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Chapitre 1

Introduction Générale

L’attitude d'un objet, ou encore son orientation, est une donnée qui est de plus en plus
utilisée de nos jours. Il existe une grande diversité d’applications qui nécessitent de I’estimer.
On la retrouve dans des domaines tels que le controle des véhicules (aériens, terrestres ou
marins) ou la capture de mouvement (réalité virtuelle, analyse de posture). Pour pouvoir
estimer cette attitude, il est nécessaire d’avoir un dispositif contenant des capteurs liés a
Iorientation de I'objet considéré. Parmi ces capteurs, il est commun de retrouver un accélé-
romeétre mesurant ’accélération de ’objet, un magnétomeétre mesurant le champ magnétique
environnant et un gyromeétre mesurant la vitesse angulaire de I’objet. Ces capteurs ont la
particularité de pouvoir étre miniaturisés et ainsi de pouvoir étre intégrés dans des systémes
embarqués nécessitant un espace restreint. Il existe de nombreuses variétés d’appareils
utilisés pour estimer l'orientation d’un objet. De nos jours, 'appareil le plus accessible,
calculant ’attitude & partir de ces grandeurs physiques, est le smartphone. L’orientation
du smartphone permet d’améliorer ’expérience de 1'utilisateur en 'assistant pendant son
utilisation. Cette orientation peut également servir pour la détection de I’hypovigilance afin

de connaitre 'orientation du véhicule, donnée liée a 1’état de vigilance du conducteur.

A partir des mesures acquises, il est nécessaire d’utiliser un algorithme pour estimer
I’attitude de 'objet. Il existe principalement deux catégories d’algorithmes. Les premiers
estimateurs introduits traitent du probléme de Wahba. Ces algorithmes permettent d’esti-
mer l'attitude de fagon statique, c’est-a-dire qu’ils estiment l’orientation & un instant donné
sans prendre en compte les données passées. Ce probléme consiste a déterminer une matrice
orthogonale calculée & partir d’un probléme d’optimisation, en aillant la connaissance de
mesures de vecteurs dans le repére mobile 1ié au corps rigide et dont les composantes
sont connues dans le repére fixe de référence (MAHONY, HAMEL et PFLIMLIN (2008);

MARKLEY (1999)). Quant aux estimateurs de la seconde approche, ils permettent d’estimer
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I’attitude de facon dynamique, c’est-a-dire d’estimer 'attitude au cours du temps, a partir
d’un modéle dynamique. Parmi ces estimateurs, il y a les filtres lorsqu’une approche stochas-
tique est considérée (LEFFENS, MARKLEY et SHUSTER (1982)) et les observateurs d’états
lorsqu’une approche déterministe est mise en ceuvre (MAHONY, HAMEL et PFLIMLIN (2008)).

Plusieurs problémes pratiques peuvent se poser lorsque 'on cherche & estimer ’attitude.
Par exemple, si I'objet considéré est soumis & une accélération externe, les algorithmes
précédemment mentionnés ne sont pas adaptés. En effet, ils supposent que I'objet considéré
n’est soumis & aucune accélération externe, et donc que ’accéléromeétre mesure directement
la projection du vecteur du champ de pesanteur dans le repére de I'objet. Dans de nombreux
cas pratiques, une accélération externe vient s’ajouter a la mesure de ’accélérométre, ce
qui dégrade la qualité de ’estimation donnée par ces algorithmes. Ainsi, pour éviter une
dégradation de I'estimation, on peut par exemple prendre en compte des mesures supplé-
mentaires telles que la vitesse ou la position de l'objet (HuA (2010)). 11 est également
possible de séparer les phases de présence et d’absence d’accélération externe et d’adapter

'estimateur lorsque cette accélération est présente (MAKNI, FOURATI et KIBANGOU (2014)).

Un autre probléme souvent rencontré en pratique est la présence d’un biais sur les
mesures du gyromeétre. FEn effet, la structure des gyrométres typiquement utilisés entraine
un biais dans les mesures qui varie lentement et qui est souvent considéré comme constant.
Ce biais doit étre estimé conjointement avec 'attitude afin d’estimer la vitesse de rota-
tion non-biaisée. Cette vitesse est ensuite utilisée pour donner une estimation fiable de
Iorientation du corps considéré. Dans ce contexte, il est possible d’utiliser un observateur
adaptatif permettant d’estimer 1’état et les paramétres inconnus du systéme. En effet,
pour cette application le biais peut étre assimilé & un paramétre inconnu et peut donc
étre estimé a l’aide d’un observateur adaptatif (MAHONY, HAMEL et PFLIMLIN (2008);
BATISTA, SILVESTRE et OLIVEIRA (2012); THIENEL et SANNER (2003)). En pratique, on
peut également rencontrer un autre probléme lorsque plusieurs capteurs sont utilisés. En
effet, il n’est pas rare que les capteurs mis en jeu ne soient pas synchronisés entre eux et que
chaque capteur posséde une période d’échantillonnage irréguliére. Pour cela, il est possible
de prendre en compte la nature discréte des mesures dans la structure de ’observateur

(FArRzA, BOURAOUI, MENARD, BEN ABDENNOUR et M’SAAD (2014)).

La détection de ’hypovigilance du conducteur fait partie des nombreuses problématiques

ol la connaissance de I’attitude est utile, pouvant étre obtenue a 1’aide des algorithmes
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précédemment mentionnés. L’hypovigilance se caractérise par la baisse de la vigilance du
conducteur causant une dégradation de ses performances. Elle survient principalement
lors de longs trajets monotones ou lorsque le conducteur manque de sommeil (CROO,
BANDMANN, MACKAY, RUMAR et VOLLENHOVEN (2001)). La baisse de vigilance pendant
la conduite est une source non-négligeable d’accidents de la route qu’il est important de
détecter afin de contribuer a leurs préventions. Pour pouvoir détecter une phase d’hypovi-
gilance, il est nécessaire de mesurer des grandeurs physiques liées a I’état du conducteur
(DoNG, Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011)). On retrouve parmi ces mesures des données
physiologiques telles que 1’électroencéphalogramme ou encore des données liées aux perfor-
mances du conducteur telles que la position latérale de la voiture sur la voie. Ces mesures
liées aux performances du conducteur peuvent étre facilement obtenues en simulation, mais
il peut étre nécessaire d’estimer 'attitude du véhicule en situation réelle afin de les obtenir.
A partir de ces grandeurs, des indicateurs sont calculés pour pouvoir ensuite estimer le
niveau d’hypovigilance & 'aide d’un algorithme. Les algorithmes typiquement utilisés pour
cela sont des méthodes de classifications supervisées permettant de discriminer 1’état du

conducteur.

Ce manuscrit de thése est organisé de la fagon suivante :

Le chapitre 2 introduit les notions nécessaires & ’appréhension de l'estimation de
I’attitude. Nous présenterons tout d’abord les définitions et les hypothéses qui permettent
de préciser le contexte. En effet, I’attitude d’un objet peut étre représentée par plusieurs
objets mathématiques tels qu'une matrice de rotation ou un quaternion, et ce choix dépend
du contexte d’utilisation. De méme, plusieurs capteurs inertiels ou magnétiques permettant
d’acquérir des mesures liées a 'attitude peuvent étre utilisés. Nous présenterons donc ceux
qui sont classiquement présents dans une centrale inertielle et qui peuvent étre intégrés dans
un systéme embarqué. Finalement, un état de ’art non-exhaustif des différentes méthodes
d’estimation de l'attitude sera établi.

Le chapitre 3 contient les travaux sur I'estimation de l'attitude lorsque le corps est
soumis & une accélération externe non-négligeable. Pour cela, nous rappellerons dans un
premier temps les solutions présentes dans la littérature. Ensuite, en nous basant sur
I’hypothése que les composantes du spectre de I’accélération externe sont hautes fréquences,
nous proposerons une approche qui est basée sur une réécriture du systéme utilisant
cette hypothése. Deux observateurs sont proposés qui permettent dans le premier cas une

précision accrue de I'estimation et dans le second un temps de calcul réduit. Pour finir,
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les performances de ces observateurs seront validées en simulation puis dans un contexte
réel. Ces travaux ont été présentés en conférence dans BONARGENT, MENARD, PIGEON et
GEHAN (2019).

Le chapitre 4 est consacré aux observateurs adaptatifs, estimant conjointement 1’état et
les paramétres inconnus d’une classe de systémes non-linéaires incertains avec des sorties
multi-échantillonnées. Nous proposerons dans ce chapitre un nouvel observateur adaptatif
permettant d’estimer conjointement 1’état et les paramétres inconnus en temps continu a
partir de données discrétes. Plus spécifiquement, la classe de systéme considérée est multi-
sorties et les sorties sont supposées échantillonnées de fagon irréguliéres et indépendantes
entre les sorties. Cet observateur sera ensuite appliqué au probléme de 'estimation simultanée
de l'attitude d’un corps rigide et du biais du gyrométre a partir de données simulées
typiquement présentes dans une centrale inertielle. Deux contributions ont été réalisées
sur cette problématique. La premiére est une communication dans une conférence dans
BONARGENT, MENARD, PIGEON, POULIQUEN et GEHAN (2020) et la seconde est la
soumission d’un article de revue dans BONARGENT, MENARD, GEHAN et PIGEON (2020).

Le chapitre 5 porte sur la détection de I'hypovigilance du conducteur. Nous allons
dans un premier temps analyser les différentes étapes utilisées dans la littérature afin
d’estimer un niveau de vigilance. Pour cela nous présenterons des grandeurs liées a 1’état
du conducteur qui sont classiquement acquises pour cette problématique. Ensuite, nous
introduirons des indicateurs basés sur les grandeurs obtenues pour qu’ils puissent étre
utilisés par un algorithme d’estimation du niveau d’hypovigilance. Les algorithmes les plus
utilisés, qui sont classiquement des méthodes de classification, seront ensuite présentés.
Dans un deuxiéme temps, nous montrerons, a partir de données acquises pour le projet
européen DCUBE, quelles sont les grandeurs les plus importantes & mesurer pour la
détection de 'hypovigilance. Plus précisément, nous montrerons qu’il est possible d’estimer
un niveau d’hypovigilance fiable a partir de données non-intrusives pour le conducteur.
Cette problématique a été soulevée par I’entreprise KAD! afin de pouvoir conceptualiser

un dispositif fiable et non-intrusif de détection de I’hypovigilance.
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2.1 Introduction

L’estimation de I'attitude est un sujet qui a requ beaucoup d’attention au cours de ces
derniéres décennies. Il concerne les algorithmes permettant d’estimer ’orientation ou encore
la posture d’un objet par rapport a une référence et & partir de données issues de capteurs
appropriés.

L’importante diversité des domaines d’application explique I'importance de cette problé-
matique et ’engouement qu’elle suscite. D’importants travaux ont été réalisés permettant
notamment d’estimer l'attitude de véhicules dans les domaines de 'aéronautique avec les
drones (HuaA, DuCARD, HAMEL, MAHONY et RUDIN (2014)), de I’astronautique avec les
satellites (PERRIER (2011)), de la navigation terrestre avec les robots (VAGANAY, ALDON
et FOURNIER (1993) ; ROUMELIOTIS, SUKHATME et BEKEY (1999)) ou de la navigation
marine (ELKAIM (2002)). Cette estimation peut aussi bien servir pour les véhicules non-
autonomes qu’autonomes afin de faciliter leur conduite dans le premier cas ou simplement
pour rendre leur navigation possible et fiable dans le second. L’estimation de I'attitude
peut servir dans des domaines complétement différents comme par exemple la capture de
mouvement. Elle peut, en effet, étre utilisée pour analyse de posture humaine (FOURATI,
MANAMANNI et HANDRICH (2012)) afin de servir dans le divertissement pour reproduire
de fagon réaliste les mouvements naturels (BACHMANN (2000)) ou a des fins médicales
pour, par exemple, assister lors de la réhabilitation aprés un accident vasculaire cérébral
(ZHou, Hu, HARRIS et HAMMERTON (2006)) ou encore pour aider la microchirurgie (ANG,
KHOSLA et RIVIERE (2004)). Elle intervient également dans I’analyse de posture animale
(FOurATI, MANAMANNI, AFILAL et HANDRICH (2014)) pour en apprendre plus sur leur
comportement.

Ce chapitre est consacré a ’état de I'art sur I'estimation de 'attitude d’un corps rigide.
Pour cela, les éléments nécessaires pour appréhender la notion d’attitude seront mis en
avant dans la section 2.2. Ensuite, différents capteurs inertiels et magnétiques pouvant
étre utilisés pour l'estimation de 'attitude d’un corps seront introduits dans la section 2.3.
Pour finir, I’état de I'art sera présenté dans la derniére section 2.4. Différentes méthodes
d’estimation seront décrites en fonction du contexte d’application. Ce chapitre permettra

également d’introduire différentes notions qui seront réutilisées dans les chapitres suivants.
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2.2 Définition de Pattitude d’un corps rigide

Dans cette section, différents éléments nécessaires a 'appréhension de la notion d’attitude

vont étre introduits.

2.2.1 Deéfinition d’un corps rigide

Un corps rigide est un solide qui ne se déforme pas, méme sous I’action de forces exté-
rieures. En d’autres termes, les distances entre I’ensemble des points matériels constituant
le solide restent constantes au cours du temps. La représentation d’un tel corps est montrée
figure 2.1.

En réalité, tout corps peut étre déformé s’il est soumis & une force importante. Dire
qu’'un corps est rigide reste donc une approximation. Cependant, lorsque cette hypothése de
rigidité est correctement établie et que les forces misent en jeu ne sont pas trop importantes,
elle devient une bonne approximation qui ne dévie pas trop de la réalité.

Un corps rigide représenté en trois dimensions posséde six degrés de liberté : trois pour

la position de son centre de gravité et trois pour son orientation.

A

VA, B € S, |AB| = este

o ™

FIGURE 2.1 — Représentation d’un corps rigide

2.2.2 Définition des référentiels mis en jeu

Pour pouvoir définir précisément ’attitude d’un corps, il est nécessaire de définir tout

d’abord deux systémes de coordonnées. Le premier est le référentiel galiléen de référence
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Z(xz, yz, 27). Plusieurs choix de repére sont possibles ici. Celui qui a été retenu est le
référentiel le plus utilisé dans la littérature en 'occurrence le référentiel NED (North-East-
Down). Il correspond & un repére orthonormal dont le premier vecteur de base pointe vers
le nord, le second vers l’est et le dernier vers le centre de la terre. Bien que ce ne soit pas
un référentiel galiléen, il sera supposé I'étre pour la suite. Ainsi, les effets de la rotation de
la terre ne seront pas pris en compte dans les équations cinématiques définies plus tard
dans ce chapitre. Cette hypothése est une bonne approximation tant que les applications
ne requiérent pas une haute précision. Le deuxiéme est le repére mobile lié & 'objet en
mouvement B (x5, yg, z8), lui aussi orthonormal. La représentation de ces deux systémes

de coordonnées est illustrée sur la figure 2.2.

YyB

a7 (vers le nord)

yr (vers lest)

Terre

z7 (vers le centre de la terre

FIGURE 2.2 — Représentation des repéres

Remarque 2.1. Pour simplifier les notations, il a été choisi de ne pas écrire la fleche

surmontant les vecteurs. Ainsi, un vecteur o sera écrit v pour la suite.
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2.2.3 Notion d’attitude

L’attitude d’un objet correspond & son orientation dans ’espace. Ainsi, I'attitude
représente la transformation nécessaire pour permettre & deux objets identiques dont les
centres de gravité sont au méme endroit, mais qui pourtant ne coincident pas, de coincider
parfaitement. En effet, ces deux objets ont une attitude différente.

En utilisant les repéres définis dans la sous-section précédente, ’attitude du corps est
définie par la rotation permettant de superposer I3 et Z, en supposant qu’ils aient la méme
origine. L’attitude est donc entiérement définie par une rotation, donc un axe et un angle.

La définition d’une rotation dans l’espace est rappelée en annexe A.

2.2.4 Représentation de ’attitude

Comme nous l'avons vu, lattitude est définie par une rotation. Il existe plusieurs fagons
de représenter les rotations en mathématiques, telles que par les matrices de rotations, les
angles d’Euler ou encore les quaternions. Ces objets ont des caractéristiques différentes et
donc la représentation utilisée changera suivant le probléme considéré. En effet, certains
possédent des propriétés mathématiques favorables et d’autres ont une dimension plus faible
et donc sont davantage utilisés dans les systémes a faibles ressources calculatoires tels que
les systémes embarqués. Dans cette section nous allons présenter les trois représentations
énoncées précédemment. Bien qu’il en existe d’autres, celles-ci ont été choisies puisque ce

sont les plus utilisées dans la littérature.

2.2.4.1 Matrice de rotation

Une matrice de rotation est une matrice de taille 3 x 3 qui peut représenter 1’orientation
d’un corps. La définition exacte d’une matrice de rotation est rappelée en annexe A. On
rappelle que Z est le repére inertiel et B le repére li¢ au corps. En considérant zz 5, yz s,
278 € R3 les coordonnées des axes principaux de B exprimés dans Z, il est possible de créer
une matrice 3 X 3 en concaténant les coordonnées précédemment introduites de la fagon

suivante (MURRAY, LI et SASTRY (2017))

R=<$Z,B YZ.B ZI,B) (2.1)

Ainsi, la concaténation de ces coordonnées donne la matrice R qui représente la matrice
de rotation permettant de passer de B & 7, en supposant que ces deux repéres aient la

méme origine.
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Grace aux matrices de rotations, il est possible d’exprimer simplement la relation entre
les coordonnées vz € R? d’un point, relatives au repére Z, et les coordonnées vg € R? de ce
méme point, relatives au repére B. En effet, la relation permettant de passer du repére B

au repére 7 est la suivante

vz = Rup (2.2)

Comme R est une matrice de rotation, on a R~' = R”". 1l est donc possible de définir le

passage de Z vers B, c’est-a-dire I'opération inverse avec
vg = Rl vz (2.3)

2.2.4.2 Les angles d’Euler

Un repére de référence Z peut étre transformé en un repére B (de méme origine) en
faisant trois rotations successives autour de 3 axes de référence. Les angles nécessaires pour
permettre une telle transformation sont appelés angles d’Euler. Ces rotations doivent se
faire autour d’axes a définir et dans un ordre précis, car elles ne sont pas commutatives
(RAPTIS et VALAVANIS (2007)). Ainsi, en plus des trois angles, il est nécessaire de connaitre
autour de quels axes les rotations doivent étre réalisées pour arriver au repére souhaité. Ils
sont définis a partir d’une séquence d’Euler.

11 existe 12 séquences d’Euler différentes : six symétriques (XYX, XZX, YXY, YZY,
ZXZ et ZYZ) et six antisymétriques (XYZ, XZY, YXZ, YZX, ZXY et ZYX). Parmi celles-ci,
deux ont été davantage utilisées dans la littérature. La premiére est la séquence symétrique
ZX7Z. Les étapes, dont les repéres intermédiaires sont notés Z. et Z, sont les suivantes :

— la précession autour de I'axe 27, qui transforme Z(x7, yz, 27) en Z.(u, v, 27);

— la nutation autour du nouvel axe u, qui transforme Z(u, v, 27) en Z (u, w, 28) ;

— la rotation propre autour du nouvel axe zg, qui finalement transforme 7! (u, w, z3)

en B (xg, ys, 28).
Et la deuxiéme est celle antisymétrique ZY X, notamment utilisée dans I’aéronautique. Les
étapes, dont les repéres intermédiaires sont notés 7/, et Z/, sont les suivantes :

— le lacet ¢ autour de l'axe zz, qui transforme Z(zz, yz, 27) en Z/ (u, v, 27);

— le roulis # autour du nouvel axe v, qui transforme 7, (u, v, 27) en Z!! (x5, v, w);

— le tangage ¢ autour du nouvel axe zp, qui finalement transforme 7)) (zg, v, w) en B

(zB, yB, 28)-
Ces transformations sont illustrées figure 2.3.
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T

@

xrr

FIGURE 2.3 — Représentation des angles d’Euler pour la séquence ZYX

Il existe une relation entre les angles d’Euler et les matrices de rotation. Pour la séquence

d’Euler ZYX, la relation suivante peut étre établie

Rzyx = Rx(¢) Ry (0)Rz(1)) (2.4)
1 0 0 cosf 0 —sinf cosy siny 0
=10 «cos¢p sing 0 1 0 —siny cosy 0 (2.5)
0 —sing coso sinf 0 cos# 0 0 1
cos 0 cos cos 0 sin —sinf
= | —cos¢siniy +singsinfcosyy  cosgpcosty +singsinfsiny  sin @ cos (2.6)

sin ¢ siny + cospsinfcosy  —sin¢cosyy + cos psinfsiny cos ¢ cosb

avec Ryvyx la matrice de rotation associée a cette séquence.
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2.2.4.3 Les quaternions

Tout passage d’une attitude & une autre dans I’espace peut étre obtenu & 'aide d’une
seule rotation d’angle 6 autour d’'un axe u, comme illustré sur la figure 2.4. L’attitude peut
ainsi étre représentée a ’aide d’un vecteur de dimension 4 comportant ces deux informations.
Les quaternions font partie de cette catégorie de vecteurs (KUIPERS (2000)).

Un quaternion ¢ peut s’écrire ¢ = (qo q}f )T en séparant le premier élément ¢y € R qui
représente la partie scalaire et g, € R3 qui représente la partie vectorielle. Il est possible

de relier ces deux éléments avec la rotation précédemment décrite, en considérant que le

COS g
= (o) () .

En optant pour cette représentation, il peut étre remarqué qu’'une rotation d’angle

vecteur u est unitaire, avec

autour de l'axe u donne le méme résultat qu'une rotation d’angle —8 autour de 'axe —u.

A

T

ZB
7’
u

2z Yz

Ys

rB
FIGURE 2.4 — Représentation d’un changement d’attitude a I'aide d’une

seule rotation

Les propriétés mathématiques des quaternions sont rappelées dans I’annexe A. Pour
qu’un quaternion puisse représenter une rotation, il doit étre unitaire, c’est-a-dire que
llg|l = 1. Ainsi, tous les quaternions seront considérés unitaires par la suite. Ils font donc

partie de ’espace vectoriel suivant :

H={qeRYq"q=1}. (2.8)
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Ceci permet d’exprimer la relation du passage d’un vecteur vz exprimé dans Z en un

<O>:q‘1®<0>®q (2.9)
vz VB

<0>:q®<0)®q_1. (2.10)
VB VT

Il est possible d’établir une relation entre un quaternion et la matrice de rotation
)T

vecteur vg exprimé dans B :

et inversement :

correspondante. En effet, en écrivant ¢, = (g1 ¢2 ¢3)", on a :

203 + 27 — 1 2q1q2 + 29093 2q1q3 — 29092
R=|2qq2 — 29095 2¢% +2¢5 —1 2¢2g3 + 2q0q1 (2.11)
2q193 + 2q0q2 29293 — 2q0q1  2g% +2¢3 — 1

2.3 Capteurs inertiels et magnétiques utilisés pour ’estima-

tion de 'attitude

Afin de pouvoir estimer I'attitude d’un objet, il est nécessaire d’avoir connaissance de
certains aspects inertiels (liés & ce corps) a partir de capteurs. Cette section va donner des
détails sur les capteurs couramment utilisés dans les centrales inertielles. Nous n’allons pas
énumérer exhaustivement toutes les possibilités de mesure. Les seuls capteurs mis en jeux

ici sont 'accélérométre, le magnétométre et le gyrométre.

2.3.1 Accélérométre

L’accélérométre est un capteur permettant de mesurer ’accélération d’un corps. Pour
faciliter ’explication de son principe de fonctionnement, nous considérons le cas unidimen-
sionnel, mais le cas tridimensionnel est trés similaire. Son fonctionnement est basé sur le
principe fondamental de la dynamique. En fixant un ressort & un support fixe et a une
masse mobile et si cette derniére subit une accélération, suivant la figure 2.5, il est possible
de caractériser son mouvement, en appliquant le principe fondamental de la dynamique,
par F = ma = —kx.

Ainsi, en mesurant la position z, 'accélération peut étre obtenue en utilisant la relation

a=—Eg.
m
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AN

/\ m —» [ = ma

FIGURE 2.5 — Principe de fonctionnement d’un accéléromeétre

Le principe a été décrit dans une direction orthogonale au champ de pesanteur terrestre.
Lorsque nous revenons en trois dimensions, il faut prendre en compte la force soumise au
corps & cause de la pesanteur. En effet, ce type de capteur mesure ’accélération externe

plus le champ de pesanteur. Ainsi, la mesure peut s’écrire

alt) = R (t)(ae(t) - go) + pa (2.12)

avec ae(t) 'accélération externe exprimée dans le repére Z, go le champ de pesanteur et fi,

le bruit de mesure qui peut étre d’amplitude relativement importante.

2.3.2 Magnétomeétre

Il existe sur terre un champ magnétique venant du noyau de la planéte. Il est possible
d’assimiler ce noyau & un aimant placé au centre de la terre et dont le pole Sud serait dirigé
vers le pole Nord magnétique, comme le montre la figure 2.6. A noter que le pole Nord
géographique et le pole nord magnétique sont différents et que ce dernier se déplace chaque
jour. C’est d’ailleurs vers lui que les boussoles pointent.

Ainsi, le champ magnétique peut étre représenté par un vecteur mg comportant I'intensité
dans trois directions : le nord, 'est (dont l'intensité est parfois négligée) et le centre de
la terre. Il différe en fonction du lieu ou 'objet se trouve, mais varie aussi en fonction
du temps. C’est pour cela que des modéles existent tel que le World Magnetic Model. Ils
permettent de calculer en fonction de la latitude et de la longitude les composantes du
vecteurs mg. Ce modéle est mis a jour, tous les cing ans en temps normal, pour permettre

de corriger les déviations du Nord magnétique.
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FIGURE 2.6 — Lignes de Champ magnétique terrestre

En ce qui concerne le magnétométre, c’est un capteur qui mesure la résultante du
champ magnétique terrestre, exprimée en Tesla, dans le repére mobile relié au corps en
mouvement. Plusieurs architectures existent, la plus couramment utilisée repose sur le
phénomeéne magnétique appelé effet Hall. Grace & ce phénoméne, une différence de potentiel
est créée aux bornes d’un semi-conducteur lorsqu’il est soumis & un champ magnétique et
qu’un courant le traverse (RAMSDEN (2006)).

Ainsi, lorsque le capteur n’est pas perturbé par une autre source de champ magnétique

que celui de la terre, tel qu'un aimant, sa mesure donne
m(t) = RT (t)mo + pim (2.13)

avec myg le champ magnétique terrestre et p,, le bruit de mesure. Ce bruit de mesure est
assez faible par rapport a celui de I'accélérométre (MAHONY et HAMEL (2007)). A noter
qu’un magnétomeétre doit étre calibré pour obtenir I'équation (2.13), car des phénoménes,
créant un biais sur les mesures, peuvent exister. Des algorithmes se basant sur les données

brutes permettent de les retirer (OZYAGCILAR (2015)).
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2.3.3 Gyrométre

Un gyrométre permet de mesurer la vitesse angulaire d’un corps en mouvement dans
son repére mobile B par rapport & un repére fixe Z. Parmi les gyrométres disponibles, celui
couramment utilisé dans les centrales inertielles, grace a sa taille et a son faible coiit, est le
gyrométre vibrant (LEGER (1999)). Son principe de fonctionnement repose sur 1’apparition
d’une force de Coriolis lorsque le corps en mouvement est soumis & une rotation.

Comme pour 'accélérométre, 1'explication se fera pour la mesure de la vitesse angulaire
suivant une seule direction, mais se généralise directement pour les deux autres. En effet,
dans le dispositif, deux masses en opposition sont mises en mouvement & une vitesse
sinusoidale v, sur un axe z. L’apparition d’une vitesse angulaire w, sur ’axe z entraine
I’apparition d’une force de Coriolis sur I'axe y. Cela engendre un déplacement dans cette
méme direction dont il est possible de mesurer ’amplitude, & ’aide de matériaux sensibles
possédant des propriétés piézoéléctriques. Grace a cela, la vitesse angulaire peut étre
calculée, puisqu’il existe une relation entre ce déplacement et la vitesse de rotation w, du
corps (Biswas (2015)). Ce principe est illustré figure 2.7.

Z
LA_J

Wy

- Fcoriolis / Y

Fcom’olis

FIGURE 2.7 — Principe de fonctionnement d’un gyrométre vibrant

La mesure donnée par un gyrométre peut étre décrite par
wp(t) = w(t) + by + pe (2.14)

avec w(t) la vitesse angulaire instantanée du corps solide, b, le biais du gyrométre et p,,
le bruit de mesure. Le biais présent dans cette mesure peut étre caractérisé par sa faible
variation au cours du temps. Il n’est ainsi pas rare de le considérer constant et donc de
faire I’approximation suivante

by, =0 (2.15)
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2.4 Etat de I’art sur ’estimation de D’attitude

Dans cette section, nous allons mettre en évidence les techniques principales pouvant
étre utilisées pour estimer 'attitude d’un corps. Elles peuvent étre séparées en deux
parties distinctes. La premiére est consacrée aux algorithmes qui estiment de fagon statique
I’attitude, ce qui correspond au probléme de Wahba, et la seconde est dédiée aux estimateurs

qui sont utilisés pour estimer de facon dynamique 'orientation du corps.

2.4.1 Estimation statique

Une premiére catégorie d’estimateur a été élaborée afin de répondre a la problématique
énoncée par Wahba. Ces estimateurs permettent d’estimer I'attitude d’un corps & un instant

donné avec les données disponibles, sans prendre en compte les mesures précédentes.

2.4.1.1 Enoncé du probléme

Pour estimer 'attitude d’un corps, Grace Wahba a énoncé en 1965 son probléme
éponyme : le probléme de Wahba (WAHBA (1965)). Elle s’était demandée s’il était possible
d’estimer 'attitude d’un satellite en ayant & disposition n > 2 mesures de vecteurs exprimés
dans B et dont les composantes sont également connues dans Z. Elle a établi que pour
estimer l'attitude, il fallait résoudre un probléme d’optimisation en déterminant la matrice

orthogonale R minimisant au sens des moindres carrés la fonction cotit suivante

1 — )
J(R) = §Zai|bi — Rry (2.16)

avec {b; }ieny I'ensemble des vecteurs mesurés dans le repére mobile B, {r;};cn 'ensemble
des vecteurs correspondant dans le repére fixe Z et {a;};en I'ensemble des poids.

Il est possible de réécrire le probléme en notant que (MARKLEY (1987))
J(R) = \o — tr(RMT) (2.17)

avec

n n
)\0 = Zai et M= Zaibﬂ“iT. (2.18)
7 %

Ainsi, la fonction coiit est minimisée lorsque la trace tr(RM T) est maximisée. Quelques

exemples d’algorithmes permettant de résoudre ce probléme vont étre exposés.
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2.4.1.2 Algorithmes estimant une matrice de rotation

Le premier algorithme, SVD pour Singular Value Decomposition, est basé sur la décom-
position en valeurs singuliéres de la matrice M (MARKLEY (1987)). En effet, il est possible

d’écrire cette matrice sous la forme factorisée suivante
M=USvT (2.19)

avec S = diag(sy, s2, $3), et U et V des matrices orthogonales. Il a été montré que la matrice

de rotation R peut ensuite étre obtenue avec
R=UDVT (2.20)

avec D = diag(1, 1,det(U) det(V)). Bien que cet algorithme soit I'un des plus robustes, il
fait aussi partie de ceux qui sont les plus demandeurs de ressources (MARKLEY (1999)).
C’est pourquoi d’autres algorithmes ont été élaborés par la suite.

Parmi eux, il y a notamment l’algorithme FOAM (Fast Optimal Attitude Matrix).

Celui-ci est basé sur 'estimation de la plus grande racine Apax du polynéme suivant
()\2 - ||M||2)2 — 8 det(M) — 4| adj(M)H2 (2.21)

avec adj(M) la matrice adjointe de M. Cette racine permet ensuite de calculer la matrice

R en utilisant ’expression suivante :

R = [(r+ |M|*) M + Amax adj(M") = MM"M] /¢ (2.22)

avec k= 3 (A2 — [|M||?)et ¢ = KAmax — det(M)
La difficulté de cette méthode repose ainsi sur le calcul de la bonne racine A,y de
(2.21). Elle peut notamment étre calculée par récurrence a l’aide de la méthode de Newton

par exemple (MARKLEY (1993)).

2.4.1.3 Algorithmes estimant un quaternion

Parmi les algorithmes estimant un quaternion, un des premiers donnant une solution au
probléme de Wahba est celui nommé g-method (LERNER (1978)). La fonction cott précé-
demment écrite en fonction de la matrice de rotation peut étre écrite avec les quaternions
de la fagon suivante

J(g) =X —q"Kq (2.23)
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avec

S—Iz3tr M z "
K= , S=M+MT et z= a;b; Nr; 2.24
) Zoman 629

Ainsi, cette fois, 'objectif est de maximiser le terme ¢” K¢. Il a été montré que le quaternion
optimal le faisant est égal au vecteur propre a droite normalisé associé & la plus grande
valeur propre de K tel que

K qopt = AmaxQopt (2-25)

La fonction cotit devient alors
J(Qopt) = A0 — Amax (2.26)

Dans le cas ot les deux plus grandes valeurs propres sont égales, il n’y a pas unicité du
quaternion solution. Cela se traduit par le fait que le nombre de données disponibles ne
soit pas suffisant et qu’il faut rajouter au moins une mesure.

A Tinstar de 'algorithme SVD estimant une matrice de rotation, cet algorithme est
coliteux en nombre d’opérations et d’autres ont été élaborés pour trouver une solution plus
rapidement.

C’est le cas d’un des algorithmes les plus utilisés : 'algorithme QUEST (quaternion
estimator) (SHUSTER et OH (1981)). Il a été montré que le quaternion optimal peut s’écrire

de la fagon suivante

1 T
Qopt = — 2.27
SRVEEEa L (v) 220

z = [ad + (Amax — tr(B)) S + SQ] z, (2.28)
v = & (Amax + tr(B)) — det S, (2.29)

et
o=\, — (tr(B))* + tr(adj(S)) (2.30)

Pour calculer ce quaternion, il est nécessaire d’obtenir une valeur de A\pax. Celle-ci est

calculée & partir de I’équation suivante
0 =7 (Amax — tr(B)) — 27 [al3 + (Amax — tr(B)) S + S?] 2. (2.31)

Cette équation d’ordre 4 en Apax n’est autre que le polynome caractéristique de

det(Amaxls — K) = 0. La méthode de Newton appliquée a cette équation est adaptée
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pour obtenir par récurrence une valeur de Apax, en prenant Ay en condition initiale, celle-ci

étant proche de la valeur souhaitée (MARKLEY (1999)).

2.4.2 Estimation dynamique

Il est possible d’estimer I'attitude d’un corps a 'aide d’une estimation dynamique. Dans
ce cas, I'attitude est calculée en fonction du temps grace au modéle dynamique qui lui est
associé. L’estimation requiert la connaissance de la vitesse angulaire en plus des vecteurs
mesurés dans B dont on connait les composantes dans Z. La qualité de I'estimation se voit

ainsi améliorée.

2.4.2.1 Modéles dynamiques

Deux modéles dynamiques sont typiquement utilisés dans la littérature pour estimer
I’attitude. Ils sont basés sur les équations de la cinématique régissant la dynamique de
rotation d’un corps solide.

Il est tout d’abord possible d’utiliser une représentation par matrice de rotation avec le

systéme suivant :

(2.32)

R = R(wp — by — ) x
b = Up

otl p, et up sont des incertitudes de modeéle, et wyx € R3*3 est la matrice antisymétrique

associée a w = (w1, we,ws) définie par

0 —W3 w2
Wy = ws 0 —w1 | - (2.33)
—wy Wi 0

Le deuxiéme modéle utilise, quant a lui, une représentation par quaternion avec le

systéme suivant :

—JT
ou Qw) = (2 . > .

{ i = 3wy — by — pw)g (2.34)

i)w = HUp
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Cette relation peut se récrire

¢ =5w)a — 52(@)bs — 3E(q) 1 (2.35)
by, = Mo
7 X
avec Z(q) = v . A noter qu’il est aussi possible d’établir la dynamique de
013 + (qu)x
rotation a partir des angles d’Euler, avec
é 1 tanfsin¢g tanfcosqo
0=10 coso —sing | w, (2.36)
i in ¢ ¢
b 0 G0 cos?

mais cette équation différentielle n’est pas linéaire et n’est donc pas classiquement utilisée.

A partir de ces modéles, il est possible d’établir la dynamique des vecteurs mis en
jeu. Ici, les équations seront établies & ’aide de matrices de rotation, mais elles peuvent
également s’écrire avec des quaternions, en utilisant la relation (2.9) ou la relation (2.11).
En effet, dans le cas ot n € N mesures de vecteurs v; € B dans le repére mobile lié au corps

sont acquises, il est possible d’écrire que
UZ':RTUOi—i-,ui 1=1,....n (2.37)

avec vo; = (04,1, V0i,2, UOi,g)T € T le vecteur associé & v; dont la direction est connue, p; un
bruit blanc et R la matrice de rotation. Ainsi les vecteurs v;, estimations de v; sont définis
de la fagon suivante :

o, =RTvy i=1,....n (2.38)
avec R l'estimation de R. En plus de ces n vecteurs, il est nécessaire de mesurer la vitesse
de rotation wy définie dans la section 2.3.3.

Lorsque par exemple les seules mesures acquises sont celles fournies par 1'accélérométre,
le magnétométre et le gyrométre, dans ce cas n = 2 puisque deux vecteurs, dont les
directions sont connues dans le repére inertiel, sont mis en jeux. Il est cependant possible de
créer artificiellement une derniére mesure a partir de ’accélérométre et du magnétométre,

et donc d’avoir n = 3, en faisant le produit vectoriel des deux premiéres mesures :

c=alAm et cy=gygAmg (2.39)
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Ainsi, le vecteur ¢ est une mesure dans B et ¢y est son équivalent dans 7

2.4.2.2 Approche stochastique

Une premiére approche considérant un processus stochastique, c’est-a-dire mettant
en jeu des variables aléatoires, peut étre utilisée pour I'estimation de 'attitude a travers
I'utilisation d’un filtre.

Diverses structures de filtre ont été utilisées dans divers domaines dont celui de 'esti-
mation de 'attitude. Cette section est consacrée aux principales formes de filtres utilisés
dans ce contexte, notamment aux différentes formes du filtre de Kalman.

Filtre de Kalman Etendu :

Le filtre de Kalman a d’abord été mis en place dans le cadre de systémes linéaires
donnant I'estimation optimale au probléme donné. Il a été ensuite étendu afin qu’il soit
utilisé avec des systémes non-linéaires perdant le coté optimal de la solution. Ainsi, le filtre
de Kalman étendu est utilisé pour un systéme non-linéaire stochastique.

Dans notre contexte, la grandeur qui est classiquement estimée & I’aide d’un filtre de
Kalman est le quaternion représentant 1’attitude de l'objet, bien qu’il soit possible de
la faire avec les matrices de rotations (RUITER (2014)). Le modéle mis en jeu est celui
de I’équation (2.34) en considérant que le quaternion ¢ et le biais b, sont des variables
aléatoires, suivant une loi Gaussienne et que les incertitudes ., et pp sont des bruits blancs
(LEFFENS, MARKLEY et SHUSTER (1982) ; CRASSIDIS (1996) ; KIM et GOLNARAGHI (2004)).

L’objectif est alors d’estimer 1’état z donné par

(a
x = (b) (2.40)

en ayant & disposition 'entrée u et la sortie y, respectivement définie par

U1
u=wpety=nh(x)=1:|. (2.41)

Un

Ainsi, en prenant

Fou) = % (Q(”” N b“’)q) , (2.42)
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le filtre de Kalman étendu, appliqué a ce systéme, est le suivant (LEFFENS, MARKLEY
et SHUSTER (1982))

T = f(&u)+Ky—19)
g = h(z) (2.43)
P = AP+ PAT + MMT — PCT(NNT)-'CP

avec T I’état estimé, M et N deux matrices de covariance associées respectivement aux bruits
de processus et aux bruits de mesures, P la matrice de covariance de ’erreur d’estimation
f=2—2 K=PCT(NNT)™! et, A et C respectivement les jacobiennes de f et de h

définies par
10wy — b)) —3Z(4)
_ [ 2 w 2 _ [ on
A= < 0 0 et C = (—aq

) 0) . (2.44)

Le principal défaut des filtres de Kalman étendus réside dans le fait qu’il n’est pas
possible de garantir la convergence de 'estimation vers 1’état du systéme. En effet, il est
possible que l'erreur Z diverge lorsque les conditions initiales de 1’observateur sont trop
éloignées de leurs vraies valeurs ou lorsque le modéle différe trop de la réalité. Il faut aussi
noter qu’a travers les matrices A et C, le modéle a été linéarisé, ce qui 1’éloigne davantage
du modele réel.

Il existe d’autres utilisations du Filtre de Kalman Etendu. Il peut étre envisagé de
I’appliquer sur 'erreur entre la vraie attitude g et I'attitude dite nominale ¢y, ¢’est-a-dire
celle qui serait calculée en boucle ouverte, sans terme de correction. En considérant dq la

rotation nécessaire pour obtenir ¢ & partir de gpom, on peut écrire (MARKLEY (2003a)) :

4 =09 ® Gnom- (2.45)

Ainsi, I'objectif est de trouver la dynamique de dq et d’utiliser un filtre de Kalman pour
I’estimer. L’intérét de cette pratique repose sur la considération de petites variations dgq.
De cette facgon, certaines approximations, possibles seulement lorsque les angles mis en jeux
sont petits, peuvent étre appliquées et les linéarisations faites engendrent moins d’erreurs
puisque ’état reste proche de l'origine (SOLA (2015)). Un autre avantage non-négligeable,
si le quaternion dg est dans H alors cela va étre aussi le cas pour le quaternion estimé.
Plusieurs approches permettent de trouver la dynamique de dq. Il peut étre envisagé de
dériver le terme g = q ® q,,.,, puis de simplifier les termes pouvant I'étre (SOLA (2015) ;
KocH, WHEELER, BEARD, MCLAIN et BRINK (2017)). Autrement, il est possible d’appliquer

le filtre de Kalman sur le vecteur u défini dans (2.7), en se servant de I’équation suivante
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(MARKLEY (2003b) ;HALL, KNOEBEL et MCLAIN (2008))

<0> (2.46)

Ces filtres sont appelés filtres de Kalman étendus multiplicatifs en raison de la forme de

- 1
dg(u) ~ 1+ 3

avec 1 le quaternion unitaire.

lerreur donnée dans (2.45). Il est cependant possible de considérer erreur Ag = g — Gnom
afin de former un filtre de Kalman étendu additif. Bien que cette écriture soit moins
élégante, elle a 'avantage d’avoir un concept plus simple que celui du filtre de Kalman
étendu multiplicatif. Pour réaliser ’estimation, un terme est rajouté dans la correction
pour permettre a ’estimation de conserver une norme unitaire (MARKLEY (2003b) ;BAR-
ITZHACK, DEUTSCHMANN et MARKLEY (1991)).

Dans la majorité des situations, les données issues des capteurs sont des signaux discrets.

Il est ainsi nécessaire de discrétiser le modéle continu sous la forme

{ rp = fr(@p—1, ur) + wp (2.47)

ye = hi(xg) + ok

avec xp l'état discret, yp la sortie discréte, up 'entrée discréte, fr et hg des fonctions
non-linéaires et wy et vy des bruits blancs Gaussien. L’estimation de I’état discret Z; dans
le cadre du filtre de Kalman étendu se fait alors en deux étapes. La premiére est une étape
de prédiction a partir des données a l'instant k — 1 et la deuxiéme est I’étape de mise a jour
lorsque les échantillons de I'instant k£ ont été acquis. Un gain jouant le méme roéle que le gain
K de l’équation (2.43) est alors calculé. Ces étapes sont faites a partir des linéarisations
locales des fonctions non-linéaires.

Filtre de Kalman sans parfum :

Le principe du filtre de Kalman sans parfum est de regarder comment se propage une
distribution Gaussiene a travers les fonctions non-linéaires caractérisant la dynamique du
systéme. Pour cela, I'idée est de fixer 2n 4+ 1 points sigma, & partir des paramétres de la
distribution de référence (moyenne et écart type), et de calculer ensuite les paramétres de
la distribution obtenue par ’application de la fonction non-linéraire. Ces derniers servent
a calculer I’état estimé. Ce principe est illustré figure 2.8. 11 différe de celui du filtre de
Kalman étendu puisque pour celui-ci, la distribution approximée est obtenue & I’aide des

linéarisations des fonctions non-linéaires.
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Points Sigma Points sigma transformés

o

fonction

non linéraire
>

Distribution transformée

Distribution d’origine  pictribution approchée

FIGURE 2.8 — Transformation sans parfum

Contrairement au filtre de Kalman étendu, le filtre de Kalman sans parfum n’utilise pas
de linéarisation. Cela engendre de meilleurs résultats au détriment d’un temps de calcul
légérement plus important (MARINA, PEREDA, GIRON-SIERRA et ESPINOSA (2012)). Le
filtre de Kalman sans parfum demande aussi plus de paramétres de synthése et peut donc
étre plus difficile & mettre en ceuvre (CRASSIDIS et MARKLEY (2003)).

Filtre particulaire :

Le filtre particulaire est basé sur un principe similaire au filtre de Kalman sans parfum,
sauf que la distribution d’origine n’est pas nécessairement une distribution Gaussienne,
mais peut prendre la forme désirée. Aussi, la distribution approchée n’est pas, non plus, une
distribution gaussienne. Contrairement aux points sigma du filtre de Kalman sans parfum,
ceux du filtre particulaire, appelés particules, ne sont pas choisis de fagon déterministe
mais choisis aléatoirement en fonction de la distribution d’origine considérée (CHENG et
CRASSIDIS (2004)). Le filtre particulaire permet donc d’avoir une plus grande liberté, mais
requiert une bonne connaissance du systéme mis en jeu. Des filtres particulaires ont été
mis en ceuvre pour 'estimation de I'attitude avec entre autres des distributions d’origine
Gaussienne ou suivant une loi uniforme (CHENG et CRASSIDIS (2004); WON, MELEK et
GOLNARAGHI (2010)).

Autres filtres de Kalman :

D’autres catégories de filtre de Kalman existent dans la littérature comme le filtre de

Kalman a cubage (KIANI et POURTAKDOUST (2014); TANG, LI1U et ZHANG (2012)) mais

ceux-ci sont utilisés plus marginalement, en fonction du contexte d’application.

2.4.2.3 Approche déterministe

Il est possible d’estimer 'orientation d’un objet en adoptant une approche déterministe,
c’est-a-dire en ne prenant pas en compte d’éventuels phénoménes aléatoires. Autrement dit,

un systéme déterministe aura le méme comportement pour deux simulations différentes, si
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ses conditions initiales sont les mémes dans les deux cas. L’estimation sera faite & 1'aide
d’un observateur d’état.

Les observateurs d’état sont des algorithmes permettant d’estimer des variables non-
mesurées a partir du modeéle dynamique du systéme considéré, de ses entrées u(t) et de ses
sorties y(t). Ils sont utilisés lorsque qu’il n’est pas possible ou trop onéreux de placer un
capteur mesurant les grandeurs souhaitées. L’observateur joue ainsi le réle d’un capteur
logiciel permettant de calculer Z(t), l'estimation de I’état x(t) du systéme. Le schéma

permettant d’illustrer ce principe se trouve dans la figure 2.9.

u(t) y(t)
>| Systéme >

Observateur Z(t)

N >

FIGURE 2.9 — Principe de I'estimation par observateur

Les observateurs permettant d’estimer ’attitude peuvent étre séparés en deux groupes.
Les observateurs du premier groupe estiment une matrice de rotation dans le groupe spécial
orthogonal SO(3) (définie dans ’équation (A.3)) ou un quaternion dans H (définie dans
I'équation (2.8)). Quant aux observateurs du second groupe, ils estiment une matrice dans
R3*3 et non plus forcément dans SO(3).

Observateurs estimant dans SO(3) ou dans H :

Plusieurs observateurs fournissant une estimation dans SO(3) ou H ont été élaborés
(MAHONY, HAMEL et PFLIMLIN (2008) ; VASCONCELOS, SILVESTRE et OLIVEIRA (2008);
MARTIN et SALAUN (2010) ; FOURATI, MANAMANNI, AFILAL et HANDRICH (2009)). L’obser-

vateur proposé par MAHONY, HAMEL et PFLIMLIN (2008), connu pour sa relative simplicité
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de mise en ceuvre, est le suivant :

R =R ((wb ~ho)x + k‘p(a)x>
w = —kio (2.48)
o = Z kv N 04

=1

avec kp > 0, kr > 0 et k; > 0 les parameétres de syntheése 'observateur les k; sont choisis de

n

fagon a avoir les valeurs propres de My = ) kivowg; distinctes. Les v; sont calculés & partir
i=1

de I’équation (2.38). A noter que pour ce type d’observateur, contrairement aux filtres de

Kalman, les gains doivent étre déterminés par 'utilisateur. Ils doivent étre fixés avec un

grand soin en fonction du systéme considéré et de la dynamique de I’estimation souhaitée.
Il a été prouvé que cet observateur est localement exponentiellement stable et qu’il

converge vers la bonne solution pour presque toutes les conditions initiales. Il est, en effet,

impossible de garantir une stabilité globale lorsque les estimées appartiennent a SO(3), a

cause de la topologie de SO(3) (BHAT et BERNSTEIN (2000)).

Observateurs estimant dans R3*3 :

Dans cette seconde catégorie, la géométrie des matrices de rotation de SO(3) a été
délibérément oubliée, estimant ainsi l'attitude dans R3*3. Ces observateurs convergent
asymptotiquement vers une matrice appartenant a SO(3) en l'absence de bruit, mais cette
matrice peut ne pas appartenir a SO(3). Cependant, la stabilité est globale contrairement
aux observateurs de la catégorie précédente (BATISTA, SILVESTRE et OLIVEIRA (2014)).

En décomposant la matrice R dela fagon suivante :

5
I
N
[N}

T | e R avec 3, e R3 pouri=1,...,3 (2.49)

il est possible de ramener le probléme de ’estimation de la matrice de rotation en un

probléme d’estimation d’un vecteur de taille 9, défini de la fagon suivante :

Go= |2 | R (2.50)
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L’observateur proposé par BATISTA, SILVESTRE et OLIVEIRA (2012) prend ainsi la forme

suivante :
2;11‘ = —S(wb)f;i —S(vi)lsw%—ozi(vi —f}i) pour i=1,....n
by = BiS(vi)(v — 1) (2.51)
i=1

532 = —Sg(wb — Z)w):i'Q + 027“@—1({) — CQi‘Q)

ol S(w) = wx, S3(w) = diag(wx,wx,wx ), les a; > 0, les B; > 0 et la matrice symétrique
01

définie positive Q) sont les parameétres de synthése de l'observateur, v = | : | et Cy =
vo11d3  wo12l3 wo1.303

von,1L3  von2I3  von,313
La convergence exponentielle globale est vérifiée pour cet observateur. D’autres formes

de ce type d’observateur ont été également élaborées dans ce méme contexte (BATISTA,

SILVESTRE et OLIVEIRA (2014); MARTIN et SARRAS (2016D)).

2.5 Conclusion

Ce chapitre a permis de mettre en évidence les différents aspects concernant le domaine
de l'estimation de l'attitude d’un corps rigide. Dans un premier temps la définition de
I’attitude d’un corps rigide et les notions permettant d’appréhender les différentes tech-
niques d’estimation ont été introduites. Différents capteurs ont été présentés ensuite. Ils
permettent d’obtenir des informations utiles & ’estimation de 'attitude. Ce sont ceux
qui sont usuellement présents dans les centrales inertielles pouvant étre intégrés dans des
systémes de fagcon miniature. Finalement, deux catégories de techniques d’estimations
ont été présentées. Dans la premiére catégorie, ’estimation est statique, c’est-a-dire que
I’estimation est seulement réalisée a un instant donné. Dans la seconde catégorie, le modéle
dynamique de rotation est utilisé ce qui permet une estimation dynamique, c’est-a-dire

qu’on estime l'attitude continuellement au cours du temps.
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3.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a l'estimation de ’attitude dans le cas d’un mouvement
accéléré. Lorsque le corps est en mouvement accéléré, les estimations données en utilisant
l'accélérométre se trouvent dégradées. En effet, I'accélération externe a. de 1'équation (2.12)
devient dans ce cas non-négligeable. De ce fait, I’accélération mesurée n’est plus seulement
une rotation du vecteur représentant le champ de pesanteur. Ce chapitre est divisé en deux
parties principales. Dans un premier temps, 1’état de 'art portant sur la problématique
soulevée sera présenté dans la section 3.2. Ensuite, la section 3.3 sera consacrée aux solutions
proposées pour garder une estimation de bonne qualité, méme en présence d'une accélération

externe.

3.2 Etat de D’art sur D’estimation de D’attitude dans le cas

d’un mouvement accéléré

Cette section est consacrée aux différentes méthodes existantes dans la littérature et

pouvant étre utilisées dans le cas ol il y a un mouvement accéléré.

3.2.1 Utilisation de mesures de vitesse et/ou de position

L’utilisation de données relatives a la position et/ou a la vitesse de 'objet considéré peut
améliorer 'estimation de I’orientation lorsque le solide considéré est soumis & une accélération
externe. Afin d’utiliser ces données, un modéle augmenté est créé en incluant la dynamique
de la vitesse de l'objet et la dynamique de sa position, si celle-ci est disponible également.
Ainsi, le modéle de l'attitude d’un objet, prenant en compte ces mesures exprimées dans le
repére inertiel Z et sans considérer les bruits est le suivant (GRIP, FOSSEN, JOHANSEN et
SABERI (2015)) :

=0
C (3.1)
p =v
v =ae.=Ra+ gy

avec p, v et a, représentant respectivement la position, la vitesse et I'accélération externe
exprimée dans le repére inertiel Z. A noter que les effets de la rotation de la terre ne
sont pas pris en compte dans le modéle de la vitesse, comme auparavant dans celui de la

rotation, puisque le repére NED a été supposé galiléen, ce qui n’est pas le cas en réalité
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(voir BRYNE, HANSEN, ROGNE, SOKOLOVA, FOSSEN et al. (2017) par exemple pour un
modeéle les prenant en compte).

Dans la littérature, il existe principalement trois types de méthode selon les données
acquises, en plus des mesures inertielles et magnétiques. La premiére utilise seulement la
vitesse donnée par le GPS dans le repére inertiel (HUA (2010) ; MARTIN et SALAUN (2008) ;
ROBERTS et TAYEBI (2011)). La deuxiéme utilise la position et la vitesse dans le repére
7 alaide également d’'un GPS (JOHANSEN, HANSEN et FOSSEN (2016) ; GRIP, FOSSEN,
JOHANSEN et SABERI (2013) ; BRYNE, HANSEN, ROGNE, SOKOLOVA, FOSSEN et al. (2017);
GRIP, SABERI et JOHANSEN (2012) ; GRIP, FOSSEN, JOHANSEN et SABERI (2015)). Et la
derniére utilise la position dans le repére B (BONNABEL, MARTIN et ROUCHON (2008) ;
TRONI et WHITCOMB (2013) ; HuA, MARTIN et HAMEL (2016)). Dans ce dernier cas, la
vitesse peut étre acquise par exemple avec un sonar basé sur ’effet Doppler.

L’utilisation de mesures venant d’un GPS entraine cependant des inconvénients. En
effet, la précision de la mesure est souvent assez faible (entre 3 et 10 métres) et sa période
d’échantillonnage est relativement élevée, de 'ordre de la seconde. De plus, le GPS nécessite
une utilisation en extérieur puisque les signaux des satellites sont peu ou pas visibles en

intérieur.

3.2.2 Séparation des phases statiques et dynamiques

Une autre alternative permettant d’améliorer I’estimation de I'attitude lors d’un mouve-
ment accéléré est de séparer les phases statiques, représentant les mouvements non-accélérés,
et les phases dynamiques, représentant les mouvements accélérés, pour adapter I’estimation.
L’idée est d’utiliser la norme de 'accélération donnée par ’accélérométre pour discriminer
les deux phases. En effet, celle-ci est égale & la norme du champ de pesanteur gy sans
présence d’accélération externe, mais cette égalité devient fausse dans le cas contraire.
Discrimination de la phase :

Une premiére possibilité est d’utiliser directement la norme de la mesure donnée par
I'accéléromeétre a. Ainsi, en fixant un seuil, le concept est de considérer le mouvement
comme dynamique lorsque l’écart entre cette norme et la norme de la constante gy est
supérieur a ce seuil (REHBINDER et HU (2004) ; LEE, PARK et ROBINOVITCH (2012)).

Une approche stochastique est également réalisable pour différentier les phases statiques
et dynamiques (MAKNI, FOURATI et KIBANGOU (2014) ; MAKNI (2016)). Pour cela, une
fonction de détection est créée a partir de 'espérance mathématique de la norme de

I’accélération en considérant a., = 0. Ensuite, la phase est classée comme statique si la
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fonction de détection donne un résultat inférieur & un seuil et dynamique dans le cas
contraire. Ce seuil est établi de fagon & maximiser la probabilité de détection & partir d’une
probabilité de fausse détection donnée.

Il est également possible d’utiliser la variance glissante de ’accélération. Si celle-ci
est supérieure & un seuil, le mouvement est considéré comme dynamique (RENAUDIN et
COMBETTES (2014))

A noter que le principe de séparation de phases peut aussi étre appliqué sur les
mesures données par le magnétomeétre. Cette séparation ne sera plus basée sur le fait que le
mouvement soit statique ou non, mais sur le fait d’avoir ou non la présence d’une perturbation
magnétique externe venant s’ajouter au champ magnétique terrestre (SABATINI (2006)).
Conséquence sur l’estimation :

Lorsque la phase a été discriminée, il existe plusieurs approches pour adapter I’estimation.
Il peut étre envisagé de ne pas prendre en compte les mesures lors des phases dynamiques
(REHBINDER et Hu (2004); LEE, PARK et ROBINOVITCH (2012)). De ce fait, aucune
correction n’est apportée et 'estimation se fait en boucle ouverte partir du modéle du
systéme. Cette technique donne de bons résultats cependant, les phases d’accélération ne
doivent pas durer trop longtemps sinon ’estimation sera dégradée & cause du manque
d’information disponible (LEE, PARK et ROBINOVITCH (2012)).

Autrement, pour 'utilisation d’un filtre de Kalman, il peut étre intéressant de calculer la
matrice de covariance associée au bruit de mesure a partir des résidus de ’accélération externe
(SuH (2010) ; MAKNI, FOURATI et KIBANGOU (2014); MAKNI (2016)). Contrairement a
la technique précédente, ceci permet de conserver le terme correctif pendant les phases

d’accélération et d’adapter le gain du Filtre a la phase considérée.

3.2.3 Utilisation d’un modéle pour ’accélération

Des informations concernant ’accélération externe peuvent étre disponibles pour cer-
taines applications. En effet, lorsque que 1’on connait le modéle de I'accélération du systéme
mis en ceuvre, il est possible de 1'utiliser pour estimer ’attitude a 1’aide d’un observateur.
Ceci est réalisable dans certaines applications, en robotique par exemple avec un drone
(MARTIN et SALAUN (2010); MARTIN et SARRAS (2016a)). En effet, un drone posséde
une géométrie connue avec des actionneurs dont il est possible de modéliser 'influence sur
I’accélération. Les équations du modéle sont obtenues en utilisant le principe fondamental

de la dynamique et le théoréme du moment cinétique.
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3.3 Estimation de l'attitude par observateur et filtre passe-

bas

Nous allons voir dans ce chapitre une solution permettant d’estimer I'attitude d’un objet,
pouvant étre soumis & une accélération externe. L’approche proposée est basée sur le filtrage
de l'accélération exprimée dans le repére Z. En effet, dans ce repére, 'accélération mesurée,
outre les bruits de mesure, est la somme du champ de pesanteur gy et de 'accélération
externe a.(t). L’idée est de réécrire le modéle de attitude en intégrant un filtre passe-
bas dont sa sortie est approximativement égale aux vecteurs de mesures connus dans le
repére fixe. Ceci permet de limiter les effets hautes-fréquences de 'accélération externe.
Ainsi, I'attitude est estimée par un observateur appliqué sur ce nouveau systéme. Deux
observateurs vont étre proposés dans ce chapitre afin d’estimer une matrice de rotation. Le
premier observateur nécessite I'inversion d’une matrice variant dans le temps, c’est pourquoi
un deuxiéme observateur a été synthétisé permettant d’éviter ce probléme. L’estimation
de la matrice de rotation appartient de facon générale a R3*3 puisque la géométrie des

matrices de rotation SO(3) a été délibérément oubliée.

3.3.1 Modéle du systéme de Pattitude

Dans cette section, nous allons présenter le modéle considéré pour I'attitude. Dans un
premier temps le modéle physique sera présenté. Ce modéle physique sera ensuite réécrit

sous une forme adaptée afin de synthétiser un observateur.

3.3.1.1 Modéle physique

L’attitude qui va étre mise en jeu est une matrice de rotation R € SO(3), représentant
une rotation du référentiel Z vers le référentiel B, et dont la dynamique est donnée par
I’équation suivante :

R(t) = R(t)(w(t))x, t>0 (3.2)

avec w(t) € R? la vitesse angulaire du corps dans le repére B. Une mesure de celle-ci est
fournie par un gyromeétre qui sera supposé non-biaisé. On suppose que I’on posséde en plus
un accélérométre et un magnétomeétre.

Les mesures a(t) fournies par I'accéléromeétre peuvent se mettre sous la forme suivante :

a(t) = RT (t)(ac(t) — 9o) (3:3)
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T
ol gop = (0 0 G) , avec G ~ 9.81m.s~2, le champ de pesanteur et a.(t) 'accélération
externe.

D’un autre coté, les données issues du magnétomeétre m(t) sont sous la forme suivante :
m(t) = RT (tymg (3.4)
oll mg est le vecteur constant du champ magnétique terrestre.
Nous allons maintenant présenter les hypothéses qui seront faites dans ce chapitre.

Hypothése 3.1. Pour tout t > 0, les vecteurs a(t) et m(t) ne sont pas colinéaires, plus

précisément, il existe o > 0 tel que |la(t) Am(t)]| > «, ¥t > 0.

De fagon plus générale, on considére que 3 vecteurs indépendants v;(t) € R? sont

disponibles dans le repére B, et qu’ils sont données sous la forme suivante :
vit) = RT(t)(bi + pi(t)) (3.5)

oit b; € R3 est le vecteur de référence connu dans le repére Z et p;(t) € R? est une
perturbation inconnue variant dans le temps. L’hypothése 3.1 permet éventuellement de
lever cette contrainte de disponibilité puisqu’il est possible de prendre comme troisiéme
vecteur ¢ = a Am. De cette fagon, trois vecteurs linéairement indépendants sont disponibles
bien que seules les données d’accélération et de champ magnétique soient acquises.

De plus, les perturbations p;, ¢ = 1,2, 3, et leurs dérivées sont supposées bornées.

Hypothése 3.2. Il existe y1,7v2 > 0 tel que

PO <7 et [Ipi()]] < 72 (3.6)

pour v =1,2,3 et pour tout t > 0.

3.3.1.2 Modéle de synthése

Le modéle physique que 'on vient d’introduire va étre réécrit sous une forme adaptée
permettant de synthétiser les observateurs qui seront présentés dans ce chapitre. Com-
mencons par réécrire la partie dynamique. De facon similaire & BATISTA, SILVESTRE et

OLIVEIRA (2012), présenté dans la section 2.4.2.3, la matrice R peut s’écrire sous une forme
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vectorielle. En décomposant R, comme suit :

A (t)
Rit)=|2F@)|, =(t)eR? i=1,23, (3.7)

2 (1)
et en réorganisant les éléments de R(t) de la fagon suivante

z1(t)
() = | =) | € B (38)

z3(t)
on peut directement montrer, a partir de I’équation (3.2), que la dynamique du modéle de

synthése s’écrit

Za(t) = —S3(w(t))xa(t) (3.9)

ou
S3(z) = diag(zx, Tx,zx) € R (3.10)

Nous allons maintenant réécrire la partie concernant les mesures. En utilisant 1’équation

(3.5), les 3 mesures peuvent étre écrites de fagon plus générale comme suit :
bi—|—pi(t) :Wi(t)iﬂg(t), 1=1,2,3 (3.11)
avec
vl (t) Oixs  Oix3

Wi(t) = | O1x3 07(t) Oixz | € R¥? (3.12)
O1x3  O1x3 vl (t)

Il est possible de compacter cette expression afin d’obtenir I’égalité suivante :
B+ P(t) = W (t)xa(t) (3.13)

T
avec B= (o 85 ) €R’ P(1)

I
=N
=
—~
=
3
N
—~~
o~
S~—
=
W
=
~
N—
m
s
Ne)
[}
-+

Wi
W(t)= | Wy(t) | € R?? (3.14)
W3
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A noter que grace aux hypothéses 3.1 et 3.2, la matrice W (t) est inversible et bornée pour

tout ¢ > 0, plus précisément, on peut noter qu’il existe v1, 19 > 0 tel que
1/1]9 S W(t) S 1/219, Vit Z 0. (315)

3.3.2 Synthése des observateurs

Deux observateurs vont étre synthétisés dans cette section afin de répondre a la problé-
matique d’estimation de 'attitude en présence d’une accélaration externe. Comme nous
I’avons présenté, 'idée est de filtrer les mesures avec un filtre passe-bas pour éliminer
I’accélération externe. Donc dans un premier temps nous allons concevoir le filtre passe-bas.
Ensuite, deux observateurs vont étre synthétisés. Le premier observateur nécessite 'inversion
d’une matrice variant dans le temps, une opération cotiteuse en ressources matérielles. C’est
la raison pour laquelle un deuxiéme observateur sera proposé permettant d’estimer ’attitude

sans inversion de matrice.

3.3.2.1 Conception du filtre passe bas

Comme présenté précédemment, notre systéme peut s’écrire sous la forme suivante :

{ da(t) = —Ss(w(t))za(t) (3.16)

B+ P(t) =W(t)za(t)

L’objectif est de reconstruire zo(t). Cependant, la sortie B + P(t) n’est pas connue
puisque seulement B l'est. L’idée est basée sur le fait qu’on suppose que les composantes

du spectre des perturbations sont hautes fréquences. Ainsi, la sortie du systéme augmenté

suivant
#1(6) = ~(~an (1) + W ()alt) (3.17)
Ea(t) = —S3(w(t))za(t) (3.18)
y(t) = z1(¢) (3.19)

est approximativement égale & B. En effet, P(t) est filtrée par le premier étage du systéme

(3.17)-(3.18). Celui-ci est en fait simplement un filtre passe bas du premier ordre, avec une

1
Ts+1°

constante de temps 7 > 0, et dont la fonction de transfert est donnée par G(s) =



37

3.3. Estimation de 'attitude par observateur et filtre passe-bas

A noter que le systéme augmenté (3.17)-(3.18)-(3.19) est uniformément observable

puisque la matrice W (t) est inversible pour tout ¢ > 0 sous I'hypothése 3.1. Ainsi, la
synthése d’un observateur est possible.

3.3.2.2 Premier observateur
Le premier observateur que nous proposons est donné par :
21(t) = L(=21(t) + W()Z2(t)) + k1 (B — 31(t)) (3.20)
Ta(t) = —S3(w(t))Za(t) + kW1 (E)(B — 21(1))
T
ou K = (kllg /{:219) € R? est le gain de I'observateur et est choisi de facon a avoir la
1 1
—(z+k1)ly =1
A_kC—"GFHRL 2l (3.21)
—koly 0

matrice

1>

A
Hurwitz, avec
1 1
—=Iy =1
A:( 69 T9> et C:<19 0) (3.22)
Le résultat suivant établit la convergence de 'observateur, dans le cas ot il n’y a pas de

perturbation
Théoréme 3.1. Supposons que P(t) = 0 pour tout t > 0 et que les gains k1, ko sont
choisis de fagon a ce que la matrice A soit Hurwitz, alors [’état de l’observateur (5.20)

converge exponentiellement vers [’état du systéme (3.17)-(3.18).

Démonstration. Notons tout d’abord que dans le cas ol il n’y a pas de perturbation, nous
avons W (t)za(t) = B pour tout ¢ > 0. Ainsi €(t) = z1(t) — B converge exponentiellement
vers zéro, puisque le filtre passe bas du premier ordre G(s) = T;H a un gain statique égal

a 1. 1l existe donc a, 3 > 0 tel que ||e(t)]] < Be™

T
Considérons le vecteur d’erreur d’estimation e = <er{ eg) , avec e; = (x1 — Z1),
ea = W2y et &g = (x9 — &2). Puisque P(t) = 0, nous pouvons montrer que
(3.23)

W (t) = W(t)S3(w(t)).
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En utilisant le fait que B — Z1(t) = e;1(t) — £(¢), nous obtenons

4w @as(t) =0 (3.21)
& W (1)) = baer (1) — e (3.25)

et donc
é(t) = Ae(t) + Ke(t). (3.26)

En intégrant le systéme (3.26), le signal d’erreur e(t) est donné par

e(t) = ee(0) + /t eA(t_S)Ks(s)ds. (3.27)
0

Puisque A est supposée étre Hurwitz, il existe v, ¢ > 0 tel que HeAtH < pe 7 (nous

pouvons d’ailleurs supposer, sans perte de généralité, que v # «), et donc

t
le()Il < e lle(0)]| + B/ kT + k%e_”t/ em (0735 (3.28)
1 2 0

—(a=)t _q

< e e(0)]| + By + Kpe T —— (3.29)
. e—at _ e—'yt
< e "e0)|| + B/ K + k%@,y_ia (3.30)

Ceci montre la convergence exponentielle vers zéro de e () et de ea(t). Comme W (t)

vérifie (3.15), Z2(t) converge également exponentiellement vers zéro. O

Le corollaire qui suit donne le résultat de la stabilité pratique dans le cas ot la perturbation

est non-nulle mais bornée.

Corollaire 3.1. Supposons que l’accélération externe vérifie I’hypothése 3.2 et que

k1, ko sont choisis de fagon & avoir la matrice A Hurwitz, alors Uerreur de l’observateur

T
(3.20) & = (iff ig) , avec T1 = 11 — &1 et To = T9 — X9 est bornée a la limite,

c’est-a-dire, il existe une borne G > 0 tel que

lim sup |z(¢)|| <G (3.31)

t——+o0
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Démonstration. Dans le cas ou la perturbation P(t) est non-nulle, la dynamique de

W (t)x2(t) est donnée par
d

dt
et la sortie du filtre passe-bas par x1(t) = B + &(t).

(W (Haa(t)) = (1) (3.32)

On peut montrer que le signal £(¢) est borné. En effet, comme la dynamique de () est
donnée par 1’équation différentielle suivante

A1) = 2(—e(t) + P(1), (3.33)

T

£(t) correspond a la somme de deux signaux. Le premier est la version filtrée de P(t)
par le filtre du premier ordre. Quant au second, il correspond & un signal convergeant
exponentiellement vers zéro, en raison d’une condition initiale possiblement incorrecte.
Soit e = (elT e%)T, avec e; = I1, ea = WZo. Nous pouvons ainsi écrire, en utilisant les
équations (3.25) et (3.32) que

é(t) = Ae(t) + Ke(t) + DP(t) (3.34)

T
avec D = [09 Ig] . Nous pouvons directement voir que l'erreur e(t) est pratiquement
bornée puisque la matrice A est Hurwitz, et (t) et P(t) sont uniformément bornés. Ce qui

montre que Z; et Tz sont bornés a la limite grace a (3.15). O

Remarque 3.1. Le corollaire 3.1 permet seulement d’obtenir la convergence pratique. En
effet, il y a deux sources d’erreur pour la reconstruction de l’attitude. La premiére est due
au fait que la sortie du systeme (3.17)-(3.18) n’est pas parfaitement connue, puisqu’il a
été supposé qu’elle est égale 4 B dans 'observateur. Et la seconde est due au fait que le
modele de W (t)xa(t) est incertain, a cause de la dérivée non nulle de P(t). Il n’est donc
pas possible d’obtenir une erreur arbitrairement petite. Cependant, l’estimation donnée par

lobservateur reste trés satisfaisante comme montrent les résultats de la section 3.3.5.
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3.3.2.3 Deuxiéme observateur

Un deuxiéme observateur ne nécessitant pas d’inversion matricielle va étre présenté. Le

deuxiéme observateur que nous proposons est donné par

b1(0) = Z(=1(0) + W (0)22(1)
+ R W (OW(#)(B - 1(1))
Ba(t) = = Sa(w(®)in(t) + kW ()(B — ix(1) (3.35)

Il est possible de montrer le résultat suivant dans le cas ot il n’y a pas de perturba-

tion.

Théoréme 3.2. Supposons que P(t) = 0 pour tout t > 0 et que les gains de l’obser-
vateur sont choisis de facon a vérifier ki > 0 et ko = %1, alors l’état de l'observateur

(3.35) converge exponentiellement vers l'état du systéme (3.17)-(3.18).

Avant de procéder a la démonstration de ce théoréme, un lemme nécessaire & la preuve

doit étre présenté.

Lemme 3.1 (lemme 3.4 p.102 KHALIL (2002)). Considérons [’équation scalaire diffé-

rentielle suivante :
= f(t,u), u(to) = uo (3.36)

ot f(t,u) est continue en t et localement lipschitzienne en u pour tout t > 0 et
u(t) € R. Soit [to, T) (T pouvant étre infini) l'intervalle mazimum d’existence de la
solution u(t) € R pour tout t € [ty,T). Soit v(t) une fonction continue dont la dérivée

supérieure & droite DT v(t) satisfait linégalité différentielle
D¥u(t) < f(t,v(t),  wlto) < u(to), (3.37)

avec v(t) € R pour tout t € [to,T'). Alors v(t) < u(t) pour tout t € [to,T).

Démontrons maintenant le théoréme 3.2.

Démonstration du théoreme 3.2. Pour la suite, la plus petite et la plus grande valeur propre

d’une matrice M sont notés Apin(M) et Apax(M) respectivement.
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T
Notons e = (e{ eg) ,e1=x1 — 1, eg = W(t)Tg et To = 9 — To. Les équations des

erreurs sont données par

11

br=——e1t —er— WWTle, + kywwTe (3.38)
k k

by = — WWT + éWWTa (3.39)

Considérons la fonction candidate de Lyapunov suivante

1r 17
Vie)=elMe, M= %° —47 (3.40)
1 1
—4lo 31y
4 2

Celle-ci est une fonction candidate Lyapunov valide puisque M est définie positive et qu’il
existe donc g1, 02 > 0 tel que p1]le]] < /V(e) < o2]le]|.

Nous obtenons ainsi

. 1 k 1
V(e) = —glleall® = el Wi er + —efles (3.41)

1 k:
~ 5 —eley + —el Twwte

< —eI'Ne +2021/V (€|l (3.42)
ou
~2: 1o 310

N = (3.43)

avec A\; = inf;>q )\min(W(t)WT(t)), A2 = SUP;>q )\maX(W(t)WT(t)) et o9 = k&g Nous

pouvons noter que A; > 0 grace a ’équation (3.15) et A2 < o0 puisque la perturbation

P(t) est supposée uniformément bornée.

De plus, puisque N est définie positive lorsque k1 A1 > 0, il existe o1 > 0 tel que

V( )< 201V —1—202\/ Ha’:‘H (3.44)
Ainsi

L (V) < -1/ V(@) + ] (3.45)

Nous obtenons ainsi la preuve en appliquant le lemme de comparaison 3.1 en suivant la

méme logique que pour les derniéres lignes de la preuve du théoréme 3.1. O
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Corollaire 3.2. Supposons que l’accélération externe vérifie I’hypothése 3.2 et que

k1

les gains sont choisis tel que ky > 0 et ky = 5, alors Uerreur de l'observateur (3.35)

1
qu’il existe une borne G > 0 telle que

T
T = (icT jcg) , avec T1 = x1 — T1 et Tog = xo — Ty est bornée a la limite, c’est-a-dire

lim sup ||Z(¢)|| <G (3.46)

t——+o0

La preuve du corollaire 3.2 combine les mémes idées que celles du corollaire 3.1 et du

théoréme 3.2.

T
Démonstration. Notons e = (e{ eg) , €1 =x1 — T, eg = W(t)T et To = x9 — T2, les

équations des erreurs sont données par

1 1
é1=——e1+—es —kiWWTle; + kywwTe (3.47)
T T
k k :
€y = —%WWTel + %WWT e+ P (3.48)

Considérons la fonction de Lyapounov candidate suivante

1 1
1y —1p
Vie)=eTMe, M= %% 47 (3.49)
1 1
—3lo 31y
4 2

Celle-ci est une fonction de Lyapounov candidate valide puisque M est définie positive et

qu'il existe donc g1, 02 > 0 tels que p1le]| < y/V(e) < oalle]l-
Nous obtenons ainsi

. 1 k 1
VTG)==—é;HeﬂF‘—*f€¥TVVVT61+-;e§e1 (3.50)

1 k1 1 . .
- ;egeg + Ze{WWTs - §elTP + el P

< —el'Ne +202\/V(e)|le|| + 203/ V (e)|| P (3.51)
ou
1 ki1 1
L+bd)g, L
N = (2T ! x ’ (3.52)
—3:1o 2719
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avec A1 = infy>0 Amin (W ()W (1)), A2 = sup;>g Amax(W ()WL (t)), 02 = % et o3 = ﬁ.

De plus, puisque NN est définie positive lorsque k1 A1 > 0, il existe o1 > 0 tel que

V(e) < =201V (e) 4 202\/V (e) ||| + 203+/V (e) || P|| (3.53)

Ainsi
%(v V(e)) < —o1v/V(e) + oz]lel| + o3| P| (3.54)

Rappellons que, comme vu dans la preuvre du corrolaire 3.2, £(t) et P(t) sont uniformément
bornés. Nous obtenons ainsi la preuve de la convergence pratique en appliquant le lemme

de comparaison 3.1. OJ

3.3.3 Application des observateurs

Le comportement des observateurs proposés va étre illustré, dans un premier temps, &
travers des simulations et, dans un deuxiéme temps, a travers des données réelles. Pour cela,
leurs performances seront comparées entre elles et avec celles de 'observateur de Mahony
(MAHONY, HAMEL et PFLIMLIN (2008)) défini dans la section 2.4.2.3.

Les paramétres des observateurs vont étre les mémes pour toutes les applications. La
constante de temps du filtre est fixée & 7 = 2s. Les gains du premier observateur sont
k1 = 0.7 et ky = 1.4 et ceux du deuxiéme observateur sont k1 = 10 et ko = k1/2 = 5.
Concernant les gains de I'observateur de Mahony, ils sont fixés a k1 = k2 = k, = 1. Les
données du gyrométres sont supposés sans biais.

La matrice de rotation initiale a été fixée & R(0) = I3 pour tous les observateurs mis en
ceuvre. Pour comparer les performances, les erreurs ||R(t) — R(t)|| seront affichées et les

erreurs quadratiques moyennes seront calculées.

3.3.3.1 Simulations

Pour toutes les simulations, les rotations seront représentées avec la séquence d’Euler
antisymétrique ZYX de facon a avoir le lacet v, le roulis 8 et le tangage ¢ qui suivent
I’équation suivante

W(t) = 50sin (ZHUZL2T)

6(t) = 60sin 7%('5;;‘6“) (3.55)

o(t) =30 [sin (2U5HD) 1 1.2]
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La dynamique de rotation est donnée par 1’équation
R(t) = R(t)(w(t))x (3.56)

et la vitesse angulaire déduite est représentée sur la figure 3.1.

50 \ 7]
| \ A
3 -50p [— Premiére composante

—— Deuxiéme composante
Troisieme composante

=100 E 1 1 1 I

0 20 40 60 80 100
Temps (s)

FIGURE 3.1 — Vitesse angulaire w(t)

Les mesures issues de l'accélérométre et du magnétométre sont données par

a(t) = R (t)(ac(t) — go) + €a(t) (3.57)
RE(t)ym + () (3.58)

z
~+

S~—
Il

avec a. l’accélération externe qui sera prise différente pour chaque simulation, gy =
0 0 DT et mr=(0434 —0.0091 0.9008)7, &, et &, des bruits blancs Gaussien de
moyenne nulle et d’écart type égal & 0.3. Il peut étre remarqué ici que les normes de gg et
mo sont unitaires. Les mesures de a(t) et de m(t), dans le cas ou il n’y a pas d’accélération
externe, sont visibles figure 3.2.

Trois simulations ont été réalisées.

— Pour la premiére, 'accélération externe est nulle, seul le bruit est présent. Les angles
d’Euler et leur versions reconstruites ainsi que les erreurs ||R — R|| sont représentés
respectivement figures 3.3 et 3.4. Les trois observateurs ont de bonnes performances,
méme si les observateurs proposés dans ce chapitre filtrent mieux le bruit, ce qui a
un effet direct sur I’estimation. Il est possible de voir que le deuxiéme observateur

converge moins rapidement que le premier. Cela est dii au fait que la dynamique de
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FIGURE 3.2 — Mesures a(t) et m(t) sans accélération externe

I'erreur dépend de W (t)W7 (t) et donc devient moins rapide si les valeurs propres
de cette matrice sont petites, alors que le premier observateur a une dynamique
d’erreur indépendante de W (t). Les erreurs quadratiques moyennes de 1'observateur
1, observateur 2 et de I'observateur de Mahony sont respectivement égales a 1.02°,
1.21° et 1.53°.

Dans la deuxiéme simulation, une accélération externe d’un ordre de grandeur de %
est considérée. Celle-ci est représentée sur la figure 3.5. Le spectre de ce signal est
présentée sur la figure 3.7. L’erreur entre la version filtrée de I’accélération donnée
par le premier observateur et le champ de pesanteur gy est représentée sur figure
3.6. Cette figure montre que 'accélération externe a été correctement filtrée puisque
son amplitude a été considérablement réduite. Ceci montre que la constante de
temps 7 du filtre passe bas a été correctement choisie. Les erreurs ||R — ﬁ” pour les
différents observateurs sont reportées sur la figure 3.8. Les deux observateurs proposés

ont de bonnes performances. Il peut étre remarqué que ’accélération externe rend
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FIGURE 3.3 — Angles d’euler sans accélération externe

I'observateur de Mahony moins performant. Les erreurs quadratiques moyennes de
I’observateur 1, de 'observateur 2 et de 'observateur de Mahony sont respectivement
égales a 1.83°, 1.97° et 3.00°.

— Dans la troisiéme simulation, 'accélération externe est prise égale & 2.5 fois celle de
la simulation précédente et est donc assez élevée. Les erreurs ||R — R|| sont visibles
sur la figure 3.9. Les deux observateurs proposés présentent de bonnes performances,
par contre I'observateur de Mahony voit son estimation fortement dégradée. Les
erreurs quadratiques moyennes des observateurs 1, 2 et de celui de Mahony sont
respectivement égales a 2.02°, 2.16° et 5.78°.

Les erreurs quadratiques moyennes des simulations ont été regroupées dans le tableau 3.1.
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FIGURE 3.4 — Erreurs |R — R|| sans accélération externe

3.3.3.2 Application dans un contexte réel

Les observateurs ont aussi été appliqués dans un contexte réel. Les données utilisées
sont issues d’une étude visant a comparer les différents algorithmes qui estiment I’attitude
d’objets (MICHEL, GENEVES, FOURATI et LAYAIDA (2017)). Elles sont disponibles et
réutilisables sous license libre CeCILL. Les auteurs ont fait en sorte de décrire plusieurs
types d’utilisation d’un smartphone (tels que I’écriture d’un message ou le fait de courir)
et d’utiliser les données acquises par ce dernier pour estimer I'orientation. Afin de juger
la qualité de I'estimation, un systéme appelé Kinovis, utilisant 20 caméras dans une salle,
permet de donner avec une précision de 0.5 degré, I'attitude du téléphone. Une photographie
de la salle est présentée figure 3.10.

Les données issues du smartphone qui ont été utilisées sont ’accélération, le champ
magnétique non-calibré et la vitesse de rotation sans biais. Le champ magnétique a été calibré
avec 'algorithme décrit dans OZYAGCILAR (2015). Aussi, les données d’accélération et de
champ magnétique ont été normalisées afin d’avoir leur vecteurs associés gg et mg unitaires.
Deux jeux de données ont été utilisés pour comparer les performances des observateurs :
le premier avec une accélération externe relativement faible, décrivant une personne en
train d’écrire un message sur son téléphone et le deuxiéme avec une accélération externe
relativement grande, décrivant quelqu’un en train de courir et dont le téléphone est situé

dans une de ses poches.
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FIGURE 3.5 — Accélération externe de la seconde simulation

Pour ces deux cas de figures, les estimations des deux observateurs ont été comparées
avec 'observateur de Mahony et avec 'attitude donnée par le smartphone. Le smartphone
en question utilise le systéme d’exploitation Android.

Pour le premier jeu de données, les erreurs entre les angles d’Euler données par le systéme
Kinovis et celles estimées, ainsi que les erreurs | R — RH, sont représentées respectivement
figures 3.11 et 3.13. Lorsque le téléphone est utilisé pour écrire un message, les performances
des trois observateurs mis en jeu sont similaires et 1’algorithme utilisé par le smartphone
est un peu moins performant. Les erreurs quadratiques moyennes de ’observateurs 1,
de l'observateur 2, de l'observateur de Mahony et de l’algorithme du téléphone sont
respectivement 9.34° 9.37° 12.07° et 9.48°. Ainsi les deux observateurs proposés dans ce
chapitre sont ceux qui donnent les meilleures estimations.

Quant au deuxiéme jeu de données, représentant le mouvement d’une personne ayant son
smartphone dans sa poche et qui court, les résultats sont visibles sur les figures 3.12 et 3.14.
Il peut étre remarqué que les erreurs sont plus élevées dans ce cas mais l'estimation reste de
bonne qualité pour les deux observateurs proposés et pour le smartphone. L’observateur de
Mahony est celui qui offre I’estimation la moins précise. En effet, les erreurs quadratiques
moyennes sont, dans le méme ordre que le paragraphe précédent, respectivement 11.23°,
11.32°, 18.30° et 12.18°.

L’ensemble des erreurs quadratiques moyennes a été regroupé dans le tableau 3.1.
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FIGURE 3.6 — Erreur entre la version filtrée de 1’accélération et gg

Observateur 1 | Observateur 2 | Observateur Mahony | Smartphone
Simulation 1 1.02 1.21 1.53 X
Simulation 2 1.83 1.97 3.00 X
Simulation 3 2.02 2.16 5.78 X
Application 1 9.34 9.37 12.07 9.48
Application 2 11.23 11.32 18.30 12.18

TABLE 3.1 — Erreurs quadratiques moyennes

3.4 Conclusion

Deux observateurs différents ont été présentés dans ce chapitre. Ils permettent d’estimer
I'attitude d’un corps rigide méme s’il est soumis a une accélération externe. Le premier
observateur nécessite une inversion d’une matrice & temps variant. C’est pourquoi un
deuxiéme observateur a été synthétisé permettant d’éviter ce probléme. Une étude sur la
convergence de ces observateurs a été également proposée.

Le comportement des observateurs a été illustré a travers des exemples utilisant des
données construites puis réelles. Elles montrent les bonnes performances des observateurs
développés en les comparant avec celles de I'observateur proposé dans MAHONY, HAMEL
et PFLIMLIN (2008). En effet, l’attitude est correctement reconstruite méme en présence

d’une accélération externe d’amplitude bien supérieure a celle du champ de pesanteur gg.
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FIGURE 3.7 — Représentation fréquentielle de I’accélération externe

Le principal inconvénient des observateurs proposés repose sur le fait que la matrice de
rotation estimée ne respecte pas la géométrie de SO(3) c’est-a-dire appartient de fagon

générale 4 R3*3 et non spécifiquement a SO(3).
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FIGURE 3.10 — Salle Kinovis a 1'Inria, Grenoble (MICHEL, GENEVES,
FOURATI et LAYAIDA (2017))
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FIGURE 3.11 — Erreurs entre les Angles d’Euler de références et ceux estimés
pour le premier jeu de données
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FIGURE 3.12 — Erreurs entre les Angles d’Euler de références et ceux estimés
pour le deuxiéme jeu de données
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FIGURE 3.13 — Erreurs ||R — R|| pour le premier jeu de données
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4.1 Introduction

La synthése d’observateurs d’états pour des systémes non-linéaires a été étudiée depuis
plusieurs décennies. Ces observateurs permettent d’estimer I’état d’un systéme non-linéaire
en ayant la connaissance de ses entrées et de ses sorties. Lorsqu’un observateur est mis en
ceuvre dans un contexte réel, il peut étre intéressant de prendre en compte, dans la structure
de l'observateur, la nature discréte des mesures. En effet, la plupart des observateurs
existants dans la littérature prennent en compte seulement des mesures a temps continus,
alors qu’en pratique, les mesures ne sont disponibles qu’a certains instants discrets. De
plus, lorsque différents capteurs sont utilisés, on peut étre amené & considérer plusieurs
périodes d’échantillonnages, une pour chaque capteur. En effet, on peut trouver des systémes
non-linéaires avec des sorties multi-échantillonnées dans beaucoup de disciplines. On peut
les retrouver, par exemple, dans les centrales inertielles qui regroupent des capteurs qui
peuvent avoir des périodes d’échantillonnages asynchrones (NUTZzI, WEISS, SCARAMUZZA
et SIEGWART (2011)), ou en imposant une réduction des périodes d’échantillonnages pour
réduire la consommation d’énergie (MAKNI, FOURATI et KIBANGOU (2014)). 11 est possible
aussi de les retrouver pour la détection de défauts (FADALI (2003)). Tout ceci montre
I'importance de synthétiser des observateurs permettant d’estimer I’état de systémes non-
linéaires possédant des sorties discrétes.

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser particuliérement aux systémes possédant
en plus des paramétres inconnus. Les observateurs permettant d’estimer conjointement
I’état d’un systéme et les paramétres inconnus sont appelés des observateurs adaptatifs.
Ces observateurs ont également regu beaucoup d’attention ces derniéres années. Ce type
d’observateur est, par exemple, adapté a la problématique de I’estimation de 'attitude. En
effet, le biais du gyrométre peut étre considéré comme paramétre inconnu et peut ainsi étre
estimé grace & un observateur adaptatif.

Ainsi, dans ce chapitre nous allons considérer la synthése d’observateurs adaptatifs pour
des systémes présentant des sorties multi-échantillonnées. La section 4.2 sera consacrée a
I’état de ’art sur les observateurs estimant 1’état de systémes a sorties multi-échantillonnées.
La classe de systémes mise en ceuvre ainsi que la synthése de I’observateur proposé dans ce
chapitre seront ensuite présentées dans la section 4.3. Enfin, cet observateur sera appliqué,
dans la section 4.4, au probléme de I'estimation de 'attitude dans le cas ou il y a un biais

sur le gyromeétre.
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4.2 Etat de ’art sur P’estimation d’état de systémes A sorties

multi-échantillonnées

Comme nous ’avons vu précédemment, certains systémes possédent des paramétres
inconnus. Nous allons voir dans une premiére partie un état de I’art sur les observateurs
d’état, c’est-a-dire permettant d’estimer ’état de systémes ne présentant pas de parameétres
inconnus et la section suivante est consacrée aux observateurs adaptatifs, c’est-a-dire

estimant conjointement 1’état et les paramétres inconnus.

4.2.1 Observateurs d’état

De nombreuses solutions ont été proposées pour estimer ’état d’un systéme non-linéaire
(MouD ALl, HA HOANG, HUSSAIN et DOCHAIN (2015)). Parmi les nombreuses approches
existantes dans le cas de sorties a temps continu, on peut mentionner par exemple les
observateurs grand gain (GAUTHIER, HAMMOURI et OTHMAN (1992)), les observateurs
pour les systémes Lipschitz (RAJAMANI (1998)) et les observateurs basés sur le théoréme
auxiliaire de Lyapounov (KAZANTZIS et KRAVARIS (1998)). Lorsqu’il est question de
mesures multi-échantillonnées, il y a principalement deux approches. On peut tout d’abord
discrétiser le systéme mis en jeu et adopter une approche entiérement discréte. Sinon, il est
possible d’utiliser une approche hybride en considérant des mesures discrétes et un systéme
A temps continu afin de garder le sens physique du modéle continu du systéme.
Approche par observateurs discrets :

En suivant une approche entiérement discréte, les filtres de Kalman sont souvent utilisés
pour répondre a la problématique (SINOPOLI, SCHENATO, FRANCESCHETTI, POOLLA,
JORDAN et al. (2004) ; GOPALAKRISHNAN, KAISARE et NARASIMHAN (2011); L1, SHAH
et X1A0 (2008)). L’estimation est alors faite en deux étapes, I’étape de prédiction et
Iétape de mise a jour. Dans ARMESTO et TORNERO (2004) et ARMESTO, TORNERO et
VINCZE (2007), & cause de la nature discréte du systéme, les mesures doivent étre disponibles
a des instants périodiques. Deux filtres de Kalman sont également utilisés dans FATEHI et
HUANG (2017), le premier pour les instants périodiques et le second pour ceux apériodiques.
Un observateur & horizon glissant, basé sur une optimisation, a aussi été considéré dans
LOPEZ-NEGRETE et BIEGLER (2012) pour reconstruire ’état du systéme. De plus, un
observateur a été proposé dans MOARREF et RODRIGUES (2014) en établissant ’hypothése
que les périodes d’ échantillonnage de chaque sortie ont un plus grand diviseur commun.

Cette méthode peut étre difficile & mettre en ceuvre en raison de sa forte sensibilité aux
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conditions initiales. Un échantillonneur a été utilisé dans BEIKZADEH et MARQUEZ (2014)
et LING et KRAVARIS (2017) afin de calculer les sorties entre deux échantillons. Ces sorties
estimées sont ensuite utilisées pour estimer 1’état.

Approche par observateurs continus-discrets :

La seconde approche permet d’avoir une estimation en temps continu & partir de données
discrétes. Cette continuité peut étre utile lors de la mise en ceuvre de loi de commande
ou & des fins de surveillance de systéme. Un observateur a gain constant a été proposé
dans LING et KRAVARIS (2017), en utilisant la linéarisation exacte du modéle avec le
théoréeme auxiliaire de Lyapounov (KAZANTZIS et KRAVARIS (1998)). En d’autres termes,
les auteurs ont utilisé I’équation différentielle exacte & temps continu pour estimer 1’état
et pour mettre a jour la sortie lorsqu’une donnée est regue par un capteur. L’inconvénient
principal de cette approche réside dans le fait que la plupart des systémes ne peuvent pas
étre linéarisés facilement puisqu’il faut résoudre une équation aux dérivées partielles. De
plus, la synthése de l'observateur génére des discontinuités de I'état estimé, ce qui peut ne
pas étre souhaité lorsque 1’état est utilisé pour controler le systéme mis en jeu, par exemple
pour le controle d’un systéme mécanique. Un autre observateur a été synthétisé dans SHEN,
ZHANG et XIA (2017) pour des systémes multi-échantillonnés avec des échantillons retardés.
Les auteurs utilisent un observateur & gain constant évitant le probléme de linéarisation,
mais les périodes d’échantillonnages considérées peuvent étre trop petites pour étre mises
en oeuvre dans des conditions réelles. Des observateurs continus-discrets de type grand
gain ont été également étudiés dans la littérature pour des classes de systémes ayant
une structure triangulaire (BOURAOUI, FARZA, MENARD, BEN ABDENNOUR, M’SAAD et
al. (2015) ; FARzA, M’SAAD, FALL, PIGEON, GEHAN et al. (2014) ; HERNANDEZ-GONZALEZ,
FARZA, MENARD, TARGUI, M’SAAD et al. (2016) ; FARzZA, BOURAOUI, MENARD, BEN
ABDENNOUR et M’SAAD (2014)). De plus, une combinaison d’un observateur a grand gain
et d’un filtre de Kalman étendu a été proposée dans FEDDAOUI, BO1ZzOT, BUSVELLE et
HUGEL (2018) et SEBESTA et BO1zOT (2014), estimant 1’état en temps continu. Il combine
les matrices de covariances des bruits de processus et des bruits de mesures du filtre de
Kalman classique avec des paramétres du grand gain. Ceci permet de réduire 'effet du
bruit tout en gardant les avantages de ’approche grand gain. Cependant, I’observateur

peut entrainer des discontinuités dans I’état estimé.
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4.2.2 Observateurs adaptatifs

Lorsqu’'un systéme posséde des paramétres inconnus, il est envisageable de mettre en
ceuvre un observateur adaptatif pour estimer ’état et ces paramétres. Dans la majorité des
cas, les paramétres sont considérés constants lorsqu’il est question d’observateur adaptatif.
C’est pourquoi les observateurs adaptatifs présentés dans ce chapitre ne prennent en compte
que des parameétres constants.

Sorties disponibles a temps continu :

La plupart des travaux dédiés aux observateurs adaptatifs considérent des systémes
dont les sorties sont disponibles & temps continu. Parmi les premiéres contributions,
on retrouve celles consacrées aux systémes linéaires invariants dans le temps tels que
KREISSELMEIER (1977) et LUDERS et NARENDRA (1973) et par la suite celles consacrées
aux systémes linéaires variants dans le temps (ZHANG et CLAVEL (2001) ; ZHANG (2002)).

Un nombre important d’articles a traité de systémes non-linéaires avec un paramétrage
linéaire. Une idée consiste & chercher des nouvelles coordonnées ot la dynamique de I'erreur
est linéaire. Ces changements de coordonnées permettent généralement de transformer le
systéme sous forme canonique (BASTIN et GEVERS (1988); MARINO et TOMEI (1991);
MARINO, SANTOSUOSSO et TOMEI (2001)).

Par la suite, la considération de classes plus grandes, comprenant des systémes avec
un paramétrage non-linéaire, a recu beaucoup d’attention. Parmi les études traitant de
ce sujet, les auteurs de LOH, ANNASWAMY et SKANTZE (1999) ont utilisé un algorithme
d’optimisation MinMax permettant d’éviter les limites de la méthode de descente du
gradient pour les systémes adaptatifs ayant un paramétrage concave/convexe. De fagon
similaire, une approche d’optimisation a été utilisée pour un contréle adaptatif dans LOH,
ANNASWAMY et SKANTZE (1999). Des observateurs grand gain ont été proposés pour des
systémes possédant une structure triangulaire. Ces observateurs ont, en effet, été considérés
pour des systémes mono-entrée mono-sortie dans GRIP, SABERI et JOHANSEN (2011) et
dans MENARD, MAOUCHE, TARGUI, BOURAOUI, FARZA et al. (2014), et pour des systémes
multi-entrées multi-sorties dans FARZA, M’SAAD, MENARD, LTAIEF et MAATOUG (2018).
Un observateur se basant sur le concept des ensembles faiblement attractifs a aussi été
présenté dans TYUKIN, STEUR, NIJMEIJER et LEEUWEN (2013). Cependant, la convergence
asymptotique de ce dernier observateur n’est pas garantie.

Sorties disponibles 4 temps discret :
Bien que la plupart des travaux concernent les mesures a temps continus, pour des

systémes réels, seulement des données & des instants discrets sont fournis par les capteurs.
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Une approche entiérement discréte permettant de reconstruire conjointement 1’état et
les paramétres inconnus en temps discret a été mise en ceuvre pour des systémes linéaires
(GUYADER et ZHANG (2003)) et pour des systémes non-linéaires (CACCAVALE, PIERRI et
VILLANI (2008); SRINIVASARENGAN, RAGOT, AUBRUN et MAQUIN (2018)).

Une autre approche permet d’estimer en temps continu ’état & partir du modéle continu
et en utilisant des mesures discrétes. Ceci permet d’obtenir une convergence globale dans
beaucoup de cas, contrairement a ’approche entiérement discréte qui, typiquement, n’assure
qu’une convergence semi-globale (ARCAK et NESIC (2004)). Ainsi, plusieurs observateurs
estimant 1’état en continu & partir des données discrétes ont été proposés. En effet, une classe
de systémes affines multi-entrées multi-sorties avec un paramétrage linéaire a été considérée
dans HANN et AHMED-ALI (2014) et une classe de systémes affine mono-entrée mono-
sortie avec un paramétrage non-linéaire a été étudiée dans FARzZA, BOURAOUI, MENARD,
BEN ABDENNOUR et M’SAAD (2014). Un observateur adaptatif a été synthétisé, de fagon
similaire, pour une classe de systémes entrées multiples sorties multiples dans ZHAO et
Hua (2017).

4.3 Observateur adaptatif proposé

Dans tous les travaux mentionnés dans 1’état de ’art, la convergence a été obtenue
pour de larges classes de systémes, cependant aucune incertitude dans la dynamique n’a
été considérée alors que c’est relativement courant en pratique. De plus, les sorties sont
supposées étre synchronisées, ce qui veut dire que les mesures des différentes sorties doivent
étre obtenues aux mémes instants d’échantillonnage. Ceci peut ne pas étre le cas en pratique
lorsque les capteurs mis en jeu ne sont pas synchronisés ou ont des périodes d’échantillonnage
différentes. Ainsi, dans ce chapitre, on considére la synthése d’un observateur adaptatif
pour une classe de systémes multi-entrées multi-sorties, uniformément observable, avec une
structure triangulaire, une dynamique comprenant des incertitudes et des sorties multi-
échantillonnées. De plus, ces sorties peuvent étre asynchrones et peuvent avoir des instants
d’échantillonnages irréguliers. L’observateur proposé dans ce chapitre estime en temps
continu I'état du systéme a partir de données discrétes, en utilisant une approche de type
grand gain. La convergence exponentielle est prouvée a l'aide d’une approche utilisant des
fonctions de Lyapounov sous une condition d’excitation persistante et en supposant que,
pour chaque sortie, la période d’échantillonnage correspondante peut étre majorée par une
borne donnée. Un des avantages de cette approche réside dans le fait qu’il est assez facile

de la mettre en ceuvre puisqu’il y a seulement quelques paramétres de synthése.
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Pour le reste de ce chapitre, on note respectivement Apin (M) et Apax(M) la valeur
propre minimale et maximale de M, ot M est une matrice carrée symétrique. Pour une
fonction continue t — M (t) ou pour tout ¢t > 0, M(¢) est une matrice symétrique, on note

Amax (M) = SUp;>( Amax (M (t)) et Apin (M) = inf>0 Amin (M (2)).

4.3.1 Classe de systémes considérée

On considére, dans ce chapitre, la classe de systémes non-linéaires dont la dynamique

est donnée par :
i(t) = Aw(t) + U(u(t),2(t))p + g(u(t), 2(t), p) + Be(t) (4.1)

avec x € R™ I'état, u € R™ D'entrée, p € R? le vecteur des paramétres inconnus et € € RY
I'incertitude inconnue variant dans le temps.
De plus, on suppose que 'état x, le vecteur de parameétres inconnus p et les incertitudes e

peuvent étre décomposés de la fagon suivante

1 )
T xq
2 | |
r=| | avecz'=| |, 2;eR™ i=1...,q9 j=1,...,X\ (4.2)
_xq _l’i\i_
o] P el
p=|:1, pi=|:|eRP, i=1,...q e=]:]| avece’ € R™, (4.3)
A7) P, e
et que la dynamique de chaque sous vecteur ¢, i = 1,...,q est donnée par :

y Az + U (u, ) p' + g'(u,z,p) + B'e?,  si p’ n'est pas vide (4.4)
= .
Algt + gi(u,x, p) + Bie',  sipl est vide
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avec
[0,, In, On, Op, | .
Op;
Al = On, |+ B'= , (4.5)
On,;
I, L
| O On, -
IR L gi
VA : } avec \Ile eRY, ¢'=1|:| avec g} € R™, (4.6)
_\Ilgml T \Ijg\zvpi gg\i

Remarque 4.1. On peut noter que pi contient les sous-composantes de p qui ne sont pas
présentes dans les dynamiques des x',... "1 et qui apparaissent pour la premiére fois
dans les dynamiques des x*. Ainsi, des p' peuvent étre vides si aucun nouveau paramétre
n’apparait dans les dynamiques des x'. De plus, lorsqu’un nouwveau paramétre inconnu

apparait, il est supposé apparaitre de facon linéaire .

4.3.1.1 Structure des non-linéarités

Soit i € {1,...,q}, détaillons maintenant la structure des fonctions non-linéaires W et
g' présentes dans les dynamiques des z*. Plus précisément, spécifions la dépendance de W*
et de ¢g° par rapport a 1'état et aux paramétres inconnus p.

Premiérement, les fonctions W* et ¢* sont supposées avoir une structure triangulaire selon

I'état  a la fois par rapport aux sous-états x',..., 2% et pour tous les sous-états z* par
rapport a :zil,...,xgi, cest-a-dire, pourt=1,...,q,5=1,..., A, l=1,...,p; :

gé(u,m,p) = g;-(u,:cl, cat gt ,xé-,p) (4.7)

;l(u,x) = \Pz-,l(u, R L I S ,mz) (4.8)

Afin de détailler la structure de g* selon les paramétres inconnus p, introduisons tout d’abord
les indices I/li eN, Il =1,...,p;, représentant les sous-composantes de xf,li ol p? apparait

pour la premiére fois, c’est-a-dire tel que

W, #0et Wy, =0sij# v (4.9)
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Similairement & la structure des non-linéarités par rapport a ’état, la fonction g¢* est
supposée avoir une structure triangulaire par rapport aux sous-composantes pl, o plet
une structure spécifique pour chaque sous-composante par rapport a pil, cee p;i, c’est-a-dire,

pouri=1,....q,7=1,..., 0, l=1,....p;:

dg} sk 95 0t S A
a—pk(u,w,p):Om > et ap;(u,x,p):OSIVl_j (4.10)

Remarque 4.2. La premiére condition de (4.10) veut dire que g;- ne peut pas dépendre des
sous-composantes de p qui ne sont pas apparues linéairement pour la premiére fois dans les

dynamiques des x*

....,x" alors que la deuziéme condition exprime le fait que g} ne peut
pas dépendre des sous-composantes des p* qui ne sont pas apparues linéairement pour la

premiére fois dans les dynamiques des xi, . .. ,:c;;l.

4.3.1.2 Mesures de la classe de systémes considérée

On suppose que seules les premiéres sous-composantes zj de chaque sous-état x* sont

mesurées. C’est-a-dire, les sorties mesurées y* € R™ sont données par

y' =12} = C'%', avec C' = [Ini Op; .. Oni] (4.11)

De plus, chaque sortie est supposée étre échantillonnée & des instants indépendants et

possiblement irréguliers, c’est-a-dire :

y'(t) = Clal (1) (4.12)

YUt = C% (¢ (4.13)

pour I € N, et les instants d’échantillonnages sont supposés vérifiés

ty<ti <ty<.. lim j =4occet |t/ —t]| <7y (4.14)
l—+o00

q q q : q __ q q q

<t <t3<... [l #f=do0et |t —tf| <73, (4.15)

avec T}w = Slllp tf_H — tf.
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4.3.2 Résultats principaux

Nous allons maintenant exposer les résultats principaux de ce chapitre. Dans un premier
temps, les parameétres et la synthése de I'observateur vont étre introduits. Ensuite, la preuve

de convergence de ’observateur proposé va étre présentée.

4.3.2.1 Synthése de ’observateur

Afin de synthétiser I'observateur qui reconstruit conjointement 1’état et les paramétres
inconnus du systéme (4.1), nous devons, tout d’abord, introduire quelques notations.
Premiérement, définissons une suite d’entiers (0y)r=1,.. 4 qui sera utilisée dans la synthése
de 'observateur :

— 0, €N, k=1,...,q est définie telle que dg = 1 et 0 > A\py10k+1-

De plus, définissons
— Ay(0) = diag <In ATy M%ULJ

— Qi(G):diag( _1%.,... L >

051 ) 9511/17‘71,
avec 6 un paramétre de I'observateur.

Présentons maintenant quelques identités qui seront utilisées dans la preuve de convergence.
La démonstration de ces identités est directe, en utilisant la définition des matrices mises

en jeu, et est donc omise.

Proposition 4.1. Les identités suivantes sont vérifiées pouri=1,...,q :
1. C'ATHO) = O,
2. N(O)ATATH(0) = 0% A7,
3. Ni(0)B' = =y B,
4. N(0)TQH0) = 0%,
L’état de l'observateur est donné par & = [a}lT oozt ' € R” avec @' € RMmi,

1=1,...,q.
Ainsi, pour i = 1,...,q et t € [t}, i;—s—l)
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— si p’ n'est pas vide, la dynamique de &' est donnée par :

a'(t) = A'3(t )+‘Pi( () B(1)p'(t) + ( (1), 2(t), p(t))

T

)(s YU P()T w)c (4.16)
pi(t) = —0%0; 1(9)P(WT i) (4.17)
5(t) = —0CU ST+ TP T ()07 gl (¢) (4.18)
T%wze&Q@-sfc”oﬁx%w+e%wW@;aw) (4.19)
Bi(t) = —% Bi()Y" (1) CIY () Bi(t) + 6% P(t) (4.20)

avec 0i(ty) = (21 () — ¥'(t})), Y'(0) = 0, P(0) = P(0) > 0, #(0) € RM"™ et
p*(0) € RPi qui peuvent étre choisis arbitrairement.

— si p? est vide, la dynamique de 2° est donnée par :

B(t) = ATE () +g (ult), 2(t), p(1)) —0% A;L(0)S; 1O e T (8 () — o (1))

(4.21)
avec 2°(0) € R ™ et °(0) € RP' qui peuvent étre choisis arbitrairement.
La matrice S; est la matrice symétrique définie positive solution de
S;+ S AT + 54— 0ot =0 (4.22)
De plus, on peut montrer que I'! = S, LoiT peut étre écrit sous la forme suivante :
5 In,
=1 : (4.23)
Ff\iIni
i — Ml ¢ R le coefficient binomial
avec I'), = f W € e coetlicient binomial.

Remarque 4.3. Les équations (4.16) et (4.21) peuvent sembler différentes, mais il peut
étre noté que si W' = 0 dans (4.16), alors les équations (4.16) et (4.21) sont strictement

équivalentes. En effet, étant donné la structure de T';, on peut montrer que si U = 0, alors
o' (t) = e~ TN (3 (6)) — y'(8})) pourt € [th,th, ).
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4.3.2.2 Résultat de convergence

Afin d’obtenir la convergence de 'observateur proposé, quelques hypothéses doivent étre

supposées sur le systéme (4.1) et en particulier I'observabilité des parameétres inconnus .

Hypothése 4.1. L’état x, 'entrée u et les parametres inconnus p sont bornés, c’est-a-dire,
il existe des ensembles compacts X C R, U C R™ et A C RP tel que pour tout t > 0,
z(t) € X,u(t) € U et p e A.

Hypothése 4.2. Les fonctions Wi(u,z) sont continues sur U x X et bornées en dehors de
U x X.

Hypothése 4.3. Les fonctions g'(u,x, p) sont Lipschitz par rapport a (x,p) uniformément

par rapport a w. Leurs constantes de Lipschitz sont notées L;.

Hypothése 4.4. Les fonctions W' (u,x) sont Lipschitz par rapport & x uniformément par

rapport a uw. Leurs constantes de Lipschitz sont notées Ly

Hypothése 4.5. Les incertitudes sont bornées, c’est-a-dire, pour i = 1,...,q, il existe
Kkt >0 tel que
lle* ()] < kg, ¥Vt >0. (4.24)

Remarque 4.4. Pour le reste du chapitre, la notation suivante sera utilisée :

W = sup || W7 (u(t), £(2))]] (4.25)
>0

o = |6 (426
=1,...,p;

Hypothése 4.6. Pouri=1,...,q tel que p' n'est pas vide, lentrée u est telle que pour
n’importe quelle trajectoire du systeme (4.16)-(4.20) partant de (£(0),p(0)) € X x A, la
matrice C*Y(t) est a excitation persistante. C’est-a-dire, il existe des constantes v et v

(indépendantes de 0) et T > 0 telles que pour tout t >0 :

Y, S/ T (s)C" C'"Y'(s)ds < Y1, (4.27)
t
Remarque 4.5. L’hypothése 4.6 implique que les matrices P; sont symétriques définies
positives et que pour i =1,...,q tel que p' n’est pas vide, il eviste v; > 0 (indépendant de
0) tel que

Ain (P71 >3, V>0 (4.28)
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Pour plus de détail concernant ce résultat, voir FARZA, M’SAAD, MAATOUG et KAMOUN (2009)
et ZHANG et CLAVEL (2001).

Nous pouvons maintenant établir le résultat de convergence de I’observateur proposé

dans ce chapitre.

Théoréme 4.1. Considérons le systéme (4.4) sous les hypothéses 4.1 & 4.6. On suppose
que 8 > 1 vérifie pourt=1,...,q

951' > \/)‘maX(Sl)LZg\/)‘Z(l + (Y%nax)z) + \/ )\max(Si)LfIlpfnax\/)‘»imaX(la Tfnax)
4 \/min()\min(Si),%) \/min(/\min(si)77i)

(4.29)
avec \; le nombre de sous-composantes du i-iéme bloc de I'état z*, Yi . la borne

supérieure de Y7, Lg la constante de Lipschitz de ¢, pr la constante de Lipschitz de

U, pho la valeur mazimale de |p}| et ~; définie dans (4.28). Si, pour chaque bloc
t=1,...,q, la borne supérieure des périodes d’échantillonnages 7']1'\/[ est choisie telle
que

8 + min (Amin(Si), Vi)
(0% (max(1, Wi, + Ti.)) 4+ L (1 + Ti) + Li ph max (1, T4,)) V2
(4.30)

la borne supérieure de W', alors il eviste a'(0) > 0 et f° > 0, avec

T <

i
avec Wl .

indépendant de 0 et des incertitudes, tel que l'inégalité suivante est vérifiée
~i ~j i Sy s pig, ] i
(|Z @)+ |2 @)]]) < ' (B)e” 5"+ 0% B (kL + -+ + kL) (4.31)

avec ' =3 — ', p* = p' — p' et K. la borne supérieure de €.

Avant de procéder a la preuve de ce théoréme, des lemmes techniques nécessaires a la

preuve de convergence doivent étre d’abord présentés.

Lemme 4.1. Pour chaquei = 1,...,q tel que p' n’est pas vide, le vecteur correspondant

T* est de norme bornée, c¢’est-a-dire

max

Tl = 5P [Ti(u(1). 2(1)] < +20 (4.32)
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Démonstration. Soit le changement de variable tel que
i it
T(t)="7 o |- (4.33)

Ainsi, la dynamique de YT? est donnée par

Yi(t) = (4" — ST 0T CHT(E) + v <u (;) i (97;)) . (4.34)

Ce qui permet de montrer que

t
i ATEAR Al (t—s) gy 8 N
Ti(t) = AT (0)+/0 A=) (u (ﬁ>, (ﬁ»ds (4.35)
o Al = AP — s 10T C,

Comme, d’aprés I’hypothése 4.2, la fonction W# est de norme bornée et comme la matrice

A? est Hurwitz, T est bornée et sa borne supérieure est indépendante de 6. Ceci conclut la

preuve. O
Lemme 4.2. Soit w : [~7,+00) — R une fonction C* vérifiant l'inégalité suivante
d. o 2 Loy —dt
a(w (t)) < —aw*(t) +b w(s)ds +ce " +k (4.36)
t—r

avec a > 0,b>0,7>0,c>0,d>0,k>0et7< min(@fl%,ﬁ). Alors il existe

@ > 0 tel que linégalité suivante est vérifiée
2k

w(t)? < ae P+ -~ (4.37)

0% f = min (%,d).

Démonstration. Traitons tout d’abord du cas b = 0. On a ainsi

%(wz(t)) < —aw(t) +ce ™ + k (4.38)

Définissons maintenant la fonction de Lyapounov candidate suivante

O(w) = w?(t) (4.39)
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Sa dérivée peut étre majorée de la fagon suivante

O(w) < —g@(w) +ce M4k (4.40)

La résolution de I'équation () = —§y(t) + ce”¥ 4 k et I'application du lemme de

comparaison 3.1 montrent le résultat pour b = 0.

e*T—1
a

Considérons maintenant le cas b > 0, notons o = %, 6= g ( ) and v =1 — 3, ainsi,

on a

a

0<B< g (WOH> (4.41)

< b ar (4.42)
a
1

<1- NG (4.43)

L’inégalité (4.41) est obtenue en utilisant le fait que

1
e <142z, Vze (o, 2) (4.44)

. . N . 1 1 5o, o
et comme 7 est choisi de facon & avoir 7 < Toa? cela assure que ar € (0, 5). L’inégalité

(4.43) est obtenue en utilisant le fait que 7 est choisi tel que 7 < @%
On a prouvé jusqu’a maintenant que [ € <O, 1-— %), ce qui implique directement que
1

Définissons maintenant la fonction de Lyapounov candidate suivante

T t
Ow) =w*t)+ [ [ ) dvds (4.45)
0 t—s
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ot wy(s) = w(t + s), s € [-7,0]. Ainsi, sa dérivée peut étre majorée de la fagon suivante

G)(wt) = %(wQ(t)) — bya /OT /t e”a(”*t+5)w2(l/)dvds + b/OT 1w (t) — wi(t — s)ds

(4.46)

< (—aw2(t) + b/t w?(s)ds + ce” U + k) —ya (O(wy) — w?(t))

eveT _ 1 9 t 9

+b <70¢> w(t) — b/t_Tw (s)ds (4.47)
< 000w — au(0) + raut(0) + 0 (T w0 e bk (a9
< —%@(wt) + (—a + ’y% +a(l — fy)> w(t) +ce ™ + k (4.49)
< —% (wy) — (1 - \}§> yaw?(t) + ce” + k (4.50)
< —%@(wt) +ee 4k (4.51)

L’inégalité (4.48) est obtenue en utilisant le fait que la fonction x — (eﬂTfl) est continue
sur (0, 400) et croissante, et v € (0,1). De plus, I'inégalité (4.49) est obtenue en utilisant
le fait que =1—~vet vy € (%,1).

La résolution de l'équation y(t) = —5y(t) + ce~¥ + k et Dapplication du lemme de

comparaison 3.1 concluent la preuve. O
Passons maintenant a la preuve du résultat principal.

Preuve du théoréeme 4.1. La preuve de convergence est séparée en trois parties. Premié-
rement, des coordonnées adaptées sont définies et leurs dérivées correspondantes sont
calculées. Dans une deuxiéme partie, des fonctions de Lyapounov candidates sont définies
et des majorations impliquant leurs dérivées sont obtenues. Pour finir, un raisonnement par
récurrence est utilisé pour obtenir la convergence.

Partie 1 : Equation de ’erreur
Soit t > 0 et notons pour i = 1,...,q: & = &' —a' ' = p' —plet k; = max{k: € N\t}; < t}7

alors
B = A+ G (u, &, pyw, p) + W (u, 2)p0 — U (u,x)p’ — Be'(t)
— 0% ATH(0) (5;1 + TiPiTiT) i’ oi(t) (4.52)

i =i (o) B o g (4.53)
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ot §i(u, &, p,x, p) = g*(u, &, p) — ¢*(u, z, p). Afin de simplifier les notations dans la preuve,
on ne fait pas de différence dans I’écriture entre le cas ot p’ est vide et le cas ot il ne
I'est pas. En effet, selon la remarque 4.3, on peut directement voir que I’équation d’erreur,
pour le cas p vide, peut aussi s’écrire comme les équations (4.52)-(4.53) en considérant que
Ui=0cetp' =0.
Notons maintenant 7' = A;(0)z* et p' = Q;(0)7", ainsi

— % (STt R O - g T O Ol - gm MBIl (4.54)

f)i _ —eéiPiTiTCiTcifi - 06”‘_PiTiTCiTZi (455)

oit A' = <Ai - Si_lCiTCi), 20 = (0'(t) — C' (1)) et Vi(u, &, 2) = Ui (u,3) — V(u, ).

Finalement, on obtient

00 (1, )5t — 0% SO 2t 4 YT — g ML pigi () (4.56)

Soit n* = x* — T'p*, on a ainsi

=z - T -1 (4.57)
— 051'14_1"77" + A(0) gi(u, z,p,z,p) + \i/i(u, z, x)p”} Sy Si_lCiTzi — Hf(Aifl)éiBiei(t)
(4.58)

Partie 2 : Fonctions de Lyapounov

Définissons maintenant les fonctions de Lyapounov candidates Vi(n?, p') = V{(n') + V4 (p?)
avec Vi(n') = niTSini et Vi(t,p") = p"" P 1(t)p". Ces fonctions sont des fonctions de
Lyapounov valides puisque S; et P{l(t) sont des matrices symétriques définies positives.
De plus, grace a I’hypotheése 4.6, les valeurs propres de Pl-_l(t) sont bornées intérieurement

indépendamment de ¢ et de 6 (voir la remarque 4.5 pour plus de détails). La dérivée de V3
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est donnée par :

Vi = g0 (niT(Ai _ Si—lciTci)TSi +Si(A; — Si—ICiTCi)) i
200 O 208 ((0)5) + 20T S (Au0) ) — 20~y (Bl (1))
(4.59)
_ —95i77iTSmi . eéiniTciTcini
+20% O 2T S (A0)7) + 207 S; (Ai(0) 86 ) — 20~ DT (B (1)
(4.60)

ou 'égalité (4.60) est obtenue en utilisant I’équation (4.22). En utilisant l'inégalité de
Cauchy-Schwartz, le fait que ||C?|| = ||BY|| = 1 et I'hypothése 4.5, on peut montrer que

YY) 3T 7 il ~i i ~1
Vi) < =00 Sin' — %' €T O+ 2/ Amax (S1) V1 NA(0)F'

+ 29/ Amax (5)/ Vi (1) [ 84 (0) U p° | + 22— )|
’L

mm

+ 20~ =i i Amax(Si)\/W (4.61)

De plus, en utilisant les inégalités suivantes (dont leurs preuves sont données en annexe
dans les sections B.1, B.2 et B.3) :

Inégalité 1. HA( )g H > m\/ 77 P + \/72 (kaH + Hp H) avec
i: \/ max L \/)‘ max )

1
\/mln rnm '71)

= L'/ Aiv/ Amax(Si) (4.63)

(4.62)

Inégalité 2. ||A; (0T < + k| + avec
g 1A:(0) o \/—\/ (', p") \/—Z SUF+ 1851

C _ Vv max L%Ppmaxfmax 1 Tmax) (464)
’ \/mln InlIl 71)

CZLZ Z\'prnax\/ i\/ max i (465)
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Inégalité 3. ||2%|| < Ci(0 ft - \/ s)ds + CE > i ft - (|[Z*(s)[| + || (s)]|) ds avec
; 66 1 \Ilinax + Tiﬂax + LZ 1 + T%nax + L max 1 Tinax
Ci(9) = (mex{l, )+ L4l )% Ly 3% (1 Vi) 75 (4.66)
min <\/ min i aﬁ)
C (Ll + L\I/pmax) (467)
on obtient

Vli(ni) < _65inz‘TSmi . 95iniTCiTCini + Q(Ci‘ 4 Cg)vi(ni’ﬁi)
e Wi 2 (|5 + Hﬁ’“H)
+ 269 rim = \/ Vi / ,/ s)ds

*295mvvl / ()] + [l ) as
s h) W (4.68)

Nous allons maintenant obtenir une majoration de la dérivée de V. On a

Vi = 5T P15+ TP — 5T P PP (4.69)
_ 7961-jo0@ C’TIPZ-P[ ﬁi - géiﬁin)iflpiTiTciTciii + 295iﬁz’T}—);1PiTiTciTzi
+ Héipz‘TPiA (PiTZ‘TCiTCiTiB _ Pz) R:flﬁi (4.70)
_ _ediniTciTCiTiﬁi _ ediﬁiTTiTciTciTiﬁi _ eéiﬁiTTiTciTcini
— 0% T O - 20% 0 1) 1)
+ aéiﬁiTTiTciTciTiﬁi _ eéiﬁiTPi—lﬁi (4.71)
< _eéiniTciTciTiﬁi _ HdiﬁiTTiTciTcini . géiﬁiTTiTciTciTi >

SO [ o G [ (ot + o] o)

— 0"Vy(p") 7 (4.72)

+20%/ Vi (p) (
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avec C%(0) et Cf donnés par l'inégalité 3 et en utilisant 'hypothése 4.6.

Une majoration de la dérivée de V? est ainsi donnée par :

rar oy [ Vi S e o (J#] + |#4])
=Ty k=1

+295ix/ﬁiio§/t i (Ha?k(s)u—i-Hﬁk(s)H>ds
k=1 =Ty
+ 20~ Xm0t /X (SHVVE (4.73)

; B Ci(0) ct
avec C7(0) = m1n<mﬁ) min(\/ﬁ(&)’ﬁ).

Finalement, on peut voir directement qu’il existe 7 > 1 tel que pour tout 6 > 67 on a

and C{ =

0%

9% —2(Ci + C) > 5

(4.74)

Ce qui meéne a

i—1

d(\/ﬁ)g—eéi\/ﬁw&cg(a)/t Vis + @+ op S (| + )

dt 4 t=Ty k=1

i—1
490 C /t By (H:ik(s)H + Hﬁk(s)H) ds + 6~ N—Vdii NS (4.75)
t=Ths k=1

Partie 3 : Raisonnement par récurrence

Procédons maintenant au raisonnement par récurrence pour ¢ = 1,...,q. Nous allons
montrer que la convergence exponentielle de (H:ﬁlH + Hﬁlu) yeees (H:ﬁz_lﬂ + Hﬁ’_lH) vers
une boule, dont le rayon dépend linéairement des bornes des incertitudes ﬁ;, cee mé_l et de 0
avec une puissance négative, quand ¢ tend vers 'infini, implique la convergence exponentielle
de ( H:E’H + H ﬁZH) vers une boule dont le rayon dépend linéairement de xl,..., k%, Plus
précisément, on va montrer que pour i = 1,.. ., g, il existe C§, C%, > 0, avec C}, indépendant

de 0, tel que (Hi"” + Hﬁ’”) vérifie I'inégalité suivante :

(lZ°®)| +|p'®) < Cg(e)e—%t +07%C (KE+ -+ KY) (4.76)
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Pour i = 1, si 6 est choisi tel que 6 > 07, la majoration suivante sur la dérivée de vV

peut étre obtenue

d

951 t B B
T (V1) < ——VVI+ 07 C2(0) VVI(s)ds + 60700 5L X (S1) - (4.77)

_ 1
t—Thr

L’application du lemme 4.2 avec w? = V'V, a = %, b= (951071(9), c =0, d € R choisis
arbitrairement, k = g~ (A1—1)d1 \/)\maX(Sl)/ii et 7 = T]b, donne I’existence de @91 > 0 tel que
V V1 vérifie 'inégalité suivante

~ 5 _ _ 5 _
VVI < Cle= 5t 4 g0l gl = Cle= 5t 4 g~ M0G0l ! (4.78)

3

avec Cly = 24/Amax(S1), & condition que

. 1 8
TJ%J < min (40:}@, 9> (479)

Ce qui donne la condition sur T]b suivante :

8 4+ min (Amin(S1),71)

S (G (a1 By + Thae)) + Lh(1 + Th) + Ly o (L)) v2 )
Done, puisque (||| + [|5')) < oD% — ( %ﬁ) VVT, on obtient
(2] + [17]]) < Ch@)e 5 + Clyp o1 ) (4.81)
avec Cf = g1 — ( %W) Cl et Cly = win (ZTHES)) ) Clo-
Maintenant, supposons que (||| + ||6%]|) .- .., (||[#Y| + ||3*~"||) vérifient I'inégalité (4.76)

et prouvons que (His’“ + H ﬁZH) la vérifie également.

Si 6 est choisi tel que 6 > 07, en utilisant 'inégalité (4.75) et les hypothéses de récurrence,
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on peut montrer que la dérivée de vV vérifie I'inégalité suivante :

P N |
GOV < TV 0ci0) [ (Vi) + 070D RS
—Tr

1—1

. . s
+ (C5+ CY) Z [Cge_gskt +07%CR (kL + mf)}
k=1
il g o5
+05icgz/ | [6’96_88 + O CE (kL 4+ ;{’g)] ds (4.82)
k=1"1"Tnm

051‘ i L t - o .
< TV g Cie) / Vi(s)ds + 0O D3 /A S

=T}y
— i ik i ~k eM® — 1 — 0y
+ ) (G5 + CL)CE + C4CE8 — )¢ "
k=1
i—1 ' ‘ o )
00 YT (Ch DOy + Clri Ol | (s 4+ 417 (489)
k=1

ou la derniére inégalité est obtenue en utilisant le fait que (dy) soit décroissante.

Ainsi, application du lemme 4.2 avec

— w2 =VVi,
_ 9%
—a=7

- b=6%Ch(0),
= 22;11 (Cé + CZ)C& + C§C§8 <6Tif.965ii_1>] ’
—d= %i et
k= 0 T (G OOy + O] (sl 4w
40— i=1)d; K\ Doe (50).

et en utilisant le fait que d;_1 > A\;d;, on montre qu’il existe C_'g > 0 tel que

_. 85 _. .
VVi< Clem 5t 407200 (k4 -+ + K1) (4.84)

avec Cl, = max ([ Z_:ll(Ci’k + iRk 4 Cé’kT]i\/[Cg} , )\maX(Si)>, a condition que

S 18
Ty < min <4C§(9)’ 96¢> (4.85)
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Ce qui donne la condition sur 7}, suivante :

i < mi min <)\mm<s’£)a 71')2 8
) * max max g max ¥ Pmax INax ( ) max))
(4.86)

Finalement, comme (Hi’ZH + HﬁZH) < ARi=1)% (T VVi, on obtient

min(\ / /\min(Si),ﬁ)

. . . 3; . .
(1] + I7°]]) < CiO)e™ 5t + 070 Cig(rt + - + ki) (4.87)
avec C4(6) = gNi—1)5; min( u;jig;ﬁ) Cl et Ciy = min( (1;mTiz))7ﬁ) Ciy.
Ceci conclue la preuve. O

4.4 Application a ’estimation de 'attitude

On considére le probléme de I'estimation simultanée de I'attitude d’un corps rigide et du
biais du gyrométre a partir de données issues d’une centrale inertielle. Plus précisément, les
mesures sont acquises & partir de trois capteurs utilisés communément : un accéléromeétre,
un magnétomeétre et un gyromeétre. On suppose que les mesures du gyromeétre possédent un

biais.

4.4.1 Modéle du systéme

L’attitude du corps rigide est représentée a chaque instant ¢ > 0 par une matrice de
rotation R(t) € SO(3) du référentiel B vers le référentiel Z dont la dynamique est régie par

I’équation de la cinématique suivante
R(t) = R(t)(w(t)) (4.88)

ot w(t) est la vitesse angulaire non biaisée du corps dans le repére B. La premiére mesure
acquise est la vitesse angulaire biaisée wy(t) du corps rigide exprimée dans B et est donnée
par

wp(t) = w(t) + by (4.89)

ott b, € R3*! est le biais du gyrométre. Ce biais est considéré constant et donc b, = 0.
De plus, les mesures données par ’accélérométre et par le magnétomeétre, pouvant étre

vues comme le résultat d’une rotation de deux vecteurs constants et non-colinéaires du
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repére 7 vers le repére B, sont acquises. D'un c6té, nous avons la mesure de 1'accélérométre,

résultante de la rotation du vecteur du champ de pesanteur gy, donnée par
a(t) = R (t)go (4.90)

T
ol gg = [() 0 G} . D’un autre cdté, nous avons la mesure du magnétomeétre, résultante

de la rotation du vecteur du champ magnétique terrestre mg, donnée par

m(t) = RY (tymg (4.91)
T
avec mgy = [ma my mc] . Une autre grandeur peut étre déduite de ces deux mesures

précédentes. C’est le produit vectoriel entre a et m, défini par
c(t) = a(t) Am(t) (4.92)

L’hypothése suivante est faite sur c(t) :
Hypothése 4.7. Pour tout t > 0, a(t) et m(t) sont non-colinéaires et donc c(t) # 0.

A partir de ces trois derniéres mesures, nous définissons le vecteur d’observation de la

facon suivante

o(t) = |m(t)| € R (4.93)

Pour finir, la dynamique du vecteur d’observation v est définie par la relation suivante
8(t) = =S wB)u(t) = =S (wp(®)o(t) + S (Bot) (4.94)

ce qui peut se récrire

8(t) = 5% (wy(B))u(t) — S°(v())b (4.95)

(£3%
ot S3(w) = diag(wx,wx,wx) € R et S9(v) = [my | € RS,

Cx
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4.4.2 Synthése de ’observateur

Nous allons maintenant écrire le modéle sous la forme du systéme (4.4) et avec ses
notations. Le systéme peut étre séparé en deux sous-systémes. Le premier décrit le com-
portement de la vitesse angulaire. En effet, la dérivée troisiéme de la vitesse angulaire est
considérée comme une incertitude inconnue. Ainsi, le modéle mathématique s’écrit de la

fagon suivante

il =al
1 1
a =X
2 3
(4.96)
.1
1 1
Y L] = Wh

Le deuxiéme sous-systéme décrit la dynamique du vecteur d’observation précédemment
définie dans I’équation (4.95). En notant b, = p?, on peut écrire

B =8t - %)’ o

Passons maintenant a la synthése de I'observateur. Comme on peut le remarquer, le
premier bloc d’état ne contient pas de paramétre inconnu. Ainsi, la dynamique de la vitesse
angulaire estimée &' peut s’écrire en une équation comme dans (4.21). Ceci n’est pas vrai
pour le deuxiéme bloc d’état puisque p? doit étre estimé. L ’observateur complet est donné

par ’équation suivante

(

1
2
(1) = |ak| — AT O e TR (g1 () — ' (1))

0
g'(t) = #1(t)
#2(t) = =SB (@1)# (1) — S — 02A51(0) (Io + T2() Pa(t) Y27 (1)) 0*(2)

)
)
) = —6% Py (1) T2 () 2(1) (49%)
) = —0% (I + T2 PO () (1)
)= 62 (1) — 628032 (1)
) = 6% ()X ()Y (1) Polt) + 6% Po(t)

)

= i1(t)
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313
avec Pl = 3[3 5 (51 > 1, 52 = 1, Al(g) = dz'ag (Ig, 9%1[3, ﬁ[g) et AQ(Q) = Ig.
I3
L’estimation donnée par le second bloc de I'observateur n’est pas directement la matrice
de rotation R(t). En effet, une fois que le vecteur d’observation est estimé, la matrice de

rotation estimée est déduite en utilisant 1’équation suivante

. 1

R(t) = C51#3(t) (4.99)
ou (' est une matrice inversible et constante, faisant intervenir gg et mg, définie par

0 0 GI3
CQ = mafg mbI3 mcfg (4. 100)
—Gmbfgg Gmafg 0

A noter que dans cette application, la structure particuliére de SO(3) de la matrice de

rotation est omise et I’estimation appartient de facon générale a R3*3

4.4.3 Simulations

Des simulations permettant la reconstruction de 'attitude avec I'observateur donné par
(4.98) ont été réalisées avec des données générées similairement a celles du chapitre 3 (avec un
biais additionnel sur le gyrométre), présentées dans la section 3.3.3.1. La vitesse de rotation
w générée est représentée sur la figure 4.1. De plus, les instants d’échantillonnages des deux
sorties ont été choisis tels que T%1 < t,1€+1 — t}c < T]}/[ et T,% < t%+1 — t% < 7']}/[ avec T}n = 0.1s,
7']%/[ = 0.2s, 7'72n =0.4s et 71%4 = 0.6s. Ceux-ci sont présentés sur la figure 4.2. Les paramétres
de I'observateur ont été choisis avec les valeurs 8 = 2 et 61 = 3. Pour finir, les vecteurs
constants ont &té fixés & gg = [0 0 9.81}T et mp = [0.434 0,001 —0.9008] -

Deux simulations ont été réalisées. La premiére simulation est réalisée sans bruit sur
les sorties contrairement & la deuxiéme simulation ot un bruit Gaussien est ajouté sur
'accélérométre et le magnétométre. Leurs écarts-type sont égaux a o, = 0.16m/s? pour
I'accélérométre et o, = 0.04uT" pour le magnétomeétre. Ces deux signaux sont représentés
sur la figure 4.3.

Il peut étre remarqué que de bonnes performances sont obtenues pour les deux simu-
lations. En effet, dans le cas oul il n’y pas de bruit, l'attitude estimée est trés proche de

sa valeur réelle, comme on peut voir sur la figure 4.4 ou les angles d’Euler, de la séquence
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FIGURE 4.2 — Instants d’échantillonnages des deux sorties

d’Euler ZYX, correspondant & R et R sont représentés. En fait, comme prévu par les
résultats théoriques, les incertitudes du premier sous-systéme empéchent 'attitude estimée
d’étre exactement égale a l'attitude générée. Les erreurs entre les sorties estimées et les
sorties réelles, et erreur ||R(t) — R(t)||, présentées respectivement sur la figure 4.6 et 4.8,
confirment les bonnes performances. Lorsqu’un bruit est ajouté, les performances restent
bonnes, cependant I'erreur est plus élevée, comme on peut le voir sur les figures 4.7 et
4.9. En effet, on peut voir que les angles d’Euler correspondant & R et R, représentés
sur la figure 4.5, ne sont pas aussi proches des angles d’Euler de la premiére simulation.
Concernant les biais, montrés sur les figures 4.10 et 4.11, ils sont estimés correctement pour

les deux simulations, mais avec une erreur plus faible dans le cas ol il n’y a pas de bruit.
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FIGURE 4.3 — Accélération et champ magnétique bruités

4.5 Conclusion

Un observateur adaptatif grand gain a été proposé dans ce chapitre. Cet observateur
permet d’estimer conjointement 1’état et les paramétres inconnus d’une classe de systémes
non-linéaires avec des incertitudes et des sorties multi-échantillonnées. La caractéristique
principale de 'estimation réside dans le fait que les instants d’échantillonnages de chaque
sortie peuvent étre irréguliers et asynchrones. De plus, la structure de type grand gain
permet d’avoir un nombre raisonnable de paramétres de synthése : le paramétre du grand
gain 0 et les puissances J associées a chaque bloc. Des conditions suffisantes ont été
proposées permettant d’assurer que l'erreur d’estimation converge dans une boule dont le
rayon peut étre choisi aussi petit que voulu en choisissant correctement le paramétre 6. De
plus, les performances de I'observateur ont été validées & travers le probléme de 1’estimation

simultanée de 'attitude d’un corps rigide et du biais d’un gyrométre.
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5.1 Introduction

L’hypovigilance au volant est un phénomeéne qui concerne tous les conducteurs et est
I'une des premiéres causes d’accident de la route. Elle se caractérise par une baisse des perfor-
mances du conducteur et par une perte d’attention portée a la tache en cours (SAHAYADHAS,
SUNDARAJ, MURUGAPPAN et PALANIAPPAN (2015); VERSTER et ROTH (2013)). Parmi les
principales causes qui jouent un réle prépondérant a la dégradation de la vigilance, il y a
entre autres la longueur et la monotonie du trajet, une mauvaise qualité du sommeil ou en-
core une prise de substances telles que de 1’alcool ou des médicaments (CROO, BANDMANN,
MACKAY, RUMAR et VOLLENHOVEN (2001)). Selon le bilan de I’accidentalité de ’année
2018 (ONISR (2018)), 'hypovigilance serait responsable, en France, de 11% des accidents
mortels de la route et surviendrait dans 15% des cas sur autoroute. Il est donc primordial
de détecter 'hypovigilance d’'un conducteur pour 'informer de son état.

Ce chapitre est consacré a la méthodologie permettant d’estimer I’état de vigilance
d’un conducteur. Ce chapitre a aussi pour objectif de montrer la possibilité de détecter
I’hypovigilance & partir de mesures non-intrusives, c’est-d-dire ne génant pas le conducteur.
Pour cela, il sera séparé en deux parties. La premiére partie est consacrée a 1’état de I'art
sur la détection de ’hypovigilance, permettant de mettre en avant différentes techniques
pour estimer le niveau de vigilance d’un conducteur. Quant & la deuxiéme partie, elle sera
consacrée & la validation de ’hypothése selon laquelle il est possible d’estimer un niveau
de vigilance fiable & partir de données non-intrusives. En effet, cette problématique & été
soulevée par 'entreprise KAD! dans 'optique de concevoir un dispositif permettant de
signaler 'hypovigilance & partir de mesures ne génant pas le conducteur et facilement
mesurables en situation réelle. Pour cela, des données issues du projet européen DCUBE
seront traitées. Ces données ont été acquises a partir d’essais par des volontaires faits sur

un simulateur de conduite au sein du laboratoire cométe.

5.2 Etat de Part sur la détection de I’hypovigilance au volant

Dans cette section, nous allons décrire les différentes notions nécessaires a la détection
de I’hypovigilance. Pour cela, nous allons dans un premier temps donner une définition
de I'hypovigilance. Différentes grandeurs physiques pouvant étre mesurées vont ensuite
étre décrites. Des méthodes de traitement des données mesurées seront ensuite introduites.
Pour finir, plusieurs algorithmes permettant d’estimer un niveau de vigilance & partir des

données traitées seront présentés.
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5.2.1 Définition de I’hypovigilance

L’hypovigilance au volant est une notion relativement complexe. Elle se définie par une
diminution de I’attention portée & la tache en cours et par une dégradation des performances
au cours du temps (SAHAYADHAS, SUNDARAJ, MURUGAPPAN et PALANIAPPAN (2015);
VERSTER et ROTH (2013)). Dans le cas général, elle peut étre divisée en deux groupes : la
fatigue et la distraction (DoNG, HU, UCHIMURA et MURAYAMA (2011)).

La distraction a lieu lors d’événements qui interférent le bon déroulement de la conduite.
Les quatre événements principaux sont la distraction visuelle (événement en dehors de
la route), la distraction cognitive (étre perdu dans ses pensées), la distraction auditive
(répondre & un appel) ou encore la distraction biomécanique (controler le volume de
l'autoradio) (RANNEY, GARROTT et GOODMAN (2001)).

La fatigue est liée a I’état du conducteur. Certains facteurs comme le manque de sommeil,
le temps de conduite, la monotonie de la route ou encore la consommation de substances
psychotropes peuvent augmenter la somnolence (CROO, BANDMANN, MACKAY, RUMAR et
VOLLENHOVEN (2001) ; ONISR (2018)). La fatigue est 1’état intermédiaire entre le sommeil
et 1’éveil.

Les effets de la fatigue sont multiples et différents pour chaque personne. Les plus
importants sont énumeérés ci-dessous (DONG, Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011)) :

— Augmentation de la fréquence des béaillements ;

— Sensation de déprime et d’irritation ;

— Reéverie;

— Difficulté pour garder les yeux ouverts et sensations de briilure dans les yeux;

— Conduite nonchalante ;

— Difficulté a rester concentré;

— Hochement de la téte;

— Déviation de la trajectoire;

— Coups de volant ;

— Changement du rythme cardiaque.

5.2.2 Mesures liées au niveau d’hypovigilance

Pour détecter ’hypovigilance d’'un conducteur, il est nécessaire de mesurer différentes
grandeurs physiques liées & son état de vigilance. On recense quatre catégories de me-
sures dans la littérature (DONG, Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011); DAZA, BERGASA,
BRONTE, YEBES, ALMAZAN et al. (2014) ; SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2012)) :
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les mesures subjectives, les mesures basées sur le comportement du véhicule, les mesures
physiologiques du conducteur et les mesures traduisant le comportement du conducteur.

Nous allons maintenant détailler ces différentes catégories.

5.2.2.1 Les mesures physiologiques

Les mesures physiologiques permettent d’acquérir des informations sur 'activité de
I'organisme du conducteur. Les capteurs généralement utilisés sont des sondes placées
directement sur la peau. Ces grandeurs sont, pour la plupart, difficiles & mesurer et sont
intrusives pour le conducteur.

Electroencéphalogramme :

L’électroencéphalogramme mesure ’activité électrique des neurones a ’aide d’électrodes
placées sur le cuir chevelu (ALIOUA (2015)). La donnée brute de 'EEG n’est cependant
pas exploitable directement. Il est nécessaire d’extraire des ondes cérébrales situées a
des intervalles de fréquence donnés pour en tirer des observations. Les quatre intervalles
typiquement utilisés sont les intervalles 3, c, 6 et ¢ . La correspondance entre les intervalles
et I’état physique de la personne est présentée dans la table 5.1. Il est possible de déterminer
la bande prédominante dans un EEG en analysant son allure. En effet, comme le montre
la figure 5.1, des motifs caractéristiques pouvant étre présents sur un EEG permettent
d’estimer 1’état de la personne. L’EEG a été largement accepté comme grandeur fiable
pour la détection de I’hypovigilance et est souvent utilisé comme référence (DONG, Hu,

UCHIMURA et MURAYAMA (2011)).

Bande Intervalle (Hz) Description
) [0.5,4] Sommeil profond chez les adultes
0 [4,8] Somnolence chez les adultes et inactivité
a [8,12] Relaxation et fermeture des yeux
I5; [12,30] Eveil, réflexion et concentration
¥ >30 Téache cognitives

TABLE 5.1 — Bande de fréquence caractéristique de 'EEG

Electrocardiogramme :

L’électrocardiogramme est une mesure permettant d’avoir une représentation de 'activité
du cceur. Une schématisation d’'une mesure d’'un ECG est représentée sur la figure 5.2.

A partir de mesures d’ECG, il est possible d’extraire des signaux porteurs d’information
sur le niveau d’hypovigilance. On peut par exemple extraire le rythme cardiaque. En effet, la

variabilité de la fréquence cardiaque est une donnée importante dont la valeur varie au cours
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FIGURE 5.1 — Allure de 'EEG en fonction des bandes de fréquences (DONG,
Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011))

de la conduite. Il peut aussi étre intéressant d’extraire les caractéristiques basses fréquences
dans l'intervalle [0.04,0.015]Hz et les caractéristiques hautes fréquences dans [0.14, 0.4]Hz.
Le rapport entre les caractéristiques basses fréquences et hautes fréquences diminue lors
du passage a un état d’hypovigilance (SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2012) ;
MAHACHANDRA, YASSIERLI, SUTALAKSANA et SURYADI (2012); KHUSHABA, KODAGODA,
LAL et DISSANAYAKE (2011); SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2013)).
Electro-oculogramme :

L’Electro-oculogramme est un signal mesuré par des électrodes situées autour des yeux.
Il permet d’analyser précisément l’activité oculaire telle que la fréquence de clignement,
I’amplitude des clignements, le temps entre deux clignements, le temps d’ouverture et de fer-
meture ou encore la vitesse d’ouverture et de fermeture des yeux (P1cot (2009) ; KHUSHABA,
KODAGODA, LAL et DISSANAYAKE (2011) ; CHEN, ZHAO, ZHANG et ZOU (2015)). Toutes
ces grandeurs sont obtenues & partir de 'EOG et de sa dérivée comme montré sur la figure
5.3. Ces valeurs sont déduites a I'aide de seuils permettant de connaitre 1’état des yeux. Il
est important de les déterminer correctement et il est recommandé de les calculer par une
phase d’apprentissage pour chaque personne (P1cot (2009)).

Electromyogramme :
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FIGURE 5.2 — Représentation d'un ECG

L’électromyogramme est une mesure du niveau d’activité d’'un muscle. Le plus couram-
ment, pour la détection de la fatigue au volant, I’activité est mesurée sur les deltoides et les
trapézes (SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2013); SAHAYADHAS, SUNDARAJ et
MURUGAPPAN (2012)). L’EMG se mesure a l'aide de capteurs positionnés sur la peau. Une
analyse fréquentielle peut étre réalisée pour extraire des informations d’'un EMG (DONG,
Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011))

L’activité électrodermale :

[’activité électrodermale est une autre grandeur qu’il peut étre intéressant de mesurer.
Elle représente la conductance cutanée et est souvent acquise & partir de sondes placées
sur des doigts (DAzA, BERGASA, BRONTE, YEBES, ALMAZAN et al. (2014) ; HwaNG, KiM,
HoNG et PARK (2016)). L’activité électrodermale varie en fonction de la température ce
qui peut poser probléme pour exploiter cette grandeur.

Mouvement du thorax et de ’abdomen :

Le mouvement du thorax et de I’'abdomen peut étre mesuré afin d’avoir une donnée
concernant le rythme de respiration du conducteur (SOLAZ, LAPARRA-HERNANDEZ, BANDE,
RODRIGUEZ, VELEFF et al. (2016)). La fréquence et 'amplitude de la respiration peuvent

étre des mesures intéressantes pour détecter I’hypovigilance.

5.2.2.2 Les mesures basées sur le comportement du véhicule

Les mesures basées sur le comportement du véhicule traduisent ’attitude du conducteur

a travers des données concernant le véhicule. Cela peut étre la position latérale du véhicule
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FIGURE 5.3 — Représentation d’'un EOG et de sa dérivée

sur la route, ’angle du volant, la vitesse ou méme ’appui des pédales. La plupart de ces
données peuvent étre faciles & récupérer en simulation, mais peuvent poser probléme en
conduite réelle.

Position latérale :

La position latérale de la voiture correspondant & la position par rapport a la voie
empruntée est une grandeur importante pour la détection de I’hypovigilance. En effet,
pour certaines personnes, la déviation de la trajectoire par rapport au centre de la route a
tendance & augmenter lorsque la personne commence a étre hypovigilante (SAHAYADHAS,
SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2012); DoNG, Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011)).
L’acquisition de cette mesure ne pose pas de probléme en simulation, mais ce n’est pas le
cas en situation réelle. En effet, la mesure de position peut étre obtenue par un GPS, mais

ce capteur n’a pas la précision requise pour répondre a la problématique. Il peut donc étre
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intéressant d’estimer la position, avec en plus la connaissance de mesures acquises par une
centrale inertielle, & I’aide d’un observateur d’état comme décrit dans la section 3.2.1.
Angle du volant :

L’angle du volant est une grandeur couramment utilisée pour ’estimation de la vigilance.
La tendance des conducteurs a faire des micro-corrections diminue lorsque la fatigue
augmente (SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2012)). Cette grandeur est perturbée
par les changements de direction. Il peut donc étre intéressant de ne pas prendre en compte
les mesures lors des changements de routes et lors des virages lorsque la structure des routes
est connue.

Autres mesures :

D’autres mesures peuvent étre reliées au niveau de vigilance (DoNG, Hu, UCHIMURA
et MURAYAMA (2011); DAzZA, BERGASA, BRONTE, YEBES, ALMAZAN et al. (2014)). Par
exemple, 'acquisition de la pression du conducteur sur le siége permet de remarquer, dans
certains cas, un décalage du centre de gravité entre un état vigilant et un état hypovigilant.
L’appui sur les pédales d’accélération et de frein, la vitesse de la voiture ou encore le couple

exercé sur le volant peuvent aussi étre intéressant & mesurer.

5.2.2.3 Les mesures traduisant le comportement du conducteur

Les mesures traduisant le comportement du conducteur sont des mesures souvent
acquises par une caméra, mais peuvent aussi étre des mesures acquises par un accéléromeétre.
Ces mesures ne sont pas intrusives du fait de leurs méthodes d’acquisition.

Données issues d’un enregistrement vidéo :

Lorsqu’un conducteur commence & devenir hypovigilant, les caractéristiques de son
visage changent (JO, LEE, PARK, KiMm et KiMm (2014) ; AziM, JAFFAR et MIrzA (2014)).
Ces caractéristiques sont déduites d’un enregistrement du visage du conducteur pendant sa
conduite. Ainsi, la difficulté réside dans le traitement du flux vidéo. Les données pouvant
étre extraites sont : la fréquence de clignement, la direction du regard et de la téte, la
fréquence de baillement, la position, la vitesse et le diamétre de la pupille, la durée de
fermeture des yeux ou encore la fixité du regard. Une autre grandeur appelée PERCLOS
(percentage eye closure), représentant le pourcentage de temps ol les yeux sont considérés
fermés, est aussi souvent calculée puisqu’elle est réputée étre trés significative de I'état
de vigilance (BERGASA, NUEVO, SOTELO, BAREA et LOPEZ (2006) ; LIANG, REYES et
LEE (2007); MryaJi, KAWANAKA et OGURI (2009) ; DAZA, BERGASA, BRONTE, YEBES,
ALMAZAN et al. (2014)).

Données issues d’un accélérométre :
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Un accéléromeétre peut également étre utilisé pour enregistrer I’évolution de l'activité
du conducteur pendant sa conduite. Cette activité aurait tendance & diminuer lorsque le

conducteur entre dans une phase d’hypovigilance.

5.2.2.4 Les mesures subjectives

Les mesures subjectives sont des mesures obtenues par une personne demandant au
conducteur d’évaluer son niveau de vigilance. La plus connue est le Karolinska Sleepiness
Scale (KSS) qui est une échelle de mesure de la somnolence, allant de 1 4 9 (AKERSTEDT et
GILLBERG (1990) ; SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2013). La correspondance
entre une valeur de KSS et le comportement du conducteur est détaillée dans la table 5.2.
Des études ont montré que cette grandeur est lice & 'EEG ce qui valide la fiabilité de cette
grandeur (DONG, Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011)). Cependant, ces mesures nuisent
a l'estimation du niveau de vigilance puisque le questionnement peut sortir le conducteur
d’une phase d’hypovigilance. De plus, du fait que les questions sont émises & des intervalles
de temps régulier, le KSS ne permet pas de détecter les variations brusques de ’état de

vigilance.

Niveau Description
1 Extrémement éveillé
Tres éveillé
Eveillé
Plutot éveillé
Ni éveillé ni somnolent
Quelques signes de somnolence
Sommnolent, mais aucun effort pour rester éveillé
Somnolent, quelques efforts pour rester éveillé
Trés somnolent, difficultés pour rester éveillé, combat contre le sommeil

© 00 3 O T = W N

TABLE 5.2 — Correspondance entre un niveau de KSS et le comportement
du conducteur

5.2.3 Extraction de données corrélées au niveau de vigilance

Certaines grandeurs, telles que 1’électroencéphalogramme et 1’électrocardiogramme ne
peuvent étre utilisées directement. Il est nécessaire d’extraire des informations corrélées a

I’état de vigilance.
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5.2.3.1 Extraction de grandeur par analyse temps-fréquence

Une analyse temps-fréquence peut étre réalisée pour extraire les ondes cérébrales de
I’EEG ou le rythme cardiaque de 'ECG. Plusieurs approches peuvent étre envisagées et les
plus couramment utilisées dans la littérature sont la transformée de Fourier & court terme
(PicoT (2009) ; PURDON, PIERCE, MUKAMEL, PRERAU, WALSH et al. (2013); ZABIDI,
MANSOR, LEE et CHE WAN FADZAL (2012)) et la transformée en ondelettes (GRAMATIKOV
et GEORGIEV (1995) ; CROWE, GIBSON, WOOLFSON et SOMEKH (1992)).

Transformée de Fourier a court terme :

La transformée de Fourier & court terme permet de faire une analyse temps-fréquence
d’un signal. L’idée est de faire glisser une fenétre g(¢) sur un signal x(¢) et de calculer la
transformée de Fourier des signaux obtenus (HLAWATSCH et AUGER (2008); RIOUL et
FLANDRIN (1992)). Une fenétre est généralement une fonction paire dont le maximum se
trouve en 0. Parmi les fenétres les plus utilisées, on retrouve les fenétres de Hanning et de
Hamming, par exemple.

Ainsi, en définissant la fonction glissante suivante

91,5 (s) = g(s — t)e 7277, (5.1)

la transformée du signal x(t) est donnée par

o0

STFT(L, f) = / 2(8)ge.s(5)ds (5.2)

— 00

Le choix de la taille de la fenétre est primordial pour pouvoir faire une bonne analyse
d’un signal. En effet, c’est la taille de cette fenétre qui fixe la résolution temporelle et la
résolution fréquentielle. Il faut cependant faire un compromis entre les deux puisque, en
effet, plus cette taille est grande plus la résolution fréquentielle est bonne mais plus la
résolution temporelle est mauvaise, et inversement. Ce phénoméne est le défaut principal
de la transformée de Fourier & court terme.

Pour ensuite pouvoir faire une analyse spectrale, il est possible de tracer le spectrogramme

en calculant la densité spectrale d’énergie
B(t, f) = |STFT(t f)I” (5.3)

Transformée en ondelettes :
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La transformée en ondelettes fait intervenir des ondelettes, qui sont des fonctions repré-
sentant des petites ondulations (HLAWATSCH et AUGER (2008) ; RIOUL et FLANDRIN (1992)).

Cette transformée est basée sur la dilatation et la translation d’une ondelette () par la

Yrals) = \}& <8 - t) . (5.4)

Les ondelettes les plus connues sont les ondelettes de Meyer et de Morlet. On peut ainsi

relation suivante

définir la transformée en ondelettes du signal x(¢) par

o0
WT(t,a) :/ x(8)Yra(s)ds (5.5)
—0o0
Similairement a la transformée de Fourier a court terme, il est possible de tracer un

scalogramme (équivalent du spectrogramme) en calculant la densité spectrale d’énergie :
E(t,a) = [WT(t,a)[? (5.6)

Cette représentation donne une analyse de la densité spectrale en fonction du temps et
du facteur de dilatation. Il peut étre intéressant de faire une approximation permettant
de faire un lien entre le facteur de dilatation a et la fréquence f. Pour cela, il est possible

d’utiliser la relation suivante

o
fe= (5.7)

avec fy, la fréquence centrale de I'ondelette, pouvant étre calculée en cherchant la fréquence
maximisant le module de sa transformée de Fourier.

L’avantage de cette méthode réside dans la résolution fréquentielle et temporelle. En
effet, la transformée en ondelette permet d’avoir une plus grande flexibilité dans la résolution
fréquentielle, par rapport a celle de la transformée de Fourier & court terme, en choisissant

correctement le facteur de dilatation et la forme de 'ondelette (CHUN-LIN (2010)).

5.2.3.2 Estimation de 1’0Objective Sleepiness Score

L’électroencéphalogramme et ’electro-oculogramme contiennent I'information d’éveil
d’une personne. En observant directement ’allure de ces signaux temporels, il est possible
d’identifier I’état de fatigue actuel de la personne en estimant I’objective sleepiness score
(OSS) (Picor, CHARBONNIER et CAPLIER (2010)). Pour obtenir ce score, il faut tout
d’abord, analyser 'EEG en identifiant les motifs caractéristiques d’appartenance a une

bande de fréquences (SHARABATY (2007)) : 3, a, 8 ou 6. Les différentes allures de 'EEG en
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fonction des bandes de fréquences sont visibles sur la figure 5.1. En paralléle, il faut analyser
I’EOG en s’intéressant aux clignements et aux mouvements oculaires lents. Ainsi, tous les
signaux de 'EEG et de 'EOG doivent étre manuellement classés par des physiologistes
sur des fenétres de temps (par exemple 20 secondes) pour en déduire la valeur de I’OSS.
Cette variable estimée est comprise entre 0 et 4. La grille de scorage correspondante est
disponible table 5.3.

Durée cumulée ¢ Clignements et
Score OSS -
des ondes « et/ou # | mouvements oculaires
0 Négligeable Normaux
1 05<t<5h Normaux
9 5<t<10 Normaux
0.5<t<5h Lents
3 5 <t<10 Lents
t> 10 Normaux
4 t>10 Lents

TABLE 5.3 — Grille de score de I’OSS

5.2.4 Calcul des indicateurs

Lorsque les mesures corrélées au niveau de vigilance sont disponibles, il est nécessaire
de faire un traitement avant qu’elles ne soient utilisées par un algorithme de détection
d’hypovigilance. Les indicateurs déduits sont obtenus par des calculs faits sur des fenétres
temporelles glissantes de tailles n afin de mettre en avant les effets de la variation du niveau
de vigilance du conducteur.

Indicateurs statistiques :

La moyenne et ’écart type sont les deux indicateurs qui sont les plus couramment
calculés afin de montrer une différence dans une variable entre un état vigilant et un état
hypovigilant (JANSSEN (2003); SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2013) ; DONG,
Hu, UCHIMURA et MURAYAMA (2011); SANDBERG, AKERSTEDT, ANUND, KECKLUND et
WAHDE (2011); WIERWILLE (1994)). Il est possible de les calculer pour un signal = sur une

fenétre glissante avec les relations suivantes :

—

n—

Z z(t — i) (5.8)

1=

z(t) =

S|
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pour la moyenne glissante et

n—1

2 (et — i) —z(1))

ou(t) = \| =2 — (5.9)

pour l'écart type glissant. D’autres études calculent en plus des indicateurs tels que la
médiane, le maximum et le minimum (SAHAYADHAS, SUNDARAJ et MURUGAPPAN (2013);
Jo, LEE, PARK, KM et Kim (2014))

Time to line crossing (TLC) :

Le TLC (Time To Line Crossing) est un indicateur calculé a partir de la position latérale
et de la vitesse latérale du véhicule. Il représente le temps restant avant qu’une partie du
véhicule ne franchisse une limite de la voie empruntée si le conducteur ne modifie pas sa
trajectoire (FRIEDRICHS (2010)). Il peut étre calculé de la fagon suivante (DAZA, BERGASA,
BRONTE, YEBES, ALMAZAN et al. (2014)) :

dr—p(t) o »
TLC = { s St <0 (5.10)

de?g(t) sinon

avec p(t) la position latérale du véhicule, dg et df, les seuils de droite et de gauche dépendant
de la géométrie de la route. Il est ainsi nécessaire de connaitre la largeur de la voie. Il est
aussi possible de prendre la moyenne glissante du TLC comme indicateur.
Lanex :

Le lanex mesure la tendance d'un conducteur a sortir de la voie emprunté (DAzA,
BERGASA, BRONTE, YEBES, ALMAZAN et al. (2014)). Il est défini & partir du nombre de
fois otl le conducteur dépasse la limite gauche ou la limite droite de la voie empruntée dans

un intervalle de temps donné. Il peut étre calculé de la fagon suivante :
1 n—1
L =— — 1 .
aner = Zﬁ(p(t i)) (5.11)
1=0
avec p(t) la position latérale et
1 =i p(t) > dy,
O(p(t) =4 1 sip(t)<dg (5.12)

0 sinon

ou dg et dj, sont les seuils de droite et de gauche dépendant de la géométrie de la route.
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Rapid steering-wheel movement (RSWM) :

Un indicateur basé sur I'angle du volant, appelé RSWM (Rapid Steering-Wheel Mo-
vement), est calculé pour mettre en avant les mouvements rapides de volant venant des
mouvements brusques faits par le conducteur (DAZA, BERGASA, BRONTE, YEBES, ALMAZAN
et al. (2014); WIERWILLE (1994)). Il est calculé de la fagon suivante

n—1

RSWM = % > h(a(t — 1)) (5.13)
=0

avec «a(t) angle du volant et

1 sila(t))>d

5.14
0 sinon ( )

h(a(t)) = {

ol d est un seuil arbitraire au-deld duquel les mouvements sont considérés comme rapide.

5.2.5 Algorithmes permettant d’estimer un niveau d’hypovigilance

Il est nécessaire d’établir un algorithme afin d’estimer un niveau d’hypovigilance a partir
des indicateurs précédemment définis. Ces algorithmes sont typiquement des méthodes de
classifications supervisées permettant de classer un échantillon en ayant la connaissance
d’une base de données d’apprentissage. En effet, la plupart des algorithmes de classification
supervisée apprennent des informations contenues dans la base d’apprentissage pour estimer
la classe d’appartenance d’une donnée & traiter. Dans cette section, quatre méthodes de
classification vont étre détaillées. Ce sont celles qui sont couramment utilisées pour la

détection de I’hypovigilance au volant.

5.2.5.1 Analyse discriminante

L’analyse discriminante est une méthode de classification basée sur la formule de Bayes
(BisHOP (1995)). On suppose la connaissance d’une variable z € R™ associée a une des
classes d’appartenance de l’ensemble {y;, ...,y }. Ainsi, la formule de Bayes établie la
relation concernant la probabilité a posteriori P(y = yi|x) suivante :

Py = yp)P(zly = yx)

P =ule) = S Bty = ) Plaly = ) (5:15)

avec P(y = yi) la probabilité a priori d’appartenance a la classe k et P(x|y = yi) la densité

de probabilité des = conditionnellement & la classe yi. Ainsi, 'objectif est de trouver k



5.2. Etat de I'art sur la détection de I’hypovigilance au volant 103

maximisant P(y = yx|z). Ceci permet de définir la fonction de décision h(z) de la fagon

suivante

h(x) = arg max (P(y = yyla)) = argmax (Ply = ) Plaly =) (5.16)

Le probléme revient donc a la détermination de P(y = yx) et de P(x|y = yi). Concernant la
probabilité a priori P(y = yi), il n'y a pas de régle a proprement parler et sa détermination
dépend du contexte. Il n’est pas rare de la choisir égale & la proportion d’échantillons
appartenant a la classe k dans la banque de données d’apprentissage (BISHOP (1995)).

Dans 'analyse discriminante, on suppose que la densité de probabilité P(x|y = y)
suit une loi normale multidimensionnelle. Ainsi la densité de probabilité s’écrit de la fagon
suivante

1

1 Txv—1
Plzly = yi) = _ e~ 2 (@—p) " B (z—p) 517
(=l ) (27)% det(Xy)2 (5:17)

avec g le centre et X la variance des points de classe k£ dans la base de données d’appren-
tissage.
A Paide de cette formule, il est possible de redéfinir la fonction de décision, en prenant

le logarithme de P(y = yg|x). Cette fonction devient alors

h(e) = ang s (1Pl = ) ~ et (S0)) - o~ ) "S- ) ) (519

Sous cette forme, nous venons de définir 'analyse discriminante quadratique. Lorsqu’on
parle d’analyse discriminante linéaire, une hypothése supplémentaire est établie. En effet,
on suppose dans ce cas que les matrices de covariance de chaque classe sont identiques. Ceci
permet de simplifier la fonction de décision en retirant le terme 3 In(det(Xy)) puisqu’il ne
dépend plus de k. Avec cette hypothése, 'analyse discriminante linéaire permet de séparer
linéairement les classes entre elles.

Il est assez commun d’utiliser une analyse discriminante (linéaire ou quadratique)
pour estimer un niveau de vigilance, car elle est relativement facile & mettre en ceuvre et
donne de bons résultats avec une charge de calcul assez faible (SAHAYADHAS, SUNDARAJ,
MURUGAPPAN et PALANIAPPAN (2015) ; KHUSHABA, KODAGODA, LAL et DISSANAYAKE (2011)).

5.2.5.2 Meéthode des k plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins est une méthode de classification ayant un concept

intuitif (COOMANS et MASSART (1982)). En ayant a disposition une base d’apprentissage,
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le principe est de regarder & quelle classe appartiennent les k plus proches points de
I’échantillon & classer. La classe de cet échantillon est alors estimée & la classe prédominante
dans les k plus proches points. En suivant ce principe, illustré figure 5.4, cette méthode
ne nécessite pas de phase d’apprentissage et donc aucun modéle n’est calculé. Ainsi, cette
méthode & deux paramétres, le nombre k et la fonction distance utilisée. Lors de 'utilisation
de cette méthode, il faut veiller a ce qu’il n’y ait pas une classe avec un nombre de points
trop important par rapport aux autres, sinon l'estimation risque d’étre dégradée (COOMANS
et MASSART (1982)).

k=5

Classe estimée : .

FIGURE 5.4 — Principe de la méthode des k plus proches voisins

Cette méthode est couramment utilisée dans la littérature pour I’estimation du niveau
d’hypovigilance (LI, ZHANG et ZHAO (2017); SAHAYADHAS, SUNDARAJ, MURUGAPPAN
et PALANIAPPAN (2015)). Elle est réputée pour donner de bons résultats en un temps de

calcul qui peut étre long.

5.2.5.3 Machine a vecteurs de supports

Une machine a vecteurs de support est un algorithme de classification basé sur un principe

d’optimisation (HU et ZHENG (2009)). En considérant un jeu de donnée (z1,...,z,)" de
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taille n associé a une classe (y1,...,y,)? dont chaque élément y; vaut 1 ou —1, 'objectif

est de trouver les poids w et b de fagon a créer un hyperplan séparateur des classes suivant
T _
w'x+b=0. (5.19)

Ainsi, la fonction de décision permettant de classer les échantillons est définie de la fagon
suivante

h(z) = sign(w’ z + b). (5.20)

L’idée derriére ce probléme d’optimisation est de trouver les échantillons de la base d’ap-
prentissage permettant de maximiser les marges entre I’hyperplan et les deux classes. Cette
marge est définie par la distance entre 'hyperplan et les échantillons les plus proches.
Ces échantillons les plus proches de 'hyperplan sont d’ailleurs appelés vecteurs supports.
La représentation de ce concept est illustrée figure 5.5. Cette méthode de classification
est appelée machine a vecteurs de supports car ce sont les vecteurs de supports qui la
définissent. En effet, seuls les vecteurs de supports permettent de former I’hyperplan et donc

seul quelques points de la base d’apprentissages sont utiles & la définition de I’hyperplan.

Hyperplan optimal

Vecteurs de support

lw]| =

FIGURE 5.5 — Représentation d’'une machine & vecteurs de supports
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Pour trouver les poids w et b, il est possible de se ramener au probléme d’optimisation
suivant

1
minimiser §wTw sous les contraintes y;(w’ x; +b) > 1. (5.21)

Cette formulation de ce probléme d’optimisation est exprimée sous sa formulation primale.
Un probléme d’optimisation peut aussi étre vu sous une forme duale. Sous cette forme, le
probléme d’optimisation des machines & vecteurs de supports a pour objectif de trouver les
«; solutions du probléme d’optimisation suivant

n 1 n n
.. T .
maximiser Z oy — 3 Z ;oYY x5 sous les contraintes Z yio; =0et a; >0

i=1 ij=1 i=1
(5.22)

En notant ;" " les valeurs optimales des a; et b°P! la valeur optimale de b obtenue &

partir des o;”", la fonction de décision devient la suivante

n

h(z) = sign (Z oz?ptyixTxi + b°pt> (5.23)
i=1

En exprimant le probléeme de cette facon, seules les classes linéairement séparables

peuvent étre traitées. En se ramenant dans un espace plus grand, a 'aide de fonctions

noyau, il est possible de traiter les classes séparables non-linéairement. L’objectif est ainsi

de trouver 'hyperplan optimal dans le nouvel espace. En considérant ¢ une transformation

permettant de passer dans le nouvel espace, le probléme d’optimisation devient le suivant
(Bisuop (2006)) :

n n n
1
maximiser g @i =5 g a;0yy K (24, x5) sous les contraintes g yic; =0et a; >0
i=1 ij=1 i=1
(5.24)

avec K une fonction noyau vérifiant K (z;,2;) = ¢(z;)T ¢(x;). Les fonctions noyaux typi-
quement utilisées sont le noyau polynomial et le noyau sigmoide.

Les machines & vecteurs de support ont été utilisées pour le probléme de I’hypovigilance
au volant (YEO, L1, SHEN et WILDER-SMITH (2009) ; LIANG, REYES et LEE (2007) ; HU et
ZHENG (2009)). Ces algorithmes donnent des résultats trés satisfaisants avec un temps de

calcul faible.
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5.2.5.4 Réseau de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont des algorithmes de classifications largement
utilisés dans la littérature (BisHopP (1995)). Cette méthode tire son nom de 1’analogie faite
avec les neurones biologiques présents dans les cerveaux. En effet, un réseau de neurones
est constitué de plusieurs couches de neurones et de connexions. Ces connexions sont
présentes entre les neurones de deux couches qui se suivent. Ces connexions sont appelées
synapses. La premiére couche est appelée couche d’entrée et comprend autant de neurones
que d’entrées. La derniére couche est appelée couche de sortie et permet de donner le
résultat de classification et les autres couches sont les couches cachées. La représentation

d’un réseau est représentée sur la figure 5.6.

synapse

Couche d’entrée Couche de sortie

Couches cachées

neurone

FIGURE 5.6 — Représentation d’un réseau de neurones

Chaque synapse entrant dans un neurone est associé a un poids. Ces entrées pondérées
sont mises en entrée d’une fonction d’agrégation permettant de calculer un scalaire. Ce
scalaire est ensuite donné en entrée d’une fonction d’activation donnant la sortie du neurone.
Ainsi, en considérant que la fonction d’agrégation est une somme pondérée, la sortie y d'un

neurone en ayant les entrées x; peut s’écrire

y=v|b+ Z Wi T (5.25)
i=1
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avec v la fonction d’activation, w; les poids associés aux entrées et b le seuil du neurone.
Plusieurs fonctions d’activations sont classiquement utilisées comme la fonction sigmoide,
la fonction d’Heaviside ou encore la fonction tangente hyperbolique.

Comme la plupart des algorithmes de classification supervisés, il est nécessaire de passer
par une phase d’apprentissage avec une base de données. Cette phase d’apprentissage
permet de calculer les poids et les seuils intervenants dans les neurones. L’algorithme de
rétropropagation du gradient est souvent utilisé pour mettre & jour les poids lors de la phase
d’apprentissage, de la derniére & la premiére couche. Cet algorithme permet de modifier les
poids associés aux synapses qui contribuent le plus & I'augmentation de I’erreur.

Ainsi un réseau de neurones est un algorithme complexe avec un nombre relativement
important de considération & faire. Il faut tout d’abord définir la structure du réseaux a
travers :

— Le nombre de couches

— Le nombre de neurones par couche

— La fonction d’agrégation

— La fonction d’activation
et il faut choisir 'algorithme d’apprentissage.

Les réseaux de neurones ont regu beaucoup d’attention pour traiter le probléme de
la détection de I’hypovigilance (LI, ZHANG et ZHAO (2017); DAzA, BERGASA, BRONTE,
YEBES, ALMAZAN et al. (2014); CHEN, ZHAO, ZHANG et ZOU (2015)). Ils donnent de
bons résultats, mais il peut étre difficile de les mettre en oeuvre puisqu’il y a beaucoup de

paramétres & choisir.

5.2.6 Quantificateurs de performance

Aprés avoir entrainé ’algorithme de classification avec la base d’apprentissage, il est
nécessaire de quantifier la qualité du classifieur sur une autre base de donnée, dite de
test, contenant des données non présentes dans la base d’apprentissage. Pour cela, quatre
éléments doivent étre introduits :

— VP : vrais positifs

— FP : faux positifs

— VN : vrais négatifs

— FN : faux négatifs

A partir de ces informations, quatre quantificateurs peuvent étre définies (POWERS et

AILAB (2011)) : 'accuracy, la précision, le rappel et la valeur F.
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conducteurs

L’accuracy, terme laissé en anglais pour le différencier de la précision, est la grandeur
permettant de connaitre la performance dans sa globalité. Elle représente la proportion
d’échantillons correctement classés sur la proportion totale. Elle est notée A et est calculée

par :
VP + VN

~ VP+FP+VN+FN

Quant & la précision P, elle permet de connaitre la proportion des échantillons classés

(5.26)

hypovigilants qui le sont vraiment contrairement au rappel R qui est la proportion des

échantillons classés hypovigilants qui ont été correctement identifiés. Ils sont définis par :

VP

P=<pwp (5:27)
VP

B=pEn (5:28)

En régle générale, il faut choisir un compromis entre les deux, c’est pour cela qu’une

derniére grandeur est définie. La valeur F est définie par :

P xR
F=2
P+ R

(5.29)

Toutes ces caractéristiques donnent un résultat entre 0 et 1.

5.3 Deétermination des grandeurs discriminantes pour la dé-

tection de ’hypovigilance des conducteurs

Nous allons maintenant, nous intéresser aux résultats principaux de ce chapitre. L’objectif
est de montrer qu’il est possible de détecter I’hypovigilance d’un conducteur & partir de
mesures non-intrusives et facilement mesurables. Les résultats mettront aussi en avant
les mesures qui sont les plus importantes pour obtenir une estimation fiable de 1’état du
conducteur.

Cette étude a été réalisée dans le cadre du projet européen DCUBE (Driving Drowsiness
Detection) dont un des objectifs est de déterminer quelles sont les grandeurs discriminantes
pour la détection de I’hypovigilance. En effet, il a été demandé a des volontaires sains, agés
de 20 & 80 ans, de conduire sur un simulateur tout en ayant de nombreux capteurs mesurant
des grandeurs physiques classiquement acquises. Ces données ont ensuite été pré-traitées
puis traitées avant d’étre sélectionnées pour étre finalement utilisées par le classifieur. Le

classifieur utilisé est un algorithme des k plus proches voisins. Cet algorithme a été choisi au
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vu des résultats qu’il donne pour ce sujet dans la littérature. Une comparaison des résultats
en fonction des signaux considérés met en évidence les cas de figure envisageables pour

détecter 'hypovigilance en situation réelle.

5.3.1 Acquisition des données

Dans le cadre de ce projet, il a été demandé & des volontaires de conduire sur un
simulateur afin de déceler les signes précurseurs de ’hypovigilance au volant. Pendant leur
période de conduite, différentes grandeurs ont été mesurées.

Il y a tout d’abord les mesures physiologiques. Elles sont obtenues par des capteurs,
plus ou moins intrusifs, directement placés sur le corps du volontaire. Des sondes ont été
placées pour notamment mesurer :

— Les températures main gauche (MG), main droite (MD), nombril (NOMB) et zone

sous claviére (ZSC),

— L’électroencéphalogramme (EEG),

— L’électro-oculogramme (EOG),

— L’électrocardiogramme (ECG),

— La réponse électrodermale (RED),

— Le mouvement du thorax et de "abdomen (respol et respo2).

Un exemple de pose des différentes sondes pour I’électroencéphalogramme et 1’électro-
oculogramme est montré sur la figure 5.7.

Les mesures caractérisant les performances de conduites du conducteur sont obtenues
directement par le simulateur, qui enregistre toutes les grandeurs nécessaires durant la
simulation. Parmi les signaux disponibles, trois vont étre utilisés :

— La position latérale (VOIE),

— L’accélération (ACC),

— L’angle du volant (CAP).

5.3.2 Extraction de signaux porteurs d’informations

Les signaux bruts de 'EEG, de 'ECG, de 'EOG et de mouvement du thorax et de
I’abdomen ne sont pas utilisables tels quels. Il est nécessaire d’extraire tout d’abord une
grandeur qui pourrait potentiellement évoluer au fur et & mesure de la baisse de vigilance.

La premiére grandeur extraite est ’OSS. Elle a été obtenue en suivant le protocole
explicité dans la section 5.2.3.2. Comme l'objectif de ce chapitre est de montrer si le

conducteur est, ou non, hypovigilant, ’OSS (score allant de 0 & 4) a été ensuite binarisé
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FIGURE 5.7 — Pose des électrodes mesurant 'EEG et 'EOG

afin de représenter ces deux états : vigilant pour les scores 0 et 1 sinon hypovigilant. La
variable binaire ainsi formée est la variable de référence dont I'estimation par ’algorithme
de classification sera le but.

Pour ce qui est de I'électrocardiogramme et des signaux de respiration, les variables
intéressantes sont respectivement la fréquence cardiaque (BPM) et la fréquence de respiration
(RESP1 et RESP2). L’extraction de ces informations a été faite par une analyse temps-
fréquence a I'aide d’un spectrogramme. Ces données ont été extraites en se focalisant sur les
fréquences d’intérét (par exemple entre 0.66 Hz et 1.66Hz pour 'ECG) puis en sélectionnant
la fréquence majoritairement présente dans cet intervalle de fréquence. Cette extraction est

représentée sur la figure 5.8 pour le cas de la fréquence cardiaque.
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Ll
—— Rythme cardique calculé
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FIGURE 5.8 — Extraction du rythme cardiaque

5.3.3 Préparation des données

Un pré-traitement pour chacune des mesures acquises ou extraites est réalisé pour
qu’elles soient utilisables par 'algorithme de classification. Deux indicateurs vont étre
déduits pour chaque grandeur.

Le premier indicateur est la moyenne glissante Z (moy). Pour chaque échantillon, une
moyenne est calculée sur une fenétre glissante. Elle est calculée a partir de 'équation (5.8).

Le deuxiéme indicateur est I’écart type glissant o, (std). De la méme fagon que précé-
demment, pour chaque échantillon, un écart type est calculé sur une fenétre glissante. Il
représente ainsi la dispersion des données dans un intervalle de temps donné. Il est possible
de le calculer a 'aide de I’équation (5.9).

Pour les premiers points, les moyennes et les écarts-types sont calculés avec le nombre
de points disponibles. Il faut noter ici que la largeur des fenétres utilisées doit étre spécifiée.
Cette valeur n’est a priori pas triviale et doit étre choisie de fagon & avoir les meilleurs

résultats de classification avec une validation croisée.
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Remarque 5.1. Il a été choisi dans cette étude de ne pas utiliser de grandeurs prenant
en compte la géométrie de la route empruntée comme le LANEX (lane exit) ou le TLC
(time to line crossing). Ce choix a été fait puisqu’il est difficile actuellement d’obtenir des

informations fiables, en situation réelle, concernant le réseau routier emprunté.

Toute la procédure pour estimer le niveau d’hypovigilance est résumée sur la figure 5.9.

Acquisition

EEG, EOG, ECG, respol et respo2
MG, MD, NOMB, \
ZSC, RED, VOIE, Extraction
ACC et CAP
\ y BPM RESP1
et RESP2
Pré-traitement
Moyenne et écart type
des grandeurs pré-traitées
Sélection
Dépend du cas considéré
\ OSS binarisé
Classification <~

Niveau d’hypovigilance

FIGURE 5.9 — Schéma de la procédure compléte

5.3.4 Algorithme de classification utilisé

L’algorithme utilisé a été choisi en comparant les performances obtenues des méthodes de

classifications introduites dans la section 5.2.5. Pour comparer les performances, I’accuracy



114 Chapitre 5. Détection de I’hypovigilance chez le conducteur

A a été calculé a partir des résultats de classification de chaque algorithme en utilisant tous
les indicateurs disponibles. L’algorithme qui a été sélectionné est la méthode des k plus
proches voisins. Le principe de fonctionnement de cette méthode est décrit dans la section
5.2.5.2. Pour cet algorithme, il y a principalement deux critéres & choisir : quelle norme
utiliser pour le calcul de la distance et quel est le nombre de voisins & considérer. Pour
cette étude, la norme euclidienne a été choisie pour 5 voisins puisque ce sont les paramétres

donnant la meilleur accuracy A.

5.3.5 Sélection des grandeurs

Les résultats de I’étude vont mettre en évidence les grandeurs physiques utiles pour la
détection de 'hypovigilance au volant. Pour cela, plusieurs cas ont été sélectionnés, chacun
d’eux regroupant un jeu d’entrées différent. Les détails des 6 cas sont décrits dans la liste
ci-dessous :

— Cas 1 : Toutes les grandeurs sont utilisées pour un total de 22 entrées.

— Cas 2 : Seules les grandeurs pertinentes sont utilisées. La pertinence d’une entrée a
été évaluée a ’'aide d’un algorithme de sélection de caractéristiques YANG, WANG
et Zuo (2012). Celui utilisé est basé sur I'analyse en composantes principales. Cet
algorithme permet, en lui fournissant toutes les entrées, d’attribuer un poids a
chaque entrée, représentatif de leurs pertinences. Ainsi, il permet de retirer a priori
celles qui ne sont pas utiles et celles qui sont redondantes. Pour ce cas, les variables
gardées sont celles qui ont un poids non nul.

— Cas 3 : Toutes les grandeurs issues des performances du conducteur ont été mises
en entrées. A cela est ajouté le rythme cardiaque. Cette situation représenterait
le cas ol un dispositif réel serait mis en place, en ne mesurant que des grandeurs
non-intrusives. En effet, le rythme cardiaque pourrait étre mesuré par un bracelet
connecté et les autres a ’aide d’une centrale inertielle, par exemple.

— Cas 4 : Seulement certaines des grandeurs physiologiques ont été prises en compte.

— Cas 5 : Ce cas est similaire au Cas 3 mais sans aucune mesure physiologique,
c’est-a-dire sans le rythme cardiaque.

— Cas 6 : Seules les grandeurs vraiment pertinentes ont été sélectionnées. Cela a été
fait en ne prenant que les 7 grandeurs ayant les poids les plus élevés avec I'algorithme
de sélection.

Afin de comparer la qualité des estimations données par 'algorithme, les quantificateurs

A, F, R et P seront calculés comme décrit dans la section 5.2.6.
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5.3.6 Comparaison des performances

Les données ont été séparées en deux pour tous les cas décrits précédemment. La
premiére partie, qui représente 20% des données, a été fournie au classifieur en tant que base
d’apprentissage. A savoir que dans cette partie, les échantillons décrits comme positifs et
ceux décrits comme négatifs ont été répartis équitablement. Seulement 20% des données ont
été utilisées en apprentissage car une grande partie des échantillons sont classés vigilants.
La deuxiéme partie va servir & donner les résultats.

Ainsi, pour chaque cas, les résultats de classification vont étre donnés avec les variables
A, P, R et F sous forme de pourcentage. Tous les résultats ainsi qu’un récapitulatif des
données utilisées sont présents dans le tableau 5.4.

Il peut étre tout d’abord remarqué que, lorsque toutes les grandeurs sont mises en
entrées (cas 1), I'estimation est de trés bonne qualité. Aprés une premiére sélection (cas
2), Pestimation est trés légérement plus faible. Cependant, ’algorithme donne le meilleur
résultat lorsque la sélection est plus restrictive (cas 6). Ainsi, les informations les plus
utiles sont contenues dans les températures des mains, la position latérale du véhicule, la
réponse éléctrodermale, la fréquence cardiaque et la fréquence de respiration. Lorsque seules
les grandeurs caractérisant les performances de conduites sont utilisées (cas 5), un score
satisfaisant de 85% est obtenu. L’ajout de la fréquence cardiaque (cas 3) permet de rendre
lestimation bien meilleure en atteignant les 95%. Le dernier cas (cas 4) obtient une trés
bonne estimation, en utilisant seulement des grandeurs physiologiques. Pour tous les cas, la
précision P est proche de 100%. Ainsi, la plupart des échantillons évalués hypovigilants le
sont vraiment. C’est au niveau du rappel R qu’il est possible de voir 'origine de la baisse
de la qualité de ’estimation : le plus souvent, un échantillon mal estimé est un échantillon
faux négatif.

I1 est possible de comparer ces résultats avec ceux de la littérature. Les études utilisant des
données physiologiques, donc intrusives, obtiennent des résultats allant de 77% a 98% (CHEN,
ZHAO, ZHANG et ZOU (2015); KHUSHABA, KODAGODA, LAL et DISSANAYAKE (2011);
NOORI et MIKAEILI (2016) ; KARTSCH, BENATTI, SCHIAVONE, ROSSI et BENINI (2018)).
Dans le cas contraire, lorsque seulement des données non-intrusives sont utilisées, en
prenant en compte principalement de données extraites d’un flux vidéo, on retrouve une
détection de 83% pour LIANG, REYES et LEE (2007), de 90% pour ZANDI, QUDDUS, PREST
et COMEAU (2019) et de 99% pour JO, LEE, PARK, KiM et KiMm (2014). Le principal

inconvénient de ces trois derniéres études réside dans le fait qu’il y ait besoin d’une caméra.
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Cas 1 2 3 4 5 6
MD std X X X
moy X X
MG std X X X X
moy X X
79C std X X
moy X
NoMB | S X
moy X
VOIE std X X X X
moy X X X X X
ACC std X X X
moy X X X X
CAP std X X X X
moy X X X X
BPM std X X X X
moy X X
RESP1 std X X X X
moy X X X X
rREspz | S X x
moy X X
RED std X X X X
moy X
Nombre d’entrées 22 14 8 8 6 7
A 98.44 | 98.38 | 95.21 | 98.32 | 85.37 | 98.75
P 99.95 | 99.94 | 99.98 | 99.97 | 99.86 | 99.94
R 98.26 | 98.20 | 94.55 | 98.10 | 83.33 | 98.62
F 99.10 | 99.06 | 97.19 | 99.03 | 90.85 | 99.27

TABLE 5.4 — Comparaison des quantificateurs de performance

En effet, dans une situation réelle, des phénoménes tels qu’une variation de luminosité peut
empécher le bon traitement de la vidéo.

Les résultats obtenus montrent que pour une application industrielle, il est possible
d’obtenir une estimation fiable du niveau de vigilance & partir de données mesurables
relativement facilement dans un contexte réel et sans géner le conducteur. En effet, comme
on a vu pour le cas 3, 'association des grandeurs traduisant le comportement du véhicule
avec la grandeur du rythme cardiaque, pouvant étre mesurée avec un bracelet connecté,

permet de répondre a la problématique.
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5.4 Conclusion

En décrivant les différentes étapes permettant d’estimer le niveau d’hypovigilance d’un
conducteur, ce chapitre met en avant les différentes grandeurs physiques nécessaires a
la bonne détection des phases de baisse de vigilance. Il a notamment été montré qu’il
était possible d’obtenir une trés bonne estimation en ne considérant que des mesures
non-intrusives pour le conducteur. Il serait maintenant intéressant de valider ce résultat &

travers des données issues de conduites réelles.






119

Chapitre 6

Conclusion générale

Dans ce manuscrit de thése, nous nous sommes intéressés au probléme de I'estimation
de 'attitude d’un corps rigide et & la détection de I’hypovigilance au volant, qui est une
application dont la connaissance de 'attitude est utile. Plus particuliérement, nous nous
sommes penchés sur trois problématiques : 'estimation de 'attitude lorsque le corps est
soumis & une accélération externe non-négligeable, la synthése d’un observateur adaptatif
permettant d’estimer conjointement 1’état et les paramétres inconnus d’une classe de sys-
témes non-linéaires incertains possédant des sorties multi-échantillonnées et la détection de

I’hypovigilance au volant & partir de mesures non-intrusives.

La premiére contribution est présentée dans le chapitre 3. En effet, comme nous 'avons
vu, I'estimation de I'attitude se trouve dégradée si le corps considéré est accéléré. il faut donc
prendre en compte ce phénoméne explicitement. Nous avons donc proposé un observateur
permettant de limiter les effets hautes-fréquences de I’accélération externe. A cet effet, nous
avons réécrit le modéle dynamique de ’attitude en intégrant un filtre passe-bas. La sortie
de ce nouveau modéle est approximativement égale aux vecteurs de mesures connus dans le
repére fixe. Dans ce cadre, nous avons synthétisé des observateurs d’état, sur ce nouveau
modéle, permettant d’estimer I'attitude tout en diminuant I'impact de ’accélération externe
sur la qualité de ’estimation de 'orientation. Les performances des observateurs proposés
ont été illustrées a travers des simulations et dans un contexte réel en les comparant avec
celles d'un observateur de référence synthétisé par Robert Mahony (MAHONY, HAMEL
et PFLIMLIN (2008)). Le travail réalisé pour cette problématique a été présenté dans une

conférence dans BONARGENT, MENARD, PIGEON et GEHAN (2019).

La deuxiéme contribution, exposée dans le chapitre 4, concerne les observateurs adapta-

tifs permettant d’estimer conjointement 1’état et les paramétres inconnus d’une classe de
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systémes non-linéaires incertains possédant des sorties multi-échantillonnées. En effet, dans
un contexte réel, chaque capteur d’un systéme peut avoir des périodes d’échantillonnages
irréguliéres et indépendantes des autres capteurs. De plus, certains systémes présentent des
parameétres inconnus qu’il faut estimer ainsi que des incertitudes. Nous avons proposé un
observateur de type grand gain qui permet d’estimer ’état et les paramétres inconnus pour
cette classe de systémes. L’observateur proposé a été appliqué au probléme de I’estimation
de Pattitude lorsque les mesures du gyrométre sont biaisées afin d’estimer la matrice de
rotation décrivant I'attitude et le biais constant du gyrométre. Ce travail a donné lieu & une
communication dans une conférence avec BONARGENT, MENARD, PIGEON, POULIQUEN et
GEHAN (2020) et a été soumis dans une revue dans BONARGENT, MENARD, GEHAN et
PIGEON (2020).

La derniére contribution, traitée dans le chapitre 5, concerne la détection de I'hypo-
vigilance au volant. En effet, nous avons montré qu’il est possible d’estimer un niveau
d’hypovigilance fiable & partir de données non-intrusives pour le conducteur. Ce résultat,
que nous avons établi & partir de données issues d’un simulateur de conduite dans le cadre
du projet européen DCUBE, permet de confirmer I'idée qu’il est possible de concevoir
un dispositif permettant de prévenir le conducteur qu’il est hypovigilant. Ce dispositif
a cependant besoin de connaitre avec précision les données concernant le véhicule. Ces
données peuvent étre estimées a 'aide d’un algorithme estimant ’attitude du véhicule.
Nous avons montré notamment que, pour détecter I’hypovigilance, il est possible d’utiliser
le rythme cardiaque (pouvant étre mesuré par une montre) et des données concernant le
véhicule, telles que la position latérale de la voiture sur la route et 'accélération du véhicule.
Nous avons montré avec ce résultat qu’il est possible de concevoir un dispositif permettant
de détecter les phases d’hypovigilance dans un contexte réel, avec des grandeurs facilement

mesurables et ne génant pas le conducteur.

Le travail réalisé dans ce manuscrit permet d’ouvrir plusieurs perspectives :

— La premiére concerne la prise en compte de ’accélération externe pour ne pas dégrader
la qualité de I'estimation de 'attitude. Nous avons utilisé, dans ce manuscrit, un
filtre passe-bas conjointement avec un observateur pour estimer ’attitude limitant
ainsi les effets de ’accélération externe. Le filtre qui a été considéré est d’ordre 1.
La considération de filtres basse-bas d’ordre supérieur permettrait de mieux filtrer

I'accélération externe et ainsi d’améliorer les performances.
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— Nous avons vu qu’en situation réelle, la structure du gyrométre peut entrainer un
biais dans les mesures de la vitesse de rotation. Aussi, il pourrait étre intéressant,
dans la problématique de la présence d’accélération externe, d’intégrer I'estimation
du biais du gyromeétre afin de répondre simultanément aux deux principaux obstacles
de l'estimation de 'attitude.

— Les résultats concernant la détection de I'hypovigilance montrent qu’il est possible
d’estimer un niveau d’hypovigilance a partir de données non-intrusives. Ces résul-
tats ont été obtenus & partir d’une étude sur un simulateur de conduite. Il serait
maintenant intéressant de valider cette hypothése dans le cadre de conduites réelles

en se servant des algorithmes d’estimation de ’attitude.
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Annexe A

Rappels sur des notions concernant

les rotations

A.1 Rotation dans ’espace

Soit E un espace euclidien orienté de dimension trois. On appelle rotation d’axe u et
d’angle 6 la transformation qui a tout point M de E associe le point M’ définie de la facon
suivante. Si P est le plan orthogonal & u passant par M et C' est le point d’intersection
entre u et P, alors M’ est I'image de M de la rotation plane dans P de centre C' et d’angle

0.

La représentation d’une tel rotation est illustrée figure A.1.

Au

FIGURE A.1 — Représentation d’une rotation dans I’espace
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A.2 DMatrice de rotation

Les matrices de rotations possédent des caractéristiques particuliéres qui vont étre
rappelées. Soit une matrice R € R3*3. R est une matrice de rotation de dimension 3 si elle
vérifie deux conditions.

La matrice R doit d’abord vérifier la relation suivante
RRT =RTR=1L. (A1)

Une matrice vérifiant seulement cette condition est appelée matrice orthogonale. Une
matrice orthogonale représente des transformations unitaires telles que des rotations ou des
réflections. La condition (A.1) permet de montrer que R~! = RT. Le déterminant d’une
matrice orthogonale vaut det(R) £ 1.
Pour qu'une matrice orthogonale soit une matrice de rotation, il faut également que la
condition suivante soit respectée
det(R) = +1 (A.2)

Ainsi, les matrices rotation correspondent au groupe spécial orthogonal SO(3) définie

par

SO(3) = {R e R**3|RR! = I3, det(R) = 1} (A.3)

A.3 Quaternion

Un quaternion est nombre hypercomplexe qui peut s’écrire sous la forme
q=qo+qi+g2j+ gk (A4)

ol qo, q1, g2 et g3 sont des nombres réels et, i, j et k sont des symboles.

L’ensemble des quaternions QQ est un espace vectoriel de dimension 4 dont la norme
est la norme euclidienne. Il forme aussi un groupe s’il est muni de la multiplication de
quaternions ®. Cette multiplication est distributive et associative mais pas commutative.

Les symboles 4, j et k respectent les relations suivantes

iRi=j®j=kk=i®j®k=—1 (A.5)
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A partir de ces relations, on peut montrer que
iRj=—jei=k jQk=-k®j=i k®Ri=-i®k=j (A.6)

Il est possible d’adopter une représentation vectoriel d’un quaternion en notant

¢ = <q0> (A.7)
qu

qn
avec qo la composante scalaire et ¢, = | ¢o | la composante vectorielle.

q3

Le conjugué d'un quaternion ¢ = (qo, ¢2)7 est 4= (g0, —ql)7.

De plus, la norme d’un quaternion ||¢|| est définie par
lal* =g +ai + @ +a3 =q®q (A.8)
Ce qui permet d’introduire le quaternion inverse ¢~*. Si ||¢|| # 0, on a

-1 q

Le produit de deux quaternions ¢ = (qo, ¢1)T et p= (po, pL)T peut s’écrire

q@p= qo0P0 — qu * Pu (AlO)
QoPu + PoGu + Qu N\ Pu

ol A correspond au produit vectoriel et - au produit scalaire.
Il est également possible de montrer qu’en considérant un quaternion g = (qo, qg )T et

un vecteur w € R? on ait la relation suivante

Qw)q = Elg)w (A.11)

0 —wTt _ —qUT
aveec Q(w) = et Z(q) =
( ) <W _w><> ' (Q) <QOI3 + (C]v)x>
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Annexe B

Preuves des inégalités du chapitre 4

B.1 Preuve de l'inégalité 1

On a
8:(0)3 1 = Ze a5 (B.1)
i i—1 J ' Pi '
< 3 (Liyee-e ( (Ili’“||2+||ﬁ’“H)>+<ZH«%ZH2>+ >l
=1 k=1 k=1 I=1vi<j
(B.2)

? (Z (152 + 7" ))

1

k=
J
Lz 2 (ZQ 2(j 1)6i+2(k—1)5i‘j2‘2>

<
[y

+ Il l/\>ﬁ
My M

j=1 k=1
A Di
+ Z Lz ( Z 0~ 2(j—1)8;+2v}6; Hp 2) (B3>
J=1 I=1,0j<j
i -1
L)’y [ (12112 + 117" ) + (121 + |,sz2>] (B.4)
7=1 =1

1—1
Lg)*Ai (Z(Ilfv’“ll2+llp H ))+(W‘H2 (14 (Tias) >||piu2>] (B.5)
1
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ou l'inégalité (B.2) vient de la structure de g donnée par (4.7) et (4.10), et I'inégalité (B.5)

est obtenue en utilisant le fait que #* = 1’ + Y5’ et le lemme 4.1. Finalement, on obtient

i—1

18077 < (L5)*X; (Z (112 + ||ﬁ’“\2)> +(Ly)*N (/\‘;(7(75)) # iTma’}i—)XQ(_l)>

k=1 —min( 3
(B.6)
- . : Vi) |, (L4 (Tha)*)V3 (7))
2 k2 k|12 7\2 1 max 2
A L)\
(“(nx 12+ 1] )) i (A + "
(B.7)
i—1 i\2 i
Ly)*Xi(1 + (Thax)?)
2 ~k |2 ~k |2 ( g max (0 =
Ai . Vi(n', B.8
(H (1* 02 + 151 )) LW R A UM (B:)
ou 'inégalité (B.7) est obtenues en utilisant ’hypothése 4.6 et la remarque 4.5.
B.2 Preuve de 'inégalité 2
Similairement & la preuve de I'inégalité 1, on a
1A:(0) T p* 1> < D~ 6720~ D% T2 ||| (B.9)
j=1
Ao i—1 '
<) (Ly) KZ\ k\2> (ZQ b=e ||”||2>] (Pmax)”  (B10)
j=1 k=1
. A’L
< (L) (Phoa)? KZH kH2> + 1z (B.11)
j =

1
< (L) (Prax)*Ni [(ZH@”W) (I7* 1% + (Thaa)*117°] )] (B.12)

ot I'inégalité (B.10) est obtenue en utilisant la structure de ¥¢ donnée par (4.8) et la

notation introduite dans la remarque 4.4 et I'inégalité (B.12) est obtenue en utilisant le fait
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que ' =1’ + Y5 et le lemme 4.1. Finalement, on obtient
~. 2‘/1([3@)
Az‘ O I’ ot 2 - L .I'k 2 ( ( ) + ( max) 2 )
H ( ) P H —= ( \I/) pmax [(Z || || m1n<Sz) )\mm(_PZ—l)

< (Lfy) pmax \; [(Z H kH2> ( Zluf(s)l) + (Tinax) ‘/;(Pl)>] (B.14>

(B.13)

Yi

i k12 2) (pfnax)QAi max(l (Tinax) ) i1 =t
< (L) (e (Zux H) e Jithenlh (Dowe) Dy gty (p.15)

ou 'inégalité (B.14) est obtenue en utilisant ’hypothése 4.6 et la remarque 4.5.

B.3 Preuve de l'inégalité 3

La dérivée de z* est donnée par

=o' — C'E(t) (B.16)
— (i (051'Ai:zi F A0 + Tl + eéixpipi) (B.17)

Ainsi, l'utilisation du fait que zl(t}cz) = 0 permet de montrer que

. t . . . . .
A0 == [ (AT + MO ) + P+ W) ) ds (B1s)
tZ
t
I12i(8)] < / ‘02 (GéiAZ.fl(s) +A0)[F (s) + Ti(s)p] + eénpl(s)pl) ds  (B.19)
t—7hr
Procédons de la méme maniére que les inégalités 1 et 2, en utilisant le fait que ||C?A?|| = 1

et en utilisant la notation W’ __ et p! . comme dans la remarque 4.4, on peut montrer que
[ENOI S/t 07 (12 () + ThallP ()]) + (L2 ()N + 12" ()D) + Ly a7 (5)]]) ds

—Tiy

/t Z U (1" ()1l + 116" (s )H)+L§fpfnaxllik(8)ll} ds (B.20)

TMk 1
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L’utilisation du fait que Z° = '+ Y?p et du lemme 4.1 montre que ||2*|| < ||n%|| + Y .. |12,

et donc
l#(t)] < / (07 (L + Lyl ) I (5) s
—Tr
t
[ (8 W+ Yl (L1 Th) + Ly Tha)) 1(5) s
t—7y3,
e[S (2 o) 140 + Z14 0] (B21)
t TMk 1
bt (0% 4+ Li+ L :
< / R wha) [y (B.22)
t—Ti, )\mln(SZ)
96 \I]§HX+T£1X —‘I_T;HX II]XT;I]X 7
+ ( ( a a ) ( ( a ) \I!p a a )) VQ’(s)ds
Amin(‘Pz’_l)
t —1 .
+ [ S (L) + Liarhn) (13 ()1l + 17 ()1 | ds (B.23)
=T k=1
b0+ L+ L ;
< / ( wha) [y (B.24)
t*T}‘M )\mln(52>
0% (Vs + Tha) + (L (1 + o) + LG Phnas Thnax A
G ) + (L )+ Lyp ) s
NG
+ (L + Liphas) Z 13(s) | + 116" (s)1] ds (B.25)

t‘er 1

ou 'inégalité (B.25) est obtenue en utilisant ’hypothése 4.6.
En utilisant l'inégalité v/a + vb < v/2v/a + b pour a,b > 0, on obtient

96 (max(l \Iﬂ + Tinax)) + L:]( + T%nax) + L‘llpmax max (1 Tinax) \/i

EUE win (A5 V7
X /tiﬂ \/VTS)dS

+ (L + Liphluas) Z & ()] + 117 (s)] ds (B.26)

t=Tis k=1
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Résumé :

Cette thése porte sur I'estimation de 'attitude de corps rigides et sur la détection de I'hypovigilance
au volant. Lorsque 'on cherche a estimer l’attitude, plusieurs problémes pratiques peuvent se
poser. Une premiére problématique concerne ’estimation de ’attitude lorsque le corps est soumis
4 une accélération externe non-négligeable. Nous proposons, dans ce contexte, des observateurs
permettant d’estimer 'attitude de 1'objet considéré tout en limitant les effets de I'accélération
externe sur la qualité de ’estimation. Nous nous sommes également intéressés a un autre probléme
pratique : le biais du gyromeétre. En effet, la structure des gyrométres peut entrainer un biais dans
les mesures. Ce biais peut étre assimilé a un paramétre inconnu, et doit étre estimé. Pour cela, nous
avons synthétisé un observateur adaptatif pour une classe de systémes non-linéaires incertains
avec des sorties multi-échantillonnées. Ces sorties, correspondant & plusieurs capteurs, peuvent
étre échantillonnées de facon irréguliére et indépendamment les unes des autres. L’observateur
proposé a été en particulier appliqué au probléme de l'estimation simultané de D'attitude et
du biais. Cette thése porte également sur la détection de I’hypovigilance au volant qui est un
des nombreux domaines d’application de I’estimation de ’attitude. Nous avons montré que le
niveau de vigilance d’un conducteur peut étre estimé a partir de données non-intrusives. Cette
problématique a été soulevée afin de pouvoir conceptualiser un dispositif fiable et non-intrusif de
détection de I'hypovigilance.

Mots clés : Estimation de 'attitude, observateur d’état, observateur adaptatif, sorties multi-

échantillonnées, détection de I’hypovigilance

Abstract :

This thesis focuses on the estimation of the attitude of rigid bodies and on the detection
of driver drowsiness. When estimating attitude, several practical problems may arise. A first
problem concerns the estimation of attitude when the body is subject to a non-negligible external
acceleration. We propose, in this context, observers that estimate the attitude of the considered
object while limiting the effects of the external acceleration on the quality of the estimate. We
have also addressed another practical problem : the gyroscope bias. Indeed, the structure of
gyroscopes can lead to a bias in the measurements. This bias can be assimilated to an unknown
parameter and must be estimated. For this purpose, we have designed an adaptive observer for a
class of uncertain non-linear systems with multi-sampled outputs. These outputs, corresponding
to several sensors, can be sampled irregularly and independently of each other. The proposed
observer has been applied in particular to the problem of simultaneous estimation of attitude and
bias. This thesis also deals with the detection of driver drowsiness, which is one of the many fields
of application of attitude estimation. We have shown that the driver’s level of drowsiness can be
estimated from non-intrusive data. This issue was raised in order to conceptualize a reliable and
non-intrusive device for detecting drowsiness.

Keywords : Attitude estimation, state observer, adaptive observer, multi-rated outputs, drowsi-

ness detection
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