campagne de mesure pour la relation entre donnée infra-rouge et taux de roulis (figure9)

Commentaire du schéma 9 :

On voit que les couples (
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 ,
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) s’alignent statistiquement autour d’une droite avec approximativement un coefficient directeur a de -450 et une ordonnée à l’origine b de -1000.

Grâce à l’apport théorique, on voit que cette relation dépend de plusieurs paramètres comme la vitesse et la donnée maximum Infra-Rouge qui dépend des températures ambiantes. Si on veut pouvoir utiliser cette relation pour stabiliser l’avion sur une attitude correcte, il faut tenir compte de ces paramètres qui changent selon le vol. Le drone a ainsi actuellement recours à un calcul de régression linéaire au cours du vol pour déterminer plus précisément les coefficients a et b dans les conditions d’un vol précis.

III.2.4 Régression linéaire

Concrètement, au cours de chaque vol, on accumule les données IR et 
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(GPS) qui se correspondent (chaque seconde) afin de calculer les coefficients a et b optimaux pour la relation 
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 selon la méthode des moindres carrés.

En pratique : chaque fois qu’un donnée GPS en taux de virage est reçue, on fait un régression linéaire sur les données infra-rouge et GPS que l’on accumulé depuis le début du vol.

On a en fait un système du type : 
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, où Yi  est notre
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, xi notre mesure IR et Ei ,l’erreur qui est commise à chaque mesure. L’erreur quadratique est alors donnée par :
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, les valeurs de a et b qui minimisent l’erreur quadratique se déterminent en fonction des moyennes, variances et covariances empiriques de x et de Y.

Ce minimum est atteint pour : A= 
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  Variance empirique de x.

On trouve les coefficients qui linéarisent le mieux la relation entre  
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 au sens de l’erreur quadratique moyenne. 
III.3 principe de stabilisation actuel


[image: image59]
Principe de stabilisation actuel du drone (figure 10)

Commentaire du schéma 10 :

On reconnaît en rouge les 4 capteurs infra-rouge qui fournissent des tensions qui sont sommée  et soustraites pour donner le ΔIRφ réel (mesuré) qui est comparé à la Consigne désirée.

Ce schéma ressemble évidemment à celui observé figure5 avec une différence majeure : la relation pour calculer la consigne est  
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 où les coefficients a et b sont recalculés toutes les secondes (entre chaque i on a une seconde) grâce à la régression.

Pendant une seconde, ces coefficients sont utilisés pour calculer la consigne ΔIRφ désirée recalculée toute les 50ms (20hz) : à chaque fois que l’on reçoit une mesure ΔIRφréel, on compare la différence et un ordre est donné au module de navigation qui gère les gouvernes du drone.

Le système tel qu’il fonctionne actuellement est faillible comme nous allons le montrer.

II.4. Les limites du modèle actuel

Cette méthode par régression fonctionne correctement lorsque la nébulosité et les conditions atmosphériques (température, vent,..) sont stables. L’expérience a prouvé que le drone avait beaucoup de mal à se diriger lors du couché de soleil, donc à un moment où les conditions évoluent rapidement dans le temps et que même lorsque les conditions sont stables les coefficients a et b évoluent. 

Le système actuel accumule en effet les mesures depuis le début du vol et cherche à linéariser la relation entre le 
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 en partant du principe que les coefficients a et b sont constants au cours du temps. 

Donc si il y a une variation, les coefficients sont faussés et cette méthode ne permet pas de retrouver les coefficients réels. On va essayer de visualiser et quantifier les limites du système actuel.

On considère les données GPS et IR suivantes :
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Données GPS et IR (figure 11)

Commentaire du schéma 11 :

On visualise les données IR et GPS pour environ 600 points, ce qui correspond à environ 30 secondes de données. On voit tout de suite que les mesures GPS sont moins bruitées que les mesures IR (variance d’environ 100).

On va utiliser ces mesures pour calculer a et b par une régression linéaire qui ressemble à la méthode utilisée à bord du drone. 
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Calcul de a et b par régression linéaire sur 5 valeurs (figure12)

Commentaire du schéma 12 :

Ces courbes montrent les résultats de la régression linéaire effectuée sous Matlab à partir d’une fenêtre glissante sur 5 coefficients (un peu différent de ce qui se passe dans la réalité sur le drone où on fait la régression sur toutes les valeurs reçue depuis le début du vol). A chaque itération, c'est-à-dire à chaque seconde, a et b sont recalculés à partir des 5 valeurs précédentes des couples (
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). On voit que les coefficients évoluent beaucoup même dans des conditions stables. Les coefficient b et a ont  une variance d’environ 100.
On essaye à partir de ces coefficients de reconstituer la mesure infra-rouge afin de comparer le résultat obtenu à la réalité.
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Différence entre valeur IR réelle et valeur reconstituée par régression linéaire(figure13)

Commentaire du schéma 13 : 

On fait la différence entre les mesures IR et la valeur reconstituée par le calcul de a et b. Chaque seconde, on prend la mesure GPS supposée fiable et on applique la relation 
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La différence obtenue possède la statistique suivante : Moyenne= -0.38  Variance=17

On trouve en moyenne les bonnes valeurs infra-rouge mais on a une variance grande de 17 et on a parfois des valeurs qui sont erronées de 200 unités de l’IR (250 à la 1000e itération).

Pour tenir compte de l’évolution des paramètres a et b on va essayer de construire un filtre de Kalman qui va permettre de suivre cette évolution. On va pouvoir en effet recalculer a et b pour chaque mesure IR et calibrer la relation.

IV. Stabilisation par filtrage de Kalman

IV.1 principe

On élabore un modèle qui décrit le système et prend en compte les paramètres recherchés. Ces paramètres sont regroupés dans le vecteur d’état. Il fournit à chaque instant l’état des paramètres du système. Ceux-ci sont liés par des relations linéaires ou non. Elles vont être à la base de l’implantation du modèle dans le filtre de Kalman. Ce filtre va nous permettre d’obtenir la meilleure estimation possible du vecteur d’état, connaissant toutes les mesures depuis l’instant 0 jusqu’à l’instant présent. Cette meilleure estimation est l’estimation bayésienne, c'est-à-dire qu’elle minimise la variance de l’erreur d’estimation (pour le Kalman standard). 

Le Filtre de Kalman comporte 5 équations récursives. Ces cinq informations vont nous être retournées : 

· Xk/k = l’estimation du vecteur d’état à l’instant présent connaissant les mesures antérieures.

· Xk+1/k  = l’estimation du vecteur d’état à l’instant suivant connaissant les mesures antérieures.

· Kk+1 = le gain de Kalman à l’instant présent.

· Σ k/k  =  la valeur de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation à l’instant présent connaissant les mesures antérieures.

· Σ k+1/k  = la valeur de la matrice de covariance de l’erreur d’estimation à l’instant suivant connaissant les mesures antérieures.

Notations :

Xk = vecteur d’état du système.

Yk = vecteur d’observation du système.

Fk = matrice de transition d’état du système.

Hk = matrice d’observation du système.

Wk = vecteur de bruit d’état.

Vk = vecteur de bruit d’observation.

Rk = matrice de covariance du bruit d’observation.

Qk = matrice de covariance du bruit d’état.

Le modèle doit être mis sous la forme suivante : 

Xk+1 = f(Xk)+ Wk
Yk = h (Xk) + Vk



avec Cov(Wk) = Qk et Cov(Vk) = Rk .

Les fonctions f et h sont linéaires ou non. Dans notre cas on a à considérer les deux cas pour la fonction f au cours de l’avancement du projet. On utilise un filtre de Kalman étendu car h est toujours non linéaire. 

1er cas : f linéaire
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Xk+1 = Fk.Xk + Wk
Yk = h (Xk) + Vk

Pour pouvoir utiliser les équations du filtre, on doit s’assurer que les hypothèses suivantes sont vérifiées :

· Le bruit d’état Wk est indépendant du bruit d’état des instants précédents k-1, k-2,…, 1, 0. 
· Le bruit de mesure Vk est indépendant du bruit de mesure de instants k-1, k-2,…, 1, 0.

· Les bruits d’état et de mesure sont indépendants entre eux au même instant  k, ou quelque soient les instants de l’un et l’autre : E [Wk *Vj] = 0 pour tout couple (j, k) (j≠k).
· Le bruit de mesure Vk est indépendant du vecteur d’état Xj pour tous les instants k et j.
On peut alors implanter sous le logiciel les 5 équations suivantes :




Xk+1/k  = Fk . Xk/k




Σ k+1/k  = Fk . Σ k/k . Fkt + Qk



Kk+1 =  Σ k+1/k . Hk+1t . {Hk+1 . Σ k+1/k . Hk+1t + Rk+1}-1



Xk+1/k+1 = Xk+1/k + Kk+1.{Yk+1 – h(Xk+1/k)}




Σ k+1/k+1  = Σ k+1/k - Kk+1 . Hk+1 . Σ k+1/k
avec Hk+1 = (∂h/∂X)( Xk+1/k)

On commence par initialiser le filtre. Les données X0/0 et Σ 0/0  doivent être fournies. 

On considèrera, suivant les simulations, l’état initial connu à priori ou non.

2nd cas : f non linéaire

L’objectif est de se ramener à des relations linéaires. On linéarise f pour se ramener à un système comparable au précédent.

On implante sous le logiciel les 5 équations suivantes :




Xk+1/k  = f(Xk/k) = Fk . Xk/k



Σ k+1/k  = Fk . Σ k/k . Fkt + Qk



Kk+1 =  Σ k+1/k . Hk+1t . {Hk+1 . Σ k+1/k . Hk+1t + Rk+1}-1



Xk+1/k+1 = Xk+1/k + Kk+1.{Yk+1 – h(Xk+1/k)}




Σ k+1/k+1  = Σ k+1/k - Kk+1 . Hk+1 . Σ k+1/k
avec Hk+1 = (∂h/∂X)( Xk+1/k) et Fk = (∂f/∂X)( Xk/k)

IV.2 application au système

L’équation principale qui régit notre système de navigation est comme nous l’avons vu précédemment celle qui relie les données IR et le taux de virage :
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Cette relation peut s’écrire aussi :




Nous allons considérer dans notre système le vecteur d’état comprenant les données a, b et 
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. Leur utilisation permet de reconstituer l’état du système à un instant simplement à partir de ces seules données.

● On a ainsi le vecteur d’état suivant : 
X =
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● Le vecteur des mesures comprendra les données IR et les données GPS. Il s’agit des seules mesures reçues de l’extérieur.
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● Le 1er modèle que nous allons développer s’appuie sur une matrice F telle que les premières simulations soient les plus simple possible. On cherche aussi à ce qu’elle corresponde à une certaine réalité du système. Avec une fréquence de 20Hz la différence entre deux données successives est minime. On considère ω un bruit blanc centré gaussien qui modélise la variation du vecteur d’état entre deux instants successifs : 






[image: image70.wmf]t

X

X

t

X

X

X

X

k

k

k

k

D

+

=

Þ

D

-

=

=

-

-

·

·

w

w

1

1

 
Ainsi on peut écrire F comme la matrice identité :
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● La matrice H est celle qui pose le plus de problème. Elle lie le vecteur d’état X au vecteur des mesures Y. La première ligne ne comporte que un 1 dans la troisième colonne car on considère que la donnée GPS est exacte. La seconde ligne traduit la relation (1).
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Or  
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● Vk et Wk sont des matrices de bruit de mesures et d’état. 
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On considère des bruits blancs centrés de variances σa2, σb2, σGPS2, σIR2 et 
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2. On cherche des valeurs convenables pour ces variances. Suivant le bruit de mesure ou la confiance que l’on porte aux estimations des différentes données, les variances vont être plus ou moins élevées. 
σGPS sera moins important que σIR car les données IR sont beaucoup plus bruitées et moins précises. On peut avoir une idée de ces deux valeurs en observant les courbes de données réelles. Ainsi on prendra comme valeur σGPS= 0,01 (faible bruit) et σIR=5.
Les autres variances sont modifiées au cours des différentes simulations sous Matlab. Ne connaissant pas a priori les valeurs de ces coefficients, nous avons testé différentes combinaisons de valeurs. Nous avons commencé avec des valeurs comprises entre 0,01 et 10. Devant l’absence de résultats probants, nous avons élargi la plage de valeurs. Ainsi nous avons obtenu des valeurs qui nous apportent des résultats convenables. Elles sont disponibles dans la partie « simulations » du rapport.
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● On note S la matrice de covariance sur l’erreur d’estimation Σ k/k. C’est elle qui traduit la confiance dans les résultats obtenus pour X.
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● On note Q la matrice de covariance du bruit d’état. Elle dépend des paramètres σa2, σb2 et 
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2, ainsi que de l’intervalle de temps entre deux données. 
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● La matrice R de covariance de bruit de mesure se définit comme suit : 
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Remarque complémentaire :

Avec certaines simulations on s’est aperçu qu’il était nécessaire d’ajouter une matrice de commande dans l’équation d’état de notre filtre. Le bruit d’état ne suffit pas à modéliser l’évolution de X entre deux instants successifs. C’est le cas quand nous avons utilisé une variation linéaire du taux de virage (cf. chapitre sur les données générées dans les simulations).  On modélise un demi-tour du drone en une minute : 180°/min ↔
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V. Simulations
V.1Simulations avec génération de trajectoire circulaire
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Figure n°1

Paramètres de départ :
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Figure n°2
On a une bonne estimation du paramètre a ainsi que du taux de virage. Le paramètre b est mal estimé car le modèle n’est pas adapté. La commande n’a pas été rajoutée dans le programme et donc les erreurs éventuelles sur le taux de virage se répercutent sur b car c’est le paramètre qui a la puissance de bruit la plus importante.  
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Figure n°3
Statistiques de la différence donnée GPS-GPS estimé:

min: -0.17579810405456

max: 0.06680909289689

mean: -0.00986712664034

median: -0.00219124867076

std: 0.02149808451895 soit une erreur moyenne de 1.14 degrés
On a une bonne une bonne estimation du taux de virage dans le vecteur d’état. La valeur moyenne est faible ainsi que l’écart type.

 Figure n°4
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Statistiques de la différence donnée GPS- GPS reconstitué :

min: -0.26265873658823

max: 0.03214606489822

mean: -0.07804566798679

median: -0.07925634744545

std: 0.04489625883638 soit une erreur moyenne de 2.5 degrés
On a là aussi une bonne reconstitution du taux de virage. Les données estimées nous permettent de bien évaluer le taux de virage. La valeur moyenne est faible et l’écart type aussi. L’erreur moyenne de l’ordre de 2.5 degrés est très acceptable. 
Les résultats étant satisfaisants, nous avons relancé les simulations avec les données réelles.

 V.2 Simulations avec données réelles
(8000points=400s= 6mn40s)
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Figure n°6
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Figure n°7
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Statistiques de la différence avec taux de virage estimé :
min: -0.4342

max: 0.5211

mean: 8.4498e-005

median: 5.4337e-006

std: 0.0138      soit 0.79 degrés/s
[image: image95.png]— donnee taux de virage GPS,
— taux de virage reconstitue

0 1000 2000 3000 4000 6000 600D 7000 800D

— diflerence donnée GPS-donnes reconstituee,

0 1000 2000 3000 4000 6000 600D 7000 800D




Figure n°8
Statistiques de la différence donnée GPS / donnée reconstituée : 

min: -1.06313727001532

max: 1.58281113492106

mean: 0.00350938819189

median: 0.00265577859424

std: 0.12307392861352 soit une erreur moyenne en cap de 0.12/Pi*180=6.87degrés
Si on ne décale pas les données GPS d’une seconde (ce qui est équivalent à calculer en temps réel), on obtient le résultat suivant :
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Figure n°9

Statistiques de la différence donnée GPS  - donnée GPS reconstituée
min: -1.0437

max: 1.6154

mean: 0.0034

median: 0.0047

std: 0.1362 soit une erreur moyenne en cap de 7.44 degré soit une différence de 0.6degré avec l’autre méthode
Le décalage des données GPS d’une seconde n’apporte pas de réelles avancées en terme de performance. 
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Figure n°10
Statistiques différence donnée IR / donnée reconstituée
min: -3.699305039978917e+002

max: 4.913219559632389e+002

mean: 1.22835972061429

median: 1.16938710871500

std: 45.19479244229029 soit un erreur relative moyenne de 45/965=4.6%
V.3 Comparaison regression Kalman
Méthode utilisée régression à fenêtre glissante sur 5 coefficients
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Figure n°11
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Figure n°12
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Figure n°13

Statistiques de la différence donnée GPS- donnée reconstituée :

min: -9.46571128372322

max: 8.46500835860543

mean: -0.15414370327924

median: -0.08489026079235

std: 0.55001855572472 soit une erreur en moyenne de 31.51 degrés

On en conclue que la méthode du filtrage de Kalman semble en théorie plus performante que la méthode de la régression linéaire utilisée actuellement.
V.4 Cas de panne
V.4.1 Défaillance IR
On ajoute 1200 à la mesure fournie par le capteur infra rouge pendant une durée de        100 secondes.
IR(4000:6000)=IR(4000:6000) +1200;

[image: image101.png]estimation du paramatre a

420
—AADJ—/—J
460

0 1000 2000 o3ifhgon BFaranBy G000 7000 000
3000
1000

0

000 2000 390mandAlt dpcsR0  BOOD 7000 8000
2
0

0 1000 2000 3000 4000 6000 600D 7000 800D




Figure n°14
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Figure n°15
Statistiques de la différence donnée IR- donnée reconstituée :

min: -1.158835550556857e+003

max: 1.140183768581552e+003

mean: 0.24748062090901

median: 1.00042797928154

std: 85.72496161263493

Le modèle (en dehors du moment où la panne survient) reste linéaire donc le filtre suit sans problème. Tout se passe comme si l’erreur se répercutait sur b qui passe de 1000 à 2200. La relation linéaire calculée par le filtre n’est plus valable et le moment où la panne survient n’est pas détectable. 
V.4.2 Défaillance GPS
donnéeGPS(2000 :3000)=donnéeGPS(2000 :3000) + 1.5
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Figure n°16
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Figure n°17
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Figure n°18
Réadaptation rapide (environ 100 itérations = 5 secondes) du fait de la confiance que l’on a accordé dans la valeur GPS. Les coefficients a et b sont réajustés de façon erronée très rapidement. C’est le pire cas de défaillance.

V.5 Coût en terme de calculs
On a environ 300 multiplications et additions à effectuer avec Matlab à chaque itération. Notre ordinateur équipé d’un processeur à 2GHz met environ 8 secondes pour traiter 8000 données.

2400000 opérations sont effectuées en 8 secondes. Ainsi 300000 opérations en 1 seconde.

Le processeur du drone a une vitesse de 20MHz soit 100 fois plus lent. Ainsi il peut effectuer 3000 opérations par secondes. Or 20données sont traitées par seconde avec 300 opérations à chaque fois. Donc une capacité de 6000 opérations par seconde est nécessaire. 

Le filtre aura donc peu de chance de pouvoir être implanté tel quel.
VI CONCLUSION :
En fonctionnement normal : 

· Kalman a des résultats un peu meilleurs que régression (Surtout pour l’estimation du taux de virage)

· Kalman s’adapte très facilement aux conditions changeantes (variations de a, b (météo) ou de 
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 en virage)

En cas de panne de courte durée :

· le Kalman suit l’erreur et ne la corrige pas (drone dérive de sa trajectoire donc inconvénient majeur)

· la méthode de régression ne suit pas l’erreur 

Bilan : 

Points positifs : 

Le principe du filtrage de Kalman en temps réel (sans recalage de données) donne à peu près des performances équivalentes au Kalman où on utilise des données recalées.

Dans des conditions stables sans défaillance d’un capteur, le Kalman a un avantage sur la régression et donne donc des trajectoires meilleures. 
Dans des conditions stables avec défaillance d’un capteur, le filtrage de Kalman fait dériver l’avion de la trajectoire idéale alors que la régression permet de s’affranchir de la panne et suivre une trajectoire correcte.

Dans des conditions changeantes sans défaillance, le filtre de Kalman est très utile, adapte le modèle et donne une bonne consigne de trajectoire. Cette méthode a besoin d’être testée dans des conditions réelles.
Points négatifs :
Cependant en cas de panne d’un capteurs (IR ou  GPS), le filtre de Kalman ne permet pas de détecter l’erreur et adapte le modèle tandis que la méthode actuellement utilisée permet de minimiser l’impact de la défaillance.

De plus le filtre que nous avons testé nécessite apparemment trop de ressources en terme de calculs pour être implanter tel quel, et le recours à une autre autre architecture semble nécessaire.
Ouverture : 

· continuer les simulations sur plus de données (8000 points = 6min 40s trop court comme données) : phénomènes non observés à tester

· autre architecture de filtre (splitage)

· choix d’une autre relation IR/ (dpsiGPS) plus proche de la réalité

· possibilité d’utiliser soit l’une soit l’autre méthode en fonction des conditions météo ?

· possibilité d’utiliser uniquement l’estimation du taux de virage ?

ANNEXES

ANNEXE 1 : génération de trajectoire circulaire
clear all;

close all;

% les coeffs a et b et d(psi)/dt sont constants

% on prend fréquence GPS = fréquence IR

a = -450;

b = 1000;

dpsi = 0; % taux de virage en radian par seconde ( = 180°/min)
% génération des données GPS et IR

sigma1 = 5; % puissance bruit IR

sigma2 = 0.05; % puissance du bruit GPS
S1 = 0;

S2 = 0;

i=0;

dpsiGPS(1) = dpsi + sigma2*randn(1,1);

for k=1:600; % mesures sur 360 secondes

dpsi=dpsi+ pi/1200;

d = dpsi*a+ b;

% variations de a et b

a = a + 0.01;

b = b + 1;

noise1 = sigma1*randn(1,1); % définition du bruit IR
noise2 = sigma2*randn(1,1); % définition du bruit GPS
IR(k) = d + noise1;

i=i+1;

if (i==20)

dpsiGPS(k) = dpsi + noise2;

i=0;

else

    if (k==1)

        dpsiGPS(k)=dpsiGPS(1);

    else

    dpsiGPS(k) = dpsiGPS(k-1);

end

end

S1 = IR(k) + S1;

S2 = S2 + dpsiGPS(k);

end;

S1 = S1/600 - d;

S2 = S2/600 - dpsi;

subplot(2,1,1), plot(IR);

title('Données IR générées');

subplot(2,1,2), plot(dpsiGPS);

title('Données GPS générées');

ANNEXE 2 : Test du filtre sur trajectoire circulaire

% 1er modèle

fin=length(IR);

%tempir(4000:6000)=tempir(4000:6000)+1200;

%tempgps(200:300)=tempgps(200:300)+1.5;

% bruit des mesures

sig_a = 0.1;

sig_b = 600;

sig_dpsi = 1;

sig_gps = 0.05;

sig_ir = 5;

% initialisation du vecteur d'état

X_hat = [-450 ; 1000 ; 0] ;

X_hata(1)=-450;X_hatb(1)=1000;X_hatpsi(1)=0;

dpsiprime(1)=(IR(1)-X_hatb(1))/X_hata(1);

IRprime(1)=X_hata(1)*X_hatpsi(1)+X_hatb(1);

% matrice du bruit d'état    

W = [ sig_a*randn(1,1);

      sig_b*randn(1,1);

      sig_dpsi*randn(1,1)];

% matrice de covariance sur erreur d'estimation d'état     

S = diag([100 100 10]);

% matrice R de covariance du bruit de mesure

R = [sig_gps^2 0;

     0 sig_ir^2];

% boucle du kalman %

 for k=2:fin

 % matrice de transition d'état

F = [1 0 0; 0 1 0;0 0 1];   

%Commande = [ 0 ; 0 ; pi/1200];

% matrice Y de mesures

Y = [ dpsiGPS(k);

      IR(k)];

  delta_t=0.05;

 % matrice Q de covariance du bruit d'état

Q = [sig_a^2*delta_t 0 0; 

        0 sig_b^2*delta_t 0;

        0 0 sig_dpsi^2*delta_t];

 % 1er équation de Kalman ; équation d'état

X_hat = F*X_hat;

% Matrice H

H = [0 0 1;

     X_hat(3) 1 X_hat(1)];

% 2e équation

S = F*S*F' + Q;

% 3e équation : calcul du gain de Kalman

K = S*H'*inv(H*S*H' + R);

% 4e équation 

X_hat = X_hat + K*(Y-[X_hat(3);X_hat(1)*X_hat(3)+X_hat(2)]);

% 5e équation

S = S - K*H*S;

X_hata(k) = X_hat(1);

X_hatb(k) = X_hat(2);

X_hatpsi(k) = X_hat(3);

%Vérification des données IR générées¨%

dpsiprime(k)=(IR(k)-X_hatb(k))/X_hata(k);

IRprime(k)=X_hata(k)*X_hatpsi(k)+X_hatb(k);

end;

figure,

subplot(3,1,1), plot(X_hata),title('estimation du paramètre a');

subplot(3,1,2), plot(X_hatb),title('estimation du paramètre b');

subplot(3,1,3), plot(X_hatpsi),title('estimation de dpsi/dt');

%S4=S4/600;

diff1=X_hatpsi-dpsiGPS(1:fin);

% Affichage des resultats

figure;

subplot(2,1,1),plot(dpsiGPS,'-r'),

hold on;

subplot(2,1,1),plot(X_hatpsi,'-b'),legend('donnee taux de virage GPS','estimee taux de virage GPS');

hold off;

subplot(2,1,2),plot(diff1),legend('difference taux de virage GPS-taux de virage vecteur d etat');

diff3=dpsiprime-dpsiGPS(1:fin)

figure;

subplot(2,1,1),plot(dpsiGPS,'-r'),

hold on;

subplot(2,1,1),plot(dpsiprime,'-b'),legend('donnee taux de virage GPS','taux de virage reconstitue');

hold off;

subplot(2,1,2),plot(diff3),legend('difference donnée GPS-donnee reconstituee');

diff4=IRprime-IR(1:fin);

figure;

subplot(2,1,1),plot(IR,'-r'),

hold on

subplot(2,1,1),plot(IRprime,'-b'),legend('donnee infra-rouge','donnee infra-rouge reconstituee');

hold off;

subplot(2,1,2),plot(diff3),legend('difference donnee infra-rouge-valeur reconstituee');

ANNEXE 3 : traitement des données réelles

%traitement des données réelles tout bien comme il faut

close all

%==================================

% lecture des donnees d'observation du capteur infra-rouge contenues dans le fichier IR.csv

%==================================

Data=dlmread('log.csv',';');

nbpt=8000;

mes=Data(1:nbpt,3);

temps=Data(1:nbpt,1);

t0=temps(1);

% On recupere les données IR

k=1;

l=1;

i=1;

for i=1:nbpt

    if Data(i,2)==42

        tir(k)=temps(i)-t0;

        tempir(k)=mes(i);

        k=k+1;

    elseif Data(i,2)==54

        if mes(i)>pi

            mes(i)=mes(i)-2*pi;

        end

        if mes(i)<-pi

            mes(i)=mes(i)+2*pi;

        end        

        tgps(l)=temps(i)-t0-1;

% ici on prend en compte le décalage de donnée GPS 1 seconde de retard 
% tgps(l)=temps(i)-t0 ; 

% ici on ne prend pas en compte le décalage de donnée GPS 1 seconde de retard 
        tempgps(l)=mes(i);

        l=l+1;

    end

    i=i+1;

end

i=1;

j=1;

mg=tempgps(1);

while i<k

    i=i

    if j+1<l

        tg_=tgps(j);

        tgplus=tgps(j+1);

        if tir(i)>=tg_ & tir(i)<tgplus

            mg=tempgps(j);

        elseif tir(i)>=tgplus

            j=j+1;

            mg=tempgps(j);

        end

    end

    mgps(i)=mg;

    %mgps=mgps

    i=i+1;

    %pause

end

figure,

subplot(2,1,1),plot(tir,mgps), title('donnees GPS')

subplot(2,1,2),plot(tir,tempir), title('donnees IR')

figure, plot(tir,mgps)%on représente le temps en abscisse la donnée en ordonnée

hold on

plot(tir,(tempir-1000)/(-420),'-r')

title('mesgps / dcapIR')

legend('donnée GPS','reconstitution dpsi par IR')

hold off

return

ANNEXE 4: LE FILTRE FINAL CALIBRE
close all;

%longueur du vecteur de données

fin=length(tir);

%tempir(4000:5000)=tempir(4000:5000)+1200;

%mgps(2000:3000)=mgps(2000:3000)+1.5;

%tests des pannes
% bruit des mesures

sig_a = 0.1;

sig_b = 600;

sig_dpsi = 1;

sig_gps = 0.2;

sig_ir = 100*10;

% initialisation du vecteur d'état

X_hat = [-450 ; 950 ; 0] ;

X_hata(1)=-450;X_hatb(1)=950;X_hatpsi(1)=0;

dpsiprime(1)=(tempir(1)-X_hatb(1))/X_hata(1);

IRprime(1)=X_hata(1)*X_hatpsi(1)+X_hatb(1);

% matrice du bruit d'état    

W = [ sig_a*randn(1,1);

      sig_b*randn(1,1);

      sig_dpsi*randn(1,1)];

% matrice de covariance sur erreur d'estimation d'état on choisit ces paramètres en fonction de l'incertitude sur le vecteur d'état     

S = diag([1e2 1e2 10]);

% matrice R de covariance du bruit de mesure

R = [sig_gps^2 0;

     0 sig_ir^2];

 % matrice de transition d'état (propagation du modèle d'état

 F = [1 0 0; 0 1 0;0 0 1];   

 % boucle du kalman 

 for k=2:fin

% matrice Y de mesures

Y = [ mgps(k);

      tempir(k)];

  delta_t=tir(k)-tir(k-1);

 % matrice Q de covariance du bruit d'état

Q = [sig_a^2*delta_t 0 0; 

        0 sig_b^2*delta_t 0;

        0 0 sig_dpsi^2*delta_t];

% 1er équation de Kalman ; équation d'état

X_hat = F*X_hat;

% Matrice H

H = [0 0 1;

     X_hat(3) 1 X_hat(1)];

% 2e équation

S = F*S*F' + Q;

% 3e équation : calcul du gain de Kalman

K = S*H'*inv(H*S*H' + R);

% 4e équation 

X_hat = X_hat + K*(Y-[X_hat(3);X_hat(1)*X_hat(3)+X_hat(2)]);%H*X

% 5e équation

S = S - K*H*S;

X_hata(k) = X_hat(1);

X_hatb(k) = X_hat(2);

X_hatpsi(k) = X_hat(3);

%Vérification des données IR générées¨%

dpsiprime(k)=(tempir(k)-X_hatb(k))/X_hata(k);

IRprime(k)=X_hata(k)*X_hatpsi(k)+X_hatb(k);

end;

% Affichage des résultats

figure,

subplot(3,1,1), plot(X_hata),title('estimation du paramètre a');

subplot(3,1,2), plot(X_hatb),title('estimation du paramètre b');

subplot(3,1,3), plot(X_hatpsi),title('estimation de dpsi/dt');

diff1=X_hatpsi-mgps(1:fin);

figure;

subplot(2,1,1),plot(mgps,'-r'),

hold on;

subplot(2,1,1),plot(X_hatpsi,'-b'),legend('donnee taux de virage GPS','estimee taux de virage GPS');

hold off;

subplot(2,1,2),plot(diff1),legend('difference taux de virage GPS-taux de virage vecteur d etat');

diff3=dpsiprime-mgps(1:fin)

figure;

subplot(2,1,1),plot(mgps,'-r'),

hold on;

subplot(2,1,1),plot(dpsiprime,'-b'),legend('donnee taux de virage GPS','taux de virage reconstitue');

hold off;

subplot(2,1,2),plot(diff3),legend('difference donnée GPS-donnee reconstituee');

diff3=IRprime-tempir(1:fin);

figure;

subplot(2,1,1),plot(tempir,'-r'),

hold on

subplot(2,1,1),plot(IRprime,'-b'),legend('donnee infra-rouge','donnee infra-rouge reconstituee');

hold off;

subplot(2,1,2),plot(diff3),legend('difference donnee infra-rouge-valeur reconstituee');
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