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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 l’estimer.

On la retrouve dans des domaines tels que le contrôle 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 à

l’orientation de l’objet considéré. Parmi ces capteurs, il est commun de retrouver un accélé-

romètre mesurant l’accélération de l’objet, un magnétomètre mesurant le champ magnétique

environnant et un gyromètre mesurant la vitesse angulaire de l’objet. Ces capteurs ont la

particularité de pouvoir être miniaturisés et ainsi de pouvoir être intégrés dans des systèmes

embarqués nécessitant un espace restreint. Il existe de nombreuses variétés d’appareils

utilisés pour estimer l’orientation d’un objet. De nos jours, l’appareil le plus accessible,

calculant l’attitude à partir de ces grandeurs physiques, est le smartphone. L’orientation

du smartphone permet d’améliorer l’expérience de l’utilisateur en l’assistant pendant son

utilisation. Cette orientation peut également servir pour la détection de l’hypovigilance afin

de connaître l’orientation du véhicule, donnée liée à l’état de vigilance du conducteur.

À partir des mesures acquises, il est nécessaire d’utiliser un algorithme pour estimer

l’attitude de l’objet. Il existe principalement deux catégories d’algorithmes. Les premiers

estimateurs introduits traitent du problème de Wahba. Ces algorithmes permettent d’esti-

mer l’attitude de façon statique, c’est-à-dire qu’ils estiment l’orientation à un instant donné

sans prendre en compte les données passées. Ce problème consiste à déterminer une matrice

orthogonale calculée à partir d’un problème d’optimisation, en aillant la connaissance de

mesures de vecteurs dans le repère mobile lié au corps rigide et dont les composantes

sont connues dans le repère fixe de référence (Mahony, Hamel et Pflimlin (2008) ;

Markley (1999)). Quant aux estimateurs de la seconde approche, ils permettent d’estimer



2 Chapitre 1. Introduction Générale

l’attitude de façon dynamique, c’est-à-dire d’estimer l’attitude au cours du temps, à partir

d’un modèle 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 œuvre (Mahony, Hamel et Pflimlin (2008)).

Plusieurs problèmes pratiques peuvent se poser lorsque l’on cherche à estimer l’attitude.

Par exemple, si l’objet considéré est soumis à une accélération externe, les algorithmes

précédemment mentionnés ne sont pas adaptés. En effet, ils supposent que l’objet considéré

n’est soumis à aucune accélération externe, et donc que l’accéléromètre mesure directement

la projection du vecteur du champ de pesanteur dans le repère de l’objet. Dans de nombreux

cas pratiques, une accélération externe vient s’ajouter à la mesure de l’accéléromètre, ce

qui dégrade la qualité de l’estimation donnée par ces algorithmes. Ainsi, pour éviter une

dégradation de l’estimation, on peut par exemple prendre en compte des mesures supplé-

mentaires telles que la vitesse ou la position de l’objet (Hua (2010)). Il est également

possible de séparer les phases de présence et d’absence d’accélération externe et d’adapter

l’estimateur lorsque cette accélération est présente (Makni, Fourati et Kibangou (2014)).

Un autre problème souvent rencontré en pratique est la présence d’un biais sur les

mesures du gyromètre. En effet, la structure des gyromètres typiquement utilisés entraîne

un biais dans les mesures qui varie lentement et qui est souvent considéré comme constant.

Ce biais doit être estimé conjointement avec l’attitude afin d’estimer la vitesse de rota-

tion non-biaisée. Cette vitesse est ensuite utilisée pour donner une estimation fiable de

l’orientation du corps considéré. Dans ce contexte, il est possible d’utiliser un observateur

adaptatif permettant d’estimer l’état et les paramètres inconnus du système. En effet,

pour cette application le biais peut être assimilé à un paramètre inconnu et peut donc

être estimé à 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 problème 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 possède une période d’échantillonnage irrégulière. Pour cela, il est possible

de prendre en compte la nature discrète des mesures dans la structure de l’observateur

(Farza, Bouraoui, Ménard, Ben Abdennour et M’Saad (2014)).

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

où la connaissance de l’attitude est utile, pouvant être obtenue à l’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 à leurs préventions. Pour pouvoir détecter une phase d’hypovi-

gilance, il est nécessaire de mesurer des grandeurs physiques liées à l’état du conducteur

(Dong, Hu, Uchimura et Murayama (2011)). On retrouve parmi ces mesures des données

physiologiques telles que l’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 être facilement obtenues en simulation, mais

il peut être nécessaire d’estimer l’attitude du véhicule en situation réelle afin de les obtenir.

À partir de ces grandeurs, des indicateurs sont calculés pour pouvoir ensuite estimer le

niveau d’hypovigilance à l’aide d’un algorithme. Les algorithmes typiquement utilisés pour

cela sont des méthodes de classifications supervisées permettant de discriminer l’état du

conducteur.

Ce manuscrit de thèse est organisé de la façon suivante :

Le chapitre 2 introduit les notions nécessaires à l’appréhension de l’estimation de

l’attitude. Nous présenterons tout d’abord les définitions et les hypothèses qui permettent

de préciser le contexte. En effet, l’attitude d’un objet peut être représentée par plusieurs

objets mathématiques tels qu’une matrice de rotation ou un quaternion, et ce choix dépend

du contexte d’utilisation. De même, plusieurs capteurs inertiels ou magnétiques permettant

d’acquérir des mesures liées à l’attitude peuvent être utilisés. Nous présenterons donc ceux

qui sont classiquement présents dans une centrale inertielle et qui peuvent être intégrés dans

un système embarqué. Finalement, un état de l’art non-exhaustif des différentes méthodes

d’estimation de l’attitude sera établi.

Le chapitre 3 contient les travaux sur l’estimation de l’attitude lorsque le corps est

soumis à une accélération externe non-négligeable. Pour cela, nous rappellerons dans un

premier temps les solutions présentes dans la littérature. Ensuite, en nous basant sur

l’hypothèse que les composantes du spectre de l’accélération externe sont hautes fréquences,

nous proposerons une approche qui est basée sur une réécriture du système utilisant

cette hypothèse. Deux observateurs sont proposés qui permettent dans le premier cas une

précision accrue de l’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 l’état et

les paramètres inconnus d’une classe de systèmes non-linéaires incertains avec des sorties

multi-échantillonnées. Nous proposerons dans ce chapitre un nouvel observateur adaptatif

permettant d’estimer conjointement l’état et les paramètres inconnus en temps continu à

partir de données discrètes. Plus spécifiquement, la classe de système considérée est multi-

sorties et les sorties sont supposées échantillonnées de façon irrégulières et indépendantes

entre les sorties. Cet observateur sera ensuite appliqué au problème de l’estimation simultanée

de l’attitude d’un corps rigide et du biais du gyromètre à partir de données simulées

typiquement présentes dans une centrale inertielle. Deux contributions ont été réalisées

sur cette problématique. La première est une communication dans une conférence dans

Bonargent, Ménard, Pigeon, Pouliquen et Gehan (2020) et la seconde est la

soumission d’un article de revue dans Bonargent, Ménard, Gehan et Pigeon (2020).

Le chapitre 5 porte sur la détection de l’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 à l’état

du conducteur qui sont classiquement acquises pour cette problématique. Ensuite, nous

introduirons des indicateurs basés sur les grandeurs obtenues pour qu’ils puissent être

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 deuxième temps, nous montrerons, à partir de données acquises pour le projet

européen DCUBE, quelles sont les grandeurs les plus importantes à mesurer pour la

détection de l’hypovigilance. Plus précisément, nous montrerons qu’il est possible d’estimer

un niveau d’hypovigilance fiable à partir de données non-intrusives pour le conducteur.

Cette problématique a été soulevée par l’entreprise KAD ! afin de pouvoir conceptualiser

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

L’estimation de l’attitude est un sujet qui a reçu beaucoup d’attention au cours de ces

dernières décennies. Il concerne les algorithmes permettant d’estimer l’orientation ou encore

la posture d’un objet par rapport à une référence et à partir de données issues de capteurs

appropriés.

L’importante diversité des domaines d’application explique l’importance de cette problé-

matique et l’engouement qu’elle suscite. D’importants travaux ont été réalisés permettant

notamment d’estimer l’attitude de véhicules dans les domaines de l’aéronautique avec les

drones (Hua, Ducard, Hamel, Mahony et Rudin (2014)), de l’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 l’attitude

peut servir dans des domaines complètement différents comme par exemple la capture de

mouvement. Elle peut, en effet, être utilisée pour l’analyse de posture humaine (Fourati,

Manamanni et Handrich (2012)) afin de servir dans le divertissement pour reproduire

de façon réaliste les mouvements naturels (Bachmann (2000)) ou à des fins médicales

pour, par exemple, assister lors de la réhabilitation après 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 l’analyse de posture animale

(Fourati, Manamanni, Afilal et Handrich (2014)) pour en apprendre plus sur leur

comportement.

Ce chapitre est consacré à l’état de l’art sur l’estimation de l’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

être utilisés pour l’estimation de l’attitude d’un corps seront introduits dans la section 2.3.

Pour finir, l’état de l’art sera présenté dans la dernière 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 l’attitude d’un corps rigide

Dans cette section, différents éléments nécessaires à l’appréhension de la notion d’attitude

vont être introduits.

2.2.1 Définition d’un corps rigide

Un corps rigide est un solide qui ne se déforme pas, même sous l’action de forces exté-

rieures. En d’autres termes, les distances entre l’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 être déformé s’il est soumis à une force importante. Dire

qu’un corps est rigide reste donc une approximation. Cependant, lorsque cette hypothèse 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 possède six degrés de liberté : trois pour

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

A

B

∀A,B ∈ S, ‖−−→AB‖ = cste

S

Figure 2.1 – Représentation d’un corps rigide

2.2.2 Définition des référentiels mis en jeu

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

d’abord deux systèmes de coordonnées. Le premier est le référentiel galiléen de référence



8 Chapitre 2. État de l’art sur l’estimation de l’attitude d’un corps rigide

I(xI , yI , zI). Plusieurs choix de repère sont possibles ici. Celui qui a été retenu est le

référentiel le plus utilisé dans la littérature en l’occurrence le référentiel NED (North-East-

Down). Il correspond à un repère 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 l’être 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 hypothèse est une bonne approximation tant que les applications

ne requièrent pas une haute précision. Le deuxième est le repère mobile lié à l’objet en

mouvement B (xB, yB, zB), lui aussi orthonormal. La représentation de ces deux systèmes

de coordonnées est illustrée sur la figure 2.2.

zI (vers le centre de la terre)

xI (vers le nord)

yI (vers l’est)

xI yI

zI

xB

yB

zB

Terre

Figure 2.2 – Représentation des repères

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

surmontant les vecteurs. Ainsi, un vecteur −→v sera écrit v pour la suite.



2.2. Définition de l’attitude d’un corps rigide 9

2.2.3 Notion d’attitude

L’attitude d’un objet correspond à son orientation dans l’espace. Ainsi, l’attitude

représente la transformation nécessaire pour permettre à deux objets identiques dont les

centres de gravité sont au même endroit, mais qui pourtant ne coïncident pas, de coïncider

parfaitement. En effet, ces deux objets ont une attitude différente.

En utilisant les repères définis dans la sous-section précédente, l’attitude du corps est

définie par la rotation permettant de superposer B et I, en supposant qu’ils aient la même

origine. L’attitude est donc entièrement 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 l’attitude

Comme nous l’avons vu, l’attitude est définie par une rotation. Il existe plusieurs façons

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 problème considéré. En effet, certains

possèdent des propriétés mathématiques favorables et d’autres ont une dimension plus faible

et donc sont davantage utilisés dans les systèmes à faibles ressources calculatoires tels que

les systèmes 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× 3 qui peut représenter l’orientation

d’un corps. La définition exacte d’une matrice de rotation est rappelée en annexe A. On

rappelle que I est le repère inertiel et B le repère lié au corps. En considérant xI,B, yI,B,

zI,B ∈ R3 les coordonnées des axes principaux de B exprimés dans I, il est possible de créer

une matrice 3× 3 en concaténant les coordonnées précédemment introduites de la façon

suivante (Murray, Li et Sastry (2017))

R =
(

xI,B yI,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 à I, en supposant que ces deux repères aient la

même origine.
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Grâce aux matrices de rotations, il est possible d’exprimer simplement la relation entre

les coordonnées vI ∈ R3 d’un point, relatives au repère I, et les coordonnées vB ∈ R3 de ce

même point, relatives au repère B. En effet, la relation permettant de passer du repère B
au repère I est la suivante

vI = RvB (2.2)

Comme R est une matrice de rotation, on a R−1 = RT . Il est donc possible de définir le

passage de I vers B, c’est-à-dire l’opération inverse avec

vB = RT vI (2.3)

2.2.4.2 Les angles d’Euler

Un repère de référence I peut être transformé en un repère B (de même 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 à 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 connaître

autour de quels axes les rotations doivent être réalisées pour arriver au repère souhaité. Ils

sont définis à partir d’une séquence d’Euler.

Il 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 première est la séquence symétrique

ZXZ. Les étapes, dont les repères intermédiaires sont notés I ′
s et I ′′

s , sont les suivantes :

— la précession autour de l’axe zI , qui transforme I(xI , yI , zI) en I ′
s(u, v, zI) ;

— la nutation autour du nouvel axe u, qui transforme I ′
s(u, v, zI) en I ′′

s (u, w, zB) ;

— la rotation propre autour du nouvel axe zB, qui finalement transforme I ′′
s (u, w, zB)

en B (xB, yB, zB).

Et la deuxième est celle antisymétrique ZYX, notamment utilisée dans l’aéronautique. Les

étapes, dont les repères intermédiaires sont notés I ′
a et I ′′

a , sont les suivantes :

— le lacet ψ autour de l’axe zI , qui transforme I(xI , yI , zI) en I ′
a(u, v, zI) ;

— le roulis θ autour du nouvel axe v, qui transforme I ′
a(u, v, zI) en I ′′

a (xB, v, w) ;

— le tangage φ autour du nouvel axe xB, qui finalement transforme I ′′
a (xB, v, w) en B

(xB, yB, zB).

Ces transformations sont illustrées figure 2.3.



2.2. Définition de l’attitude d’un corps rigide 11

xI u
yI

v

zI

ψ

θ

ψ

θ

φ

φ

v

zI

u

xB

w

xB

yB

zB

v

w
1

2

3

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 être établie

RZYX = RX(φ)RY(θ)RZ(ψ) (2.4)

=









1 0 0

0 cosφ sinφ

0 − sinφ cosφ

















cos θ 0 − sin θ

0 1 0

sin θ 0 cos θ

















cosψ sinψ 0

− sinψ cosψ 0

0 0 1









(2.5)

=









cos θ cosψ cos θ sinψ − sin θ

− cosφ sinψ + sinφ sin θ cosψ cosφ cosψ + sinφ sin θ sinψ sinφ cos θ

sinφ sinψ + cosφ sin θ cosψ − sinφ cosψ + cosφ sin θ sinψ cosφ cos θ









(2.6)

avec RZYX la matrice de rotation associée à cette séquence.
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2.2.4.3 Les quaternions

Tout passage d’une attitude à une autre dans l’espace peut être obtenu à l’aide d’une

seule rotation d’angle θ autour d’un axe u, comme illustré sur la figure 2.4. L’attitude peut

ainsi être représentée à l’aide d’un vecteur de dimension 4 comportant ces deux informations.

Les quaternions font partie de cette catégorie de vecteurs (Kuipers (2000)).

Un quaternion q peut s’écrire q = (q0 qTu )
T en séparant le premier élément q0 ∈ R qui

représente la partie scalaire et qu ∈ R3 qui représente la partie vectorielle. Il est possible

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

vecteur u est unitaire, avec

q =

(

q0

qu

)

=

(

cos( θ2)

u sin( θ2)

)

. (2.7)

En optant pour cette représentation, il peut être remarqué qu’une rotation d’angle θ

autour de l’axe u donne le même résultat qu’une rotation d’angle −θ autour de l’axe −u.

u
θ

xB

xI

yB

yI

zI

zB

Figure 2.4 – Représentation d’un changement d’attitude à l’aide d’une
seule rotation

Les propriétés mathématiques des quaternions sont rappelées dans l’annexe A. Pour

qu’un quaternion puisse représenter une rotation, il doit être unitaire, c’est-à-dire que

‖q‖ = 1. Ainsi, tous les quaternions seront considérés unitaires par la suite. Ils font donc

partie de l’espace vectoriel suivant :

H =
{

q ∈ R4|qT q = 1
}

. (2.8)
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Ceci permet d’exprimer la relation du passage d’un vecteur vI exprimé dans I en un

vecteur vB exprimé dans B :

(

0

vI

)

= q−1 ⊗
(

0

vB

)

⊗ q (2.9)

et inversement :
(

0

vB

)

= q ⊗
(

0

vI

)

⊗ q−1. (2.10)

Il est possible d’établir une relation entre un quaternion et la matrice de rotation

correspondante. En effet, en écrivant qu = (q1 q2 q3)
T , on a :

R =









2q20 + 2q21 − 1 2q1q2 + 2q0q3 2q1q3 − 2q0q2

2q1q2 − 2q0q3 2q20 + 2q22 − 1 2q2q3 + 2q0q1

2q1q3 + 2q0q2 2q2q3 − 2q0q1 2q20 + 2q23 − 1









(2.11)

2.3 Capteurs inertiels et magnétiques utilisés pour l’estima-

tion de l’attitude

Afin de pouvoir estimer l’attitude d’un objet, il est nécessaire d’avoir connaissance de

certains aspects inertiels (liés à ce corps) à 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 l’accéléromètre, le magnétomètre et le gyromètre.

2.3.1 Accéléromètre

L’accéléromètre est un capteur permettant de mesurer l’accélération d’un corps. Pour

faciliter l’explication de son principe de fonctionnement, nous considérons le cas unidimen-

sionnel, mais le cas tridimensionnel est très similaire. Son fonctionnement est basé sur le

principe fondamental de la dynamique. En fixant un ressort à un support fixe et à une

masse mobile et si cette dernière 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 x, l’accélération peut être obtenue en utilisant la relation

a = − k
m
x.



14 Chapitre 2. État de l’art sur l’estimation de l’attitude d’un corps rigide

m

x

m

k

F = ma

Figure 2.5 – Principe de fonctionnement d’un accéléromètre

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 à cause de la pesanteur. En effet, ce type de capteur mesure l’accélération externe

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

a(t) = RT (t)(ae(t)− g0) + µa (2.12)

avec ae(t) l’accélération externe exprimée dans le repère I, g0 le champ de pesanteur et µa

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

2.3.2 Magnétomètre

Il existe sur terre un champ magnétique venant du noyau de la planète. Il est possible

d’assimiler ce noyau à un aimant placé au centre de la terre et dont le pôle Sud serait dirigé

vers le pôle Nord magnétique, comme le montre la figure 2.6. À noter que le pôle Nord

géographique et le pôle 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 être représenté par un vecteurm0 comportant l’intensité

dans trois directions : le nord, l’est (dont l’intensité est parfois négligée) et le centre de

la terre. Il diffère en fonction du lieu où l’objet se trouve, mais varie aussi en fonction

du temps. C’est pour cela que des modèles existent tel que le World Magnetic Model. Ils

permettent de calculer en fonction de la latitude et de la longitude les composantes du

vecteurs m0. Ce modèle est mis à jour, tous les cinq ans en temps normal, pour permettre

de corriger les déviations du Nord magnétique.
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S
N

Figure 2.6 – Lignes de Champ magnétique terrestre

En ce qui concerne le magnétomètre, c’est un capteur qui mesure la résultante du

champ magnétique terrestre, exprimée en Tesla, dans le repère mobile relié au corps en

mouvement. Plusieurs architectures existent, la plus couramment utilisée repose sur le

phénomène magnétique appelé effet Hall. Grâce à ce phénomène, une différence de potentiel

est créée aux bornes d’un semi-conducteur lorsqu’il est soumis à 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)m0 + µm (2.13)

avec m0 le champ magnétique terrestre et µm le bruit de mesure. Ce bruit de mesure est

assez faible par rapport à celui de l’accéléromètre (Mahony et Hamel (2007)). À noter

qu’un magnétomètre doit être calibré pour obtenir l’équation (2.13), car des phénomènes,

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 Gyromètre

Un gyromètre permet de mesurer la vitesse angulaire d’un corps en mouvement dans

son repère mobile B par rapport à un repère fixe I. Parmi les gyromètres disponibles, celui

couramment utilisé dans les centrales inertielles, grâce à sa taille et à son faible coût, est le

gyromètre vibrant (Léger (1999)). Son principe de fonctionnement repose sur l’apparition

d’une force de Coriolis lorsque le corps en mouvement est soumis à une rotation.

Comme pour l’accéléromètre, l’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 à une vitesse

sinusoïdale vx sur un axe x. L’apparition d’une vitesse angulaire ωz sur l’axe z entraîne

l’apparition d’une force de Coriolis sur l’axe y. Cela engendre un déplacement dans cette

même direction dont il est possible de mesurer l’amplitude, à l’aide de matériaux sensibles

possédant des propriétés piézoéléctriques. Grâce à cela, la vitesse angulaire peut être

calculée, puisqu’il existe une relation entre ce déplacement et la vitesse de rotation ωz du

corps (Biswas (2015)). Ce principe est illustré figure 2.7.

z

x

y
ωz

−Fcoriolis

−vx
Fcoriolis

vx

Figure 2.7 – Principe de fonctionnement d’un gyromètre vibrant

La mesure donnée par un gyromètre peut être décrite par

ωb(t) = ω(t) + bω + µω (2.14)

avec ω(t) la vitesse angulaire instantanée du corps solide, bω le biais du gyromètre et µω

le bruit de mesure. Le biais présent dans cette mesure peut être caractérisé par sa faible

variation au cours du temps. Il n’est ainsi pas rare de le considérer constant et donc de

faire l’approximation suivante

ḃω = 0 (2.15)
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2.4 État de l’art sur l’estimation de l’attitude

Dans cette section, nous allons mettre en évidence les techniques principales pouvant

être utilisées pour estimer l’attitude d’un corps. Elles peuvent être séparées en deux

parties distinctes. La première est consacrée aux algorithmes qui estiment de façon statique

l’attitude, ce qui correspond au problème de Wahba, et la seconde est dédiée aux estimateurs

qui sont utilisés pour estimer de façon dynamique l’orientation du corps.

2.4.1 Estimation statique

Une première catégorie d’estimateur a été élaborée afin de répondre à la problématique

énoncée par Wahba. Ces estimateurs permettent d’estimer l’attitude d’un corps à un instant

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

2.4.1.1 Énoncé du problème

Pour estimer l’attitude d’un corps, Grace Wahba a énoncé en 1965 son problème

éponyme : le problème de Wahba (Wahba (1965)). Elle s’était demandée s’il était possible

d’estimer l’attitude d’un satellite en ayant à disposition n ≥ 2 mesures de vecteurs exprimés

dans B et dont les composantes sont également connues dans I. Elle a établi que pour

estimer l’attitude, il fallait résoudre un problème d’optimisation en déterminant la matrice

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

J(R) =
1

2

n
∑

i

ai|bi −Rri|2 (2.16)

avec {bi}i∈N l’ensemble des vecteurs mesurés dans le repère mobile B, {ri}i∈N l’ensemble

des vecteurs correspondant dans le repère fixe I et {ai}i∈N l’ensemble des poids.

Il est possible de réécrire le problème en notant que (Markley (1987))

J(R) = λ0 − tr(RMT ) (2.17)

avec

λ0 =

n
∑

i

ai et M =

n
∑

i

aibir
T
i . (2.18)

Ainsi, la fonction coût est minimisée lorsque la trace tr(RMT ) est maximisée. Quelques

exemples d’algorithmes permettant de résoudre ce problème vont être 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 singulières de la matrice M (Markley (1987)). En effet, il est possible

d’écrire cette matrice sous la forme factorisée suivante

M = USV T (2.19)

avec S = diag(s1, s2, s3), et U et V des matrices orthogonales. Il a été montré que la matrice

de rotation R peut ensuite être obtenue avec

R = UDV T (2.20)

avec D = diag(1, 1, det(U) det(V )). Bien que cet algorithme soit l’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 l’estimation de la plus grande racine λmax du polynôme suivant

(

λ2 − ‖M‖2
)2 − 8λ det(M)− 4‖ adj(M)‖2 (2.21)

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

R en utilisant l’expression suivante :

R =
[(

κ+ ‖M‖2
)

M + λmax adj(M
T )−MMTM

]

/ζ (2.22)

avec κ = 1
2

(

λ2max − ‖M‖2
)

et ζ = κλmax − det(M)

La difficulté de cette méthode repose ainsi sur le calcul de la bonne racine λmax de

(2.21). Elle peut notamment être calculée par récurrence à 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

problème de Wahba est celui nommé q-method (Lerner (1978)). La fonction coût précé-

demment écrite en fonction de la matrice de rotation peut être écrite avec les quaternions

de la façon suivante

J(q) = λ0 − qTKq (2.23)
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avec

K =

(

S − I3 trM z

zT trM

)

, S =M +MT et z =
n
∑

i=1

aibi ∧ ri (2.24)

Ainsi, cette fois, l’objectif est de maximiser le terme qTKq. Il a été montré que le quaternion

optimal le faisant est égal au vecteur propre à droite normalisé associé à la plus grande

valeur propre de K tel que

Kqopt = λmaxqopt (2.25)

La fonction coût devient alors

J(qopt) = λ0 − λmax (2.26)

Dans le cas où 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.

À l’instar de l’algorithme SVD estimant une matrice de rotation, cet algorithme est

coûteux 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 : l’algorithme QUEST (quaternion

estimator) (Shuster et Oh (1981)). Il a été montré que le quaternion optimal peut s’écrire

de la façon suivante

qopt =
1

√

γ2 + |x|2

(

x

γ

)

(2.27)

avec

x =
[

αI + (λmax − tr(B))S + S2
]

z, (2.28)

γ = α (λmax + tr(B))− detS, (2.29)

et

α = λ2max − (tr(B))2 + tr (adj(S)) (2.30)

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

calculée à partir de l’équation suivante

0 = γ (λmax − tr(B))− zT
[

αI3 + (λmax − tr(B))S + S2
]

z. (2.31)

Cette équation d’ordre 4 en λmax n’est autre que le polynôme caractéristique de

det(λmaxI4 − K) = 0. La méthode de Newton appliquée à cette équation est adaptée
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pour obtenir par récurrence une valeur de λmax, en prenant λ0 en condition initiale, celle-ci

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

2.4.2 Estimation dynamique

Il est possible d’estimer l’attitude d’un corps à l’aide d’une estimation dynamique. Dans

ce cas, l’attitude est calculée en fonction du temps grâce au modèle dynamique qui lui est

associé. L’estimation requiert la connaissance de la vitesse angulaire en plus des vecteurs

mesurés dans B dont on connaît les composantes dans I. La qualité de l’estimation se voit

ainsi améliorée.

2.4.2.1 Modèles dynamiques

Deux modèles dynamiques sont typiquement utilisés dans la littérature pour estimer

l’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

système suivant :

{

Ṙ = R(ωb − bω − µω)×

ḃω = µb
(2.32)

où µω et µb sont des incertitudes de modèle, et ω× ∈ R3×3 est la matrice antisymétrique

associée à ω = (ω1, ω2, ω3) définie par

ω× =









0 −ω3 ω2

ω3 0 −ω1

−ω2 ω1 0









. (2.33)

Le deuxième modèle utilise, quant à lui, une représentation par quaternion avec le

système suivant :
{

q̇ = 1
2Ω(ωb − bω − µω)q

ḃω = µb
(2.34)

où Ω(ω) =

(

0 −ωT

ω −ω×.

)

.
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Cette relation peut se récrire

{

q̇ = 1
2Ω(ωb)q − 1

2Ξ(q)bω − 1
2Ξ(q)µω

ḃω = µb
(2.35)

avec Ξ(q) =

(

−qTu
q0I3 + (qu)×

)

. À noter qu’il est aussi possible d’établir la dynamique de

rotation à partir des angles d’Euler, avec









φ̇

θ̇

ψ̇









=









1 tan θ sinφ tan θ cosφ

0 cosφ − sinφ

0 sinφ
cos θ

cosφ
cos θ









ω, (2.36)

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

À partir de ces modèles, il est possible d’établir la dynamique des vecteurs mis en

jeu. Ici, les équations seront établies à l’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 où n ∈ N mesures de vecteurs vi ∈ B dans le repère mobile lié au corps

sont acquises, il est possible d’écrire que

vi = RT v0i + µi i = 1, . . . , n (2.37)

avec v0i = (v0i,1, v0i,2, v0i,3)
T ∈ I le vecteur associé à vi dont la direction est connue, µi un

bruit blanc et R la matrice de rotation. Ainsi les vecteurs v̂i, estimations de vi sont définis

de la façon suivante :

v̂i = R̂T v0i i = 1, . . . , n (2.38)

avec R̂ l’estimation de R. En plus de ces n vecteurs, il est nécessaire de mesurer la vitesse

de rotation ωb définie dans la section 2.3.3.

Lorsque par exemple les seules mesures acquises sont celles fournies par l’accéléromètre,

le magnétomètre et le gyromètre, dans ce cas n = 2 puisque deux vecteurs, dont les

directions sont connues dans le repère inertiel, sont mis en jeux. Il est cependant possible de

créer artificiellement une dernière mesure à partir de l’accéléromètre et du magnétomètre,

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

c = a ∧m et c0 = g0 ∧m0 (2.39)
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Ainsi, le vecteur c est une mesure dans B et c0 est son équivalent dans I

2.4.2.2 Approche stochastique

Une première approche considérant un processus stochastique, c’est-à-dire mettant

en jeu des variables aléatoires, peut être utilisée pour l’estimation de l’attitude à travers

l’utilisation d’un filtre.

Diverses structures de filtre ont été utilisées dans divers domaines dont celui de l’esti-

mation de l’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 Étendu :

Le filtre de Kalman a d’abord été mis en place dans le cadre de systèmes linéaires

donnant l’estimation optimale au problème donné. Il a été ensuite étendu afin qu’il soit

utilisé avec des systèmes non-linéaires perdant le côté optimal de la solution. Ainsi, le filtre

de Kalman étendu est utilisé pour un système non-linéaire stochastique.

Dans notre contexte, la grandeur qui est classiquement estimée à l’aide d’un filtre de

Kalman est le quaternion représentant l’attitude de l’objet, bien qu’il soit possible de

la faire avec les matrices de rotations (Ruiter (2014)). Le modèle mis en jeu est celui

de l’équation (2.34) en considérant que le quaternion q et le biais bω sont des variables

aléatoires, suivant une loi Gaussienne et que les incertitudes µω et µb sont des bruits blancs

(Leffens, Markley et Shuster (1982) ; Crassidis (1996) ; Kim et Golnaraghi (2004)).

L’objectif est alors d’estimer l’état x donné par

x =

(

q

bω

)

(2.40)

en ayant à disposition l’entrée u et la sortie y, respectivement définie par

u = ωb et y = h(x) =









v1
...

vn









. (2.41)

Ainsi, en prenant

f(x, u) =
1

2

(

Ω(ωb − bω)q

0

)

, (2.42)
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le filtre de Kalman étendu, appliqué à ce système, est le suivant (Leffens, Markley

et Shuster (1982))















˙̂x = f(x̂, u) +K(y − ŷ)

ŷ = h(x̂)

Ṗ = AP + PAT +MMT − PCT (NNT )−1CP

(2.43)

avec x̂ l’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 l’erreur d’estimation

x̃ = x − x̂, K = PCT (NNT )−1 et, A et C respectivement les jacobiennes de f et de h

définies par

A =

(

1
2Ω(ωb − b̂ω) −1

2Ξ(q̂)

0 0

)

et C =
(

∂h
∂q

∣

∣

∣

x̂
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 l’estimation vers l’état du système. En effet, il est

possible que l’erreur x̃ diverge lorsque les conditions initiales de l’observateur sont trop

éloignées de leurs vraies valeurs ou lorsque le modèle diffère trop de la réalité. Il faut aussi

noter qu’a travers les matrices A et C, le modèle a été linéarisé, ce qui l’éloigne davantage

du modèle réel.

Il existe d’autres utilisations du Filtre de Kalman Étendu. Il peut être envisagé de

l’appliquer sur l’erreur entre la vraie attitude q et l’attitude dite nominale qnom, c’est-à-dire

celle qui serait calculée en boucle ouverte, sans terme de correction. En considérant δq la

rotation nécessaire pour obtenir q à partir de qnom, on peut écrire (Markley (2003a)) :

q = δq ⊗ qnom. (2.45)

Ainsi, l’objectif est de trouver la dynamique de δq et d’utiliser un filtre de Kalman pour

l’estimer. L’intérêt de cette pratique repose sur la considération de petites variations δq.

De cette façon, certaines approximations, possibles seulement lorsque les angles mis en jeux

sont petits, peuvent être appliquées et les linéarisations faites engendrent moins d’erreurs

puisque l’état reste proche de l’origine (Solà (2015)). Un autre avantage non-négligeable,

si le quaternion δq est dans H alors cela va être aussi le cas pour le quaternion estimé.

Plusieurs approches permettent de trouver la dynamique de δq. Il peut être envisagé de

dériver le terme δq = q ⊗ q−1
nom puis de simplifier les termes pouvant l’être (Solà (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 l’équation suivante
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(Markley (2003b) ;Hall, Knoebel et McLain (2008))

δq(u) ≃ 1̄ +
1

2

(

0

u

)

(2.46)

avec 1̄ le quaternion unitaire.

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

l’erreur donnée dans (2.45). Il est cependant possible de considérer l’erreur ∆q = q − qnom

afin de former un filtre de Kalman étendu additif. Bien que cette écriture soit moins

élégante, elle a l’avantage d’avoir un concept plus simple que celui du filtre de Kalman

étendu multiplicatif. Pour réaliser l’estimation, un terme est rajouté dans la correction

pour permettre à l’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 modèle continu sous la forme

{

xk = fk(xk−1, uk) + wk

yk = hk(xk) + vk
(2.47)

avec xk l’état discret, yk la sortie discrète, uk l’entrée discrète, fk et hk des fonctions

non-linéaires et wk et vk des bruits blancs Gaussien. L’estimation de l’état discret x̂k dans

le cadre du filtre de Kalman étendu se fait alors en deux étapes. La première est une étape

de prédiction à partir des données à l’instant k− 1 et la deuxième est l’étape de mise à jour

lorsque les échantillons de l’instant k ont été acquis. Un gain jouant le même rôle que le gain

K de l’équation (2.43) est alors calculé. Ces étapes sont faites à 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 à travers les fonctions non-linéaires caractérisant la dynamique du

système. Pour cela, l’idée est de fixer 2n+ 1 points sigma, à partir des paramètres de la

distribution de référence (moyenne et écart type), et de calculer ensuite les paramètres de

la distribution obtenue par l’application de la fonction non-linéraire. Ces derniers servent

à calculer l’état estimé. Ce principe est illustré figure 2.8. Il diffère de celui du filtre de

Kalman étendu puisque pour celui-ci, la distribution approximée est obtenue à l’aide des

linéarisations des fonctions non-linéaires.
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fonction
non linéraire

Points Sigma Points sigma transformés

Distribution d’origine
Distribution transformée

Distribution 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

légèrement plus important (Marina, Pereda, Giron-Sierra et Espinosa (2012)). Le

filtre de Kalman sans parfum demande aussi plus de paramètres de synthèse et peut donc

être plus difficile à mettre en œuvre (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 façon 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 système mis en jeu. Des filtres particulaires ont été

mis en œuvre pour l’estimation de l’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 à cubage (Kiani et Pourtakdoust (2014) ; Tang, Liu 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 l’orientation d’un objet en adoptant une approche déterministe,

c’est-à-dire en ne prenant pas en compte d’éventuels phénomènes aléatoires. Autrement dit,

un système déterministe aura le même comportement pour deux simulations différentes, si
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ses conditions initiales sont les mêmes dans les deux cas. L’estimation sera faite à l’aide

d’un observateur d’état.

Les observateurs d’état sont des algorithmes permettant d’estimer des variables non-

mesurées à partir du modèle dynamique du système 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 rôle d’un capteur

logiciel permettant de calculer x̂(t), l’estimation de l’état x(t) du système. Le schéma

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

Système

Observateur

u(t) y(t)

x̂(t)

Figure 2.9 – Principe de l’estimation par observateur

Les observateurs permettant d’estimer l’attitude peuvent être séparés en deux groupes.

Les observateurs du premier groupe estiment une matrice de rotation dans le groupe spécial

orthogonal SO(3) (définie dans l’équation (A.3)) ou un quaternion dans H (définie dans

l’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 Salaün (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 œuvre, est le suivant :























˙̂
R = R̂

(

(ωb − b̂ω)× + kp(σ)×
)

˙̂
bω = −kIσ
σ =

n
∑

i=1
kivi ∧ v̂i

(2.48)

avec kp > 0, kI > 0 et ki > 0 les paramètres de synthèse l’observateur les ki sont choisis de

façon à avoir les valeurs propres de M0 =
n
∑

i=1
kiv0iv

T
0i distinctes. Les v̂i sont calculés à partir

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

Kalman, les gains doivent être déterminés par l’utilisateur. Ils doivent être fixés avec un

grand soin en fonction du système considéré et de la dynamique de l’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 à SO(3), à

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 à SO(3) en l’absence de bruit, mais cette

matrice peut ne pas appartenir à SO(3). Cependant, la stabilité est globale contrairement

aux observateurs de la catégorie précédente (Batista, Silvestre et Oliveira (2014)).

En décomposant la matrice R̂ de la façon suivante :

R̂ =









ẑT1

ẑT2

ẑT3









∈ R3×3 avec ẑi ∈ R3 pour i = 1, . . . , 3 (2.49)

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

problème d’estimation d’un vecteur de taille 9, défini de la façon suivante :

x̂2 =









ẑ1

ẑ2

ẑ3









∈ R9. (2.50)
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L’observateur proposé par Batista, Silvestre et Oliveira (2012) prend ainsi la forme

suivante :


















˙̂vi = −S(ωb)v̂i − S(vi)b̂ω + αi(vi − v̂i) pour i = 1, . . . , n

˙̂
bω =

n
∑

i=1
βiS(vi)(vi − v̂i)

˙̂x2 = −S3(ωb − b̂ω)x̂2 + CT
2 Q

−1(v̂ − C2x̂2)

(2.51)

où S(ω) = ω×, S3(ω) = diag(ω×, ω×, ω×), les αi > 0, les βi > 0 et la matrice symétrique

définie positive Q sont les paramètres de synthèse de l’observateur, v̂ =









v̂1
...

v̂n









et C2 =









v01,1I3 v01,2I3 v01,3I3
...

v0n,1I3 v0n,2I3 v0n,3I3









.

La convergence exponentielle globale est vérifiée pour cet observateur. D’autres formes

de ce type d’observateur ont été également élaborées dans ce même contexte (Batista,

Silvestre et Oliveira (2014) ; Martin et Sarras (2016b)).

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

l’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 à l’estimation de l’attitude. Ce sont ceux

qui sont usuellement présents dans les centrales inertielles pouvant être intégrés dans des

systèmes de façon miniature. Finalement, deux catégories de techniques d’estimations

ont été présentées. Dans la première catégorie, l’estimation est statique, c’est-à-dire que

l’estimation est seulement réalisée à un instant donné. Dans la seconde catégorie, le modèle

dynamique de rotation est utilisé ce qui permet une estimation dynamique, c’est-à-dire

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

Ce chapitre est consacré à l’estimation de l’attitude dans le cas d’un mouvement

accéléré. Lorsque le corps est en mouvement accéléré, les estimations données en utilisant

l’accéléromètre se trouvent dégradées. En effet, l’accélération externe ae de l’équation (2.12)

devient dans ce cas non-négligeable. De ce fait, l’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, l’état de l’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, même en présence d’une accélération

externe.

3.2 État de l’art sur l’estimation de l’attitude dans le cas

d’un mouvement accéléré

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

pouvant être utilisées dans le cas où il y a un mouvement accéléré.

3.2.1 Utilisation de mesures de vitesse et/ou de position

L’utilisation de données relatives à la position et/ou à la vitesse de l’objet considéré peut

améliorer l’estimation de l’orientation lorsque le solide considéré est soumis à une accélération

externe. Afin d’utiliser ces données, un modèle 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 modèle de l’attitude d’un objet, prenant en compte ces mesures exprimées dans le

repère inertiel I et sans considérer les bruits est le suivant (Grip, Fossen, Johansen et

Saberi (2015)) :






















Ṙ = RS(ωb − bω)

ḃω = 0

ṗ = v

v̇ = ae = Ra+ g0

(3.1)

avec p, v et ae représentant respectivement la position, la vitesse et l’accélération externe

exprimée dans le repère inertiel I. À noter que les effets de la rotation de la terre ne

sont pas pris en compte dans le modèle de la vitesse, comme auparavant dans celui de la

rotation, puisque le repère 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

modèle 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 première utilise seulement la

vitesse donnée par le GPS dans le repère inertiel (Hua (2010) ; Martin et Salaün (2008) ;

Roberts et Tayebi (2011)). La deuxième utilise la position et la vitesse dans le repère

I à l’aide 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

dernière utilise la position dans le repère B (Bonnabel, Martin et Rouchon (2008) ;

Troni et Whitcomb (2013) ; Hua, Martin et Hamel (2016)). Dans ce dernier cas, la

vitesse peut être acquise par exemple avec un sonar basé sur l’effet Doppler.

L’utilisation de mesures venant d’un GPS entraîne cependant des inconvénients. En

effet, la précision de la mesure est souvent assez faible (entre 3 et 10 mètres) et sa période

d’échantillonnage est relativement élevée, de l’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 l’estimation de l’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 l’estimation.

L’idée est d’utiliser la norme de l’accélération donnée par l’accéléromètre pour discriminer

les deux phases. En effet, celle-ci est égale à la norme du champ de pesanteur g0 sans

présence d’accélération externe, mais cette égalité devient fausse dans le cas contraire.

Discrimination de la phase :

Une première possibilité est d’utiliser directement la norme de la mesure donnée par

l’accéléromètre 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 g0 est

supérieur à 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 à partir de l’espérance mathématique de la norme de

l’accélération en considérant ae = 0. Ensuite, la phase est classée comme statique si la
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fonction de détection donne un résultat inférieur à un seuil et dynamique dans le cas

contraire. Ce seuil est établi de façon à maximiser la probabilité de détection à partir d’une

probabilité de fausse détection donnée.

Il est également possible d’utiliser la variance glissante de l’accélération. Si celle-ci

est supérieure à un seuil, le mouvement est considéré comme dynamique (Renaudin et

Combettes (2014))

À noter que le principe de séparation de phases peut aussi être appliqué sur les

mesures données par le magnétomètre. 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 l’estimation.

Il peut être 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 l’estimation se fait en boucle ouverte partir du modèle du

système. Cette technique donne de bons résultats cependant, les phases d’accélération ne

doivent pas durer trop longtemps sinon l’estimation sera dégradée à cause du manque

d’information disponible (Lee, Park et Robinovitch (2012)).

Autrement, pour l’utilisation d’un filtre de Kalman, il peut être intéressant de calculer la

matrice de covariance associée au bruit de mesure à partir des résidus de l’accélération externe

(Suh (2010) ; Makni, Fourati et Kibangou (2014) ; Makni (2016)). Contrairement à

la technique précédente, ceci permet de conserver le terme correctif pendant les phases

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

3.2.3 Utilisation d’un modèle pour l’accélération

Des informations concernant l’accélération externe peuvent être disponibles pour cer-

taines applications. En effet, lorsque que l’on connaît le modèle de l’accélération du système

mis en œuvre, il est possible de l’utiliser pour estimer l’attitude à l’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 possède

une géométrie connue avec des actionneurs dont il est possible de modéliser l’influence sur

l’accélération. Les équations du modèle sont obtenues en utilisant le principe fondamental

de la dynamique et le théorème 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 l’attitude d’un objet,

pouvant être soumis à une accélération externe. L’approche proposée est basée sur le filtrage

de l’accélération exprimée dans le repère I. En effet, dans ce repère, l’accélération mesurée,

outre les bruits de mesure, est la somme du champ de pesanteur g0 et de l’accélération

externe ae(t). L’idée est de réécrire le modèle de l’attitude en intégrant un filtre passe-

bas dont sa sortie est approximativement égale aux vecteurs de mesures connus dans le

repère fixe. Ceci permet de limiter les effets hautes-fréquences de l’accélération externe.

Ainsi, l’attitude est estimée par un observateur appliqué sur ce nouveau système. Deux

observateurs vont être proposés dans ce chapitre afin d’estimer une matrice de rotation. Le

premier observateur nécessite l’inversion d’une matrice variant dans le temps, c’est pourquoi

un deuxième observateur a été synthétisé permettant d’éviter ce problème. L’estimation

de la matrice de rotation appartient de façon générale à R3×3 puisque la géométrie des

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

3.3.1 Modèle du système de l’attitude

Dans cette section, nous allons présenter le modèle considéré pour l’attitude. Dans un

premier temps le modèle physique sera présenté. Ce modèle physique sera ensuite réécrit

sous une forme adaptée afin de synthétiser un observateur.

3.3.1.1 Modèle physique

L’attitude qui va être mise en jeu est une matrice de rotation R ∈ SO(3), représentant

une rotation du référentiel I vers le référentiel B, et dont la dynamique est donnée par

l’équation suivante :

Ṙ(t) = R(t)(ω(t))×, t ≥ 0 (3.2)

avec ω(t) ∈ R3 la vitesse angulaire du corps dans le repère B. Une mesure de celle-ci est

fournie par un gyromètre qui sera supposé non-biaisé. On suppose que l’on possède en plus

un accéléromètre et un magnétomètre.

Les mesures a(t) fournies par l’accéléromètre peuvent se mettre sous la forme suivante :

a(t) = RT (t)(ae(t)− g0) (3.3)
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où g0 =
(

0 0 G
)T

, avec G ≃ 9.81m.s−2, le champ de pesanteur et ae(t) l’accélération

externe.

D’un autre côté, les données issues du magnétomètre m(t) sont sous la forme suivante :

m(t) = RT (t)m0 (3.4)

où m0 est le vecteur constant du champ magnétique terrestre.

Nous allons maintenant présenter les hypothèses qui seront faites dans ce chapitre.

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

précisément, il existe α > 0 tel que ‖a(t) ∧m(t)‖ ≥ α, ∀t ≥ 0.

De façon plus générale, on considère que 3 vecteurs indépendants vi(t) ∈ R3 sont

disponibles dans le repère B, et qu’ils sont données sous la forme suivante :

vi(t) = RT (t)(bi + pi(t)) (3.5)

où bi ∈ R3 est le vecteur de référence connu dans le repère I et pi(t) ∈ R3 est une

perturbation inconnue variant dans le temps. L’hypothèse 3.1 permet éventuellement de

lever cette contrainte de disponibilité puisqu’il est possible de prendre comme troisième

vecteur c = a∧m. De cette façon, trois vecteurs linéairement indépendants sont disponibles

bien que seules les données d’accélération et de champ magnétique soient acquises.

De plus, les perturbations pi, i = 1, 2, 3, et leurs dérivées sont supposées bornées.

Hypothèse 3.2. Il existe γ1, γ2 > 0 tel que

‖pi(t)‖ ≤ γ1 et ‖ṗi(t)‖ ≤ γ2 (3.6)

pour i = 1, 2, 3 et pour tout t ≥ 0.

3.3.1.2 Modèle de synthèse

Le modèle physique que l’on vient d’introduire va être réécrit sous une forme adaptée

permettant de synthétiser les observateurs qui seront présentés dans ce chapitre. Com-

mençons par réécrire la partie dynamique. De façon similaire à Batista, Silvestre et

Oliveira (2012), présenté dans la section 2.4.2.3, la matrice R peut s’écrire sous une forme



3.3. Estimation de l’attitude par observateur et filtre passe-bas 35

vectorielle. En décomposant R, comme suit :

R(t) =









zT1 (t)

zT2 (t)

zT3 (t)









, zi(t) ∈ R3, i = 1, 2, 3, (3.7)

et en réorganisant les éléments de R(t) de la façon suivante

x2(t) =









z1(t)

z2(t)

z3(t)









∈ R9 (3.8)

on peut directement montrer, à partir de l’équation (3.2), que la dynamique du modèle de

synthèse s’écrit

ẋ2(t) = −S3(ω(t))x2(t) (3.9)

où

S3(x) = diag(x×, x×, x×) ∈ R9×9 (3.10)

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

(3.5), les 3 mesures peuvent être écrites de façon plus générale comme suit :

bi + pi(t) =Wi(t)x2(t), i = 1, 2, 3 (3.11)

avec

Wi(t) =









vTi (t) 01×3 01×3

01×3 vTi (t) 01×3

01×3 01×3 vTi (t)









∈ R3×9 (3.12)

Il est possible de compacter cette expression afin d’obtenir l’égalité suivante :

B + P (t) =W (t)x2(t) (3.13)

avec B =
(

bT1 bT2 bT3

)T

∈ R9, P (t) =
(

pT1 (t) pT2 (t) pT3 (t)
)T

∈ R9 et

W (t) =









W1(t)

W2(t)

W3(t)









∈ R9×9 (3.14)
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À noter que grâce aux hypothèses 3.1 et 3.2, la matrice W (t) est inversible et bornée pour

tout t ≥ 0, plus précisément, on peut noter qu’il existe ν1, ν2 > 0 tel que

ν1I9 ≤W (t) ≤ ν2I9, ∀t ≥ 0. (3.15)

3.3.2 Synthèse des observateurs

Deux observateurs vont être synthétisés dans cette section afin de répondre à la problé-

matique d’estimation de l’attitude en présence d’une accélaration externe. Comme nous

l’avons présenté, l’idée est de filtrer les mesures avec un filtre passe-bas pour éliminer

l’accélération externe. Donc dans un premier temps nous allons concevoir le filtre passe-bas.

Ensuite, deux observateurs vont être synthétisés. Le premier observateur nécessite l’inversion

d’une matrice variant dans le temps, une opération coûteuse en ressources matérielles. C’est

la raison pour laquelle un deuxième observateur sera proposé permettant d’estimer l’attitude

sans inversion de matrice.

3.3.2.1 Conception du filtre passe bas

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

{

ẋ2(t) = −S3(ω(t))x2(t)
B + P (t) =W (t)x2(t)

(3.16)

L’objectif est de reconstruire x2(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 système augmenté

suivant

ẋ1(t) =
1

τ
(−x1(t) +W (t)x2(t)) (3.17)

ẋ2(t) = −S3(ω(t))x2(t) (3.18)

y(t) = x1(t) (3.19)

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

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

constante de temps τ > 0, et dont la fonction de transfert est donnée par G(s) = 1
τs+1 .
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À noter que le système augmenté (3.17)-(3.18)-(3.19) est uniformément observable

puisque la matrice W (t) est inversible pour tout t ≥ 0 sous l’hypothèse 3.1. Ainsi, la

synthèse d’un observateur est possible.

3.3.2.2 Premier observateur

Le premier observateur que nous proposons est donné par :

{

˙̂x1(t) = 1
τ
(−x̂1(t) +W (t)x̂2(t)) + k1(B − x̂1(t))

˙̂x2(t) = −S3(ω(t))x̂2(t) + k2W
−1(t)(B − x̂1(t))

(3.20)

où K =
(

k1I9 k2I9

)T

∈ R2 est le gain de l’observateur et est choisi de façon à avoir la

matrice

Ā
△
= A−KC =

(

−( 1
τ
+ k1)I9

1
τ
I9

−k2I9 0

)

(3.21)

Hurwitz, avec

A =

(

− 1
τ
I9

1
τ
I9

0 0

)

et C =
(

I9 0
)

(3.22)

Le résultat suivant établit la convergence de l’observateur, dans le cas où il n’y a pas de

perturbation

Théorème 3.1. Supposons que P (t) = 0 pour tout t ≥ 0 et que les gains k1, k2 sont

choisis de façon à ce que la matrice Ā soit Hurwitz, alors l’état de l’observateur (3.20)

converge exponentiellement vers l’état du système (3.17)-(3.18).

Démonstration. Notons tout d’abord que dans le cas où il n’y a pas de perturbation, nous

avons W (t)x2(t) = B pour tout t ≥ 0. Ainsi ε(t) = x1(t)−B converge exponentiellement

vers zéro, puisque le filtre passe bas du premier ordre G(s) = 1
τs+1 a un gain statique égal

à 1. Il existe donc α, β > 0 tel que ‖ε(t)‖ ≤ βe−αt.

Considérons le vecteur d’erreur d’estimation e =
(

eT1 eT2

)T

, avec e1 = (x1 − x̂1),

e2 =Wx̃2 et x̃2 = (x2 − x̂2). Puisque P (t) ≡ 0, nous pouvons montrer que

Ẇ (t) =W (t)S3(ω(t)). (3.23)



38 Chapitre 3. Estimation de l’attitude d’un corps soumis à une accélération externe

En utilisant le fait que B − x̂1(t) = e1(t)− ε(t), nous obtenons

d

dt
(W (t)x2(t)) = 0 (3.24)

d

dt
(W (t)x̂2(t)) = k2e1(t)− k2ε (3.25)

et donc

ė(t) = Āe(t) +Kε(t). (3.26)

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

e(t) = eĀte(0) +

∫ t

0
eĀ(t−s)Kε(s)ds. (3.27)

Puisque Ā est supposée être Hurwitz, il existe γ, ϕ > 0 tel que
∥

∥

∥eĀt
∥

∥

∥ ≤ ϕe−γt (nous

pouvons d’ailleurs supposer, sans perte de généralité, que γ 6= α), et donc

‖e(t)‖ ≤ ϕe−γt‖e(0)‖+ β
√

k21 + k22ϕe
−γt

∫ t

0
e−(α−γ)sds (3.28)

≤ ϕe−γt‖e(0)‖+ β
√

k21 + k22ϕe
−γt e

−(α−γ)t − 1

γ − α
(3.29)

≤ ϕe−γt‖e(0)‖+ β
√

k21 + k22ϕ
e−αt − e−γt

γ − α
(3.30)

Ceci montre la convergence exponentielle vers zéro de e1(t) et de e2(t). Comme W (t)

vérifie (3.15), x̃2(t) converge également exponentiellement vers zéro.

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

est non-nulle mais bornée.

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

k1, k2 sont choisis de façon à avoir la matrice Ā Hurwitz, alors l’erreur de l’observateur

(3.20) x̃ =
(

x̃T1 x̃T2

)T

, avec x̃1 = x1 − x̂1 et x̃2 = x2 − x̂2 est bornée à la limite,

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

lim sup
t→+∞

‖x̃(t)‖ ≤ G (3.31)
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Démonstration. Dans le cas où la perturbation P (t) est non-nulle, la dynamique de

W (t)x2(t) est donnée par
d

dt
(W (t)x2(t)) = Ṗ (t) (3.32)

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

On peut montrer que le signal ε(t) est borné. En effet, comme la dynamique de ε(t) est

donnée par l’équation différentielle suivante

ε̇(t) =
1

τ
(−ε(t) + P (t)), (3.33)

ε(t) correspond à 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 à un signal convergeant

exponentiellement vers zéro, en raison d’une condition initiale possiblement incorrecte.

Soit e =
(

eT1 eT2

)T

, avec e1 = x̃1, e2 = Wx̃2. Nous pouvons ainsi écrire, en utilisant les

équations (3.25) et (3.32) que

ė(t) = Āe(t) +Kε(t) +DṖ (t) (3.34)

avec D =
[

09 I9

]T

. Nous pouvons directement voir que l’erreur e(t) est pratiquement

bornée puisque la matrice Ā est Hurwitz, et ε(t) et Ṗ (t) sont uniformément bornés. Ce qui

montre que x̃1 et x̃2 sont bornés à la limite grâce à (3.15).

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 première est due

au fait que la sortie du système (3.17)-(3.18) n’est pas parfaitement connue, puisqu’il a

été supposé qu’elle est égale à B dans l’observateur. Et la seconde est due au fait que le

modèle de W (t)x2(t) est incertain, à 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

l’observateur reste très satisfaisante comme montrent les résultats de la section 3.3.3.
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3.3.2.3 Deuxième observateur

Un deuxième observateur ne nécessitant pas d’inversion matricielle va être présenté. Le

deuxième observateur que nous proposons est donné par

˙̂x1(t) =
1

τ
(−x̂1(t) +W (t)x̂2(t))

+ k1W (t)W T (t)(B − x̂1(t))

˙̂x2(t) = −S3(ω(t))x̂2(t) + k2W
T (t)(B − x̂1(t)) (3.35)

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

tion.

Théorème 3.2. Supposons que P (t) = 0 pour tout t ≥ 0 et que les gains de l’obser-

vateur sont choisis de façon à vérifier k1 > 0 et k2 =
k1
2 , alors l’état de l’observateur

(3.35) converge exponentiellement vers l’état du système (3.17)-(3.18).

Avant de procéder à la démonstration de ce théorème, un lemme nécessaire à la preuve

doit être présenté.

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

rentielle suivante :

u̇ = f(t, u), u(t0) = u0 (3.36)

où f(t, u) est continue en t et localement lipschitzienne en u pour tout t > 0 et

u(t) ∈ R. Soit [t0, T ) (T pouvant être infini) l’intervalle maximum d’existence de la

solution u(t) ∈ R pour tout t ∈ [t0, T ). Soit v(t) une fonction continue dont la dérivée

supérieure à droite D+v(t) satisfait l’inégalité différentielle

D+v(t) ≤ f(t, v(t)), v(t0) ≤ u(t0), (3.37)

avec v(t) ∈ R pour tout t ∈ [t0, T ). Alors v(t) ≤ u(t) pour tout t ∈ [t0, T ).

Démontrons maintenant le théorème 3.2.

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

d’une matrice M sont notés λmin(M) et λmax(M) respectivement.
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Notons e =
(

eT1 eT2

)T

, e1 = x1 − x̂1, e2 =W (t)x̃2 et x̃2 = x2 − x̂2. Les équations des

erreurs sont données par

ė1 = −1

τ
e1 +

1

τ
e2 − k1WW T e1 + k1WW T ε (3.38)

ė2 = −k1
2
WW T e1 +

k1
2
WW T ε (3.39)

Considérons la fonction candidate de Lyapunov suivante

V (e) = eTMe, M =

(

1
4I9 −1

4I9

−1
4I9

1
2I9

)

(3.40)

Celle-ci est une fonction candidate Lyapunov valide puisque M est définie positive et qu’il

existe donc ̺1, ̺2 > 0 tel que ̺1‖e‖ ≤
√

V (e) ≤ ̺2‖e‖.
Nous obtenons ainsi

V̇ (e) = − 1

2τ
‖e1‖2 −

k1
4
eT1WW T e1 +

1

τ
eT2 e1 (3.41)

− 1

2τ
eT2 e2 +

k1
4
eT1WW T ε

≤ −eTNe+ 2σ2
√

V (e)‖ε‖ (3.42)

où

N =





(

1
2τ + k1λ1

4

)

I9 − 1
2τ I9

− 1
2τ I9

1
2τ I9



 (3.43)

avec λ1 = inft≥0 λmin(W (t)W T (t)), λ2 = supt≥0 λmax(W (t)W T (t)) et σ2 = k1λ2
8̺1

. Nous

pouvons noter que λ1 > 0 grâce à l’équation (3.15) et λ2 < +∞ puisque la perturbation

P (t) est supposée uniformément bornée.

De plus, puisque N est définie positive lorsque k1λ1 > 0, il existe σ1 > 0 tel que

V̇ (e) ≤ −2σ1V (e) + 2σ2
√

V (e)‖ε‖ (3.44)

Ainsi
d

dt
(
√

V (e)) ≤ −σ1
√

V (e) + σ2‖ε‖ (3.45)

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

même logique que pour les dernières lignes de la preuve du théorème 3.1.
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Corollaire 3.2. Supposons que l’accélération externe vérifie l’hypothèse 3.2 et que

les gains sont choisis tel que k1 > 0 et k2 =
k1
2 , alors l’erreur de l’observateur (3.35)

x̃ =
(

x̃T1 x̃T2

)T

, avec x̃1 = x1 − x̂1 et x̃2 = x2 − x̂2 est bornée à la limite, c’est-à-dire

qu’il existe une borne G > 0 telle que

lim sup
t→+∞

‖x̃(t)‖ ≤ G (3.46)

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

théorème 3.2.

Démonstration. Notons e =
(

eT1 eT2

)T

, e1 = x1 − x̂1, e2 = W (t)x̃2 et x̃2 = x2 − x̂2, les

équations des erreurs sont données par

ė1 = −1

τ
e1 +

1

τ
e2 − k1WW T e1 + k1WW T ε (3.47)

ė2 = −k1
2
WW T e1 +

k1
2
WW T ε+ Ṗ (3.48)

Considérons la fonction de Lyapounov candidate suivante

V (e) = eTMe, M =

(

1
4I9 −1

4I9

−1
4I9

1
2I9

)

(3.49)

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

qu’il existe donc ̺1, ̺2 > 0 tels que ̺1‖e‖ ≤
√

V (e) ≤ ̺2‖e‖.
Nous obtenons ainsi

V̇ (e) = − 1

2τ
‖e1‖2 −

k1
4
eT1WW T e1 +

1

τ
eT2 e1 (3.50)

− 1

2τ
eT2 e2 +

k1
4
eT1WW T ε− 1

2
eT1 Ṗ + eT2 Ṗ

≤ −eTNe+ 2σ2
√

V (e)‖ε‖+ 2σ3
√

V (e)‖Ṗ‖ (3.51)

où

N =





(

1
2τ + k1λ1

4

)

I9 − 1
2τ I9

− 1
2τ I9

1
2τ I9



 (3.52)
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avec λ1 = inft≥0 λmin(W (t)W T (t)), λ2 = supt≥0 λmax(W (t)W T (t)), σ2 = k1λ2
8̺1

et σ3 = 1
2̺1

.

De plus, puisque N est définie positive lorsque k1λ1 > 0, il existe σ1 > 0 tel que

V̇ (e) ≤ −2σ1V (e) + 2σ2
√

V (e)‖ε‖+ 2σ3
√

V (e)‖Ṗ‖ (3.53)

Ainsi
d

dt
(
√

V (e)) ≤ −σ1
√

V (e) + σ2‖ε‖+ σ3‖Ṗ‖ (3.54)

Rappellons que, comme vu dans la preuvre du corrolaire 3.2, ε(t) et Ṗ (t) sont uniformément

bornés. Nous obtenons ainsi la preuve de la convergence pratique en appliquant le lemme

de comparaison 3.1.

3.3.3 Application des observateurs

Le comportement des observateurs proposés va être illustré, dans un premier temps, à

travers des simulations et, dans un deuxième temps, à travers des données réelles. Pour cela,

leurs performances seront comparées entre elles et avec celles de l’observateur de Mahony

(Mahony, Hamel et Pflimlin (2008)) défini dans la section 2.4.2.3.

Les paramètres des observateurs vont être les mêmes pour toutes les applications. La

constante de temps du filtre est fixée à τ = 2s. Les gains du premier observateur sont

k1 = 0.7 et k2 = 1.4 et ceux du deuxième observateur sont k1 = 10 et k2 = k1/2 = 5.

Concernant les gains de l’observateur de Mahony, ils sont fixés à k1 = k2 = kp = 1. Les

données du gyromètres sont supposés sans biais.

La matrice de rotation initiale a été fixée à R(0) = I3 pour tous les observateurs mis en

œuvre. Pour comparer les performances, les erreurs ‖R(t) − R̂(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 façon à avoir le lacet ψ, le roulis θ et le tangage φ qui suivent

l’équation suivante


















ψ(t) = 50 sin
(

2π(t−1.2π)
8

)

θ(t) = 60 sin
(

2π(t−1.6π)
8.5

)

φ(t) = 30
[

sin
(

2π(t−1.1π)
5

)

+ 1.2
]

(3.55)
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La dynamique de rotation est donnée par l’équation

Ṙ(t) = R(t)(ω(t))× (3.56)

et la vitesse angulaire déduite est représentée sur la figure 3.1.
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Figure 3.1 – Vitesse angulaire ω(t)

Les mesures issues de l’accéléromètre et du magnétomètre sont données par

a(t) = RT (t)(ae(t)− g0) + εa(t) (3.57)

m(t) = RT (t)mI + εm(t) (3.58)

avec ae l’accélération externe qui sera prise différente pour chaque simulation, g0 =

(0 0 1)T et mI = (0.434 − 0.0091 0.9008)T , εa et εm des bruits blancs Gaussien de

moyenne nulle et d’écart type égal à 0.3. Il peut être remarqué ici que les normes de g0 et

m0 sont unitaires. Les mesures de a(t) et de m(t), dans le cas où il n’y a pas d’accélération

externe, sont visibles figure 3.2.

Trois simulations ont été réalisées.

— Pour la première, l’accélération externe est nulle, seul le bruit est présent. Les angles

d’Euler et leur versions reconstruites ainsi que les erreurs ‖R− R̂‖ sont représentés

respectivement figures 3.3 et 3.4. Les trois observateurs ont de bonnes performances,

même si les observateurs proposés dans ce chapitre filtrent mieux le bruit, ce qui a

un effet direct sur l’estimation. Il est possible de voir que le deuxième observateur

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

l’erreur dépend de W (t)W T (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 l’observateur

1, observateur 2 et de l’observateur de Mahony sont respectivement égales à 1.02◦,

1.21◦ et 1.53◦.

— Dans la deuxième simulation, une accélération externe d’un ordre de grandeur de g0
2

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 l’accélération donnée

par le premier observateur et le champ de pesanteur g0 est représentée sur figure

3.6. Cette figure montre que l’accélération externe a été correctement filtrée puisque

son amplitude a été considérablement réduite. Ceci montre que la constante de

temps τ du filtre passe bas a été correctement choisie. Les erreurs ‖R− R̂‖ pour les

différents observateurs sont reportées sur la figure 3.8. Les deux observateurs proposés

ont de bonnes performances. Il peut être remarqué que l’accélération externe rend
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Figure 3.3 – Angles d’euler sans accélération externe

l’observateur de Mahony moins performant. Les erreurs quadratiques moyennes de

l’observateur 1, de l’observateur 2 et de l’observateur de Mahony sont respectivement

égales à 1.83◦, 1.97◦ et 3.00◦.

— Dans la troisième simulation, l’accélération externe est prise égale à 2.5 fois celle de

la simulation précédente et est donc assez élevée. Les erreurs ‖R− R̂‖ sont visibles

sur la figure 3.9. Les deux observateurs proposés présentent de bonnes performances,

par contre l’observateur de Mahony voit son estimation fortement dégradée. Les

erreurs quadratiques moyennes des observateurs 1, 2 et de celui de Mahony sont

respectivement égales à 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− R̂‖ 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 à comparer les différents algorithmes qui estiment l’attitude

d’objets (Michel, Genevès, Fourati et Layaïda (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 l’écriture d’un message ou le fait de courir)

et d’utiliser les données acquises par ce dernier pour estimer l’orientation. Afin de juger

la qualité de l’estimation, un système appelé Kinovis, utilisant 20 caméras dans une salle,

permet de donner avec une précision de 0.5 degré, l’attitude du téléphone. Une photographie

de la salle est présentée figure 3.10.

Les données issues du smartphone qui ont été utilisées sont l’accélération, le champ

magnétique non-calibré et la vitesse de rotation sans biais. Le champ magnétique a été calibré

avec l’algorithme décrit dans Ozyagcilar (2015). Aussi, les données d’accélération et de

champ magnétique ont été normalisées afin d’avoir leur vecteurs associés g0 et m0 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 deuxième avec une accélération externe

relativement grande, décrivant quelqu’un en train de courir et dont le téléphone est situé

dans une de ses poches.



48 Chapitre 3. Estimation de l’attitude d’un corps soumis à une accélération externe

10 12 14 16 18 20
-1

-0.5

0

0.5

1

Première composante

Deuxième composante

Troisième composante

Figure 3.5 – Accélération externe de la seconde simulation

Pour ces deux cas de figures, les estimations des deux observateurs ont été comparées

avec l’observateur de Mahony et avec l’attitude donnée par le smartphone. Le smartphone

en question utilise le système d’exploitation Android.

Pour le premier jeu de données, les erreurs entre les angles d’Euler données par le système

Kinovis et celles estimées, ainsi que les erreurs ‖R− R̂‖, 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 l’algorithme utilisé par le smartphone

est un peu moins performant. Les erreurs quadratiques moyennes de l’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 deuxième 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 être 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 l’estimation la moins précise. En effet, les erreurs quadratiques

moyennes sont, dans le même 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 l’accélération et g0

Observateur 1 Observateur 2 Observateur Mahony Smartphone
Simulation 1 1.02 1.21 1.53 ×
Simulation 2 1.83 1.97 3.00 ×
Simulation 3 2.02 2.16 5.78 ×
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

l’attitude d’un corps rigide même s’il est soumis à une accélération externe. Le premier

observateur nécessite une inversion d’une matrice à temps variant. C’est pourquoi un

deuxième observateur a été synthétisé permettant d’éviter ce problème. Une étude sur la

convergence de ces observateurs a été également proposée.

Le comportement des observateurs a été illustré à travers des exemples utilisant des

données construites puis réelles. Elles montrent les bonnes performances des observateurs

développés en les comparant avec celles de l’observateur proposé dans Mahony, Hamel

et Pflimlin (2008). En effet, l’attitude est correctement reconstruite même en présence

d’une accélération externe d’amplitude bien supérieure à celle du champ de pesanteur g0.
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Figure 3.7 – Représentation fréquentielle de l’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-à-dire appartient de façon

générale à R3×3 et non spécifiquement à SO(3).
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Figure 3.8 – Erreurs ‖R− R̂‖ avec une accélération externe d’amplitude
moyenne
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Figure 3.9 – Erreurs ‖R − R̂‖ avec une accélération externe d’haute
amplitude
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Figure 3.10 – Salle Kinovis à l’Inria, Grenoble (Michel, Genevès,
Fourati et Layaïda (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 deuxième jeu de données
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Figure 3.13 – Erreurs ‖R− R̂‖ pour le premier jeu de données
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Figure 3.14 – Erreurs ‖R− R̂‖ pour le deuxième jeu de données
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4.1 Introduction

La synthèse d’observateurs d’états pour des systèmes non-linéaires a été étudiée depuis

plusieurs décennies. Ces observateurs permettent d’estimer l’état d’un système non-linéaire

en ayant la connaissance de ses entrées et de ses sorties. Lorsqu’un observateur est mis en

œuvre dans un contexte réel, il peut être intéressant de prendre en compte, dans la structure

de l’observateur, la nature discrète des mesures. En effet, la plupart des observateurs

existants dans la littérature prennent en compte seulement des mesures à temps continus,

alors qu’en pratique, les mesures ne sont disponibles qu’à certains instants discrets. De

plus, lorsque différents capteurs sont utilisés, on peut être amené à considérer plusieurs

périodes d’échantillonnages, une pour chaque capteur. En effet, on peut trouver des systèmes

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 (Nützi, 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)). Il est possible

aussi de les retrouver pour la détection de défauts (Fadali (2003)). Tout ceci montre

l’importance de synthétiser des observateurs permettant d’estimer l’état de systèmes non-

linéaires possédant des sorties discrètes.

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser particulièrement aux systèmes possédant

en plus des paramètres inconnus. Les observateurs permettant d’estimer conjointement

l’état d’un système et les paramètres inconnus sont appelés des observateurs adaptatifs.

Ces observateurs ont également reçu beaucoup d’attention ces dernières années. Ce type

d’observateur est, par exemple, adapté à la problématique de l’estimation de l’attitude. En

effet, le biais du gyromètre peut être considéré comme paramètre inconnu et peut ainsi être

estimé grâce à un observateur adaptatif.

Ainsi, dans ce chapitre nous allons considérer la synthèse d’observateurs adaptatifs pour

des systèmes présentant des sorties multi-échantillonnées. La section 4.2 sera consacrée à

l’état de l’art sur les observateurs estimant l’état de systèmes à sorties multi-échantillonnées.

La classe de systèmes mise en œuvre ainsi que la synthèse de l’observateur proposé dans ce

chapitre seront ensuite présentées dans la section 4.3. Enfin, cet observateur sera appliqué,

dans la section 4.4, au problème de l’estimation de l’attitude dans le cas où il y a un biais

sur le gyromètre.
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4.2 État de l’art sur l’estimation d’état de systèmes à sorties

multi-échantillonnées

Comme nous l’avons vu précédemment, certains systèmes possèdent des paramètres

inconnus. Nous allons voir dans une première partie un état de l’art sur les observateurs

d’état, c’est-à-dire permettant d’estimer l’état de systèmes ne présentant pas de paramètres

inconnus et la section suivante est consacrée aux observateurs adaptatifs, c’est-à-dire

estimant conjointement l’état et les paramètres inconnus.

4.2.1 Observateurs d’état

De nombreuses solutions ont été proposées pour estimer l’état d’un système non-linéaire

(Mohd Ali, Ha Hoang, Hussain et Dochain (2015)). Parmi les nombreuses approches

existantes dans le cas de sorties à temps continu, on peut mentionner par exemple les

observateurs grand gain (Gauthier, Hammouri et Othman (1992)), les observateurs

pour les systèmes Lipschitz (Rajamani (1998)) et les observateurs basés sur le théorème

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 système mis en jeu et adopter une approche entièrement discrète. Sinon, il est

possible d’utiliser une approche hybride en considérant des mesures discrètes et un système

à temps continu afin de garder le sens physique du modèle continu du système.

Approche par observateurs discrets :

En suivant une approche entièrement discrète, les filtres de Kalman sont souvent utilisés

pour répondre à la problématique (Sinopoli, Schenato, Franceschetti, Poolla,

Jordan et al. (2004) ; Gopalakrishnan, Kaisare et Narasimhan (2011) ; Li, Shah

et Xiao (2008)). L’estimation est alors faite en deux étapes, l’étape de prédiction et

l’étape de mise à jour. Dans Armesto et Tornero (2004) et Armesto, Tornero et

Vincze (2007), à cause de la nature discrète du système, les mesures doivent être disponibles

à 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 à horizon glissant, basé sur une optimisation, a aussi été considéré dans

López-Negrete et Biegler (2012) pour reconstruire l’état du système. De plus, un

observateur a été proposé dans Moarref et Rodrigues (2014) en établissant l’hypothèse

que les périodes d’ échantillonnage de chaque sortie ont un plus grand diviseur commun.

Cette méthode peut être difficile à mettre en œuvre 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 l’état.

Approche par observateurs continus-discrets :

La seconde approche permet d’avoir une estimation en temps continu à partir de données

discrètes. Cette continuité peut être utile lors de la mise en œuvre de loi de commande

ou à des fins de surveillance de système. Un observateur à gain constant a été proposé

dans Ling et Kravaris (2017), en utilisant la linéarisation exacte du modèle avec le

théorème auxiliaire de Lyapounov (Kazantzis et Kravaris (1998)). En d’autres termes,

les auteurs ont utilisé l’équation différentielle exacte à temps continu pour estimer l’état

et pour mettre à jour la sortie lorsqu’une donnée est reçue par un capteur. L’inconvénient

principal de cette approche réside dans le fait que la plupart des systèmes ne peuvent pas

être linéarisés facilement puisqu’il faut résoudre une équation aux dérivées partielles. De

plus, la synthèse de l’observateur génère des discontinuités de l’état estimé, ce qui peut ne

pas être souhaité lorsque l’état est utilisé pour contrôler le système mis en jeu, par exemple

pour le contrôle d’un système mécanique. Un autre observateur a été synthétisé dans Shen,

Zhang et Xia (2017) pour des systèmes multi-échantillonnés avec des échantillons retardés.

Les auteurs utilisent un observateur à gain constant évitant le problème de linéarisation,

mais les périodes d’échantillonnages considérées peuvent être trop petites pour être mises

en œuvre dans des conditions réelles. Des observateurs continus-discrets de type grand

gain ont été également étudiés dans la littérature pour des classes de systèmes ayant

une structure triangulaire (Bouraoui, Farza, Ménard, Ben Abdennour, M’Saad et

al. (2015) ; Farza, M’Saad, Fall, Pigeon, Gehan et al. (2014) ; Hernández-González,

Farza, Ménard, Targui, M’Saad et al. (2016) ; Farza, Bouraoui, Ménard, Ben

Abdennour et M’Saad (2014)). De plus, une combinaison d’un observateur à grand gain

et d’un filtre de Kalman étendu a été proposée dans Feddaoui, Boizot, Busvelle et

Hugel (2018) et Sebesta et Boizot (2014), estimant l’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 paramètres du grand gain. Ceci permet de réduire l’effet du

bruit tout en gardant les avantages de l’approche grand gain. Cependant, l’observateur

peut entraîner des discontinuités dans l’état estimé.
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4.2.2 Observateurs adaptatifs

Lorsqu’un système possède des paramètres inconnus, il est envisageable de mettre en

œuvre un observateur adaptatif pour estimer l’état et ces paramètres. Dans la majorité des

cas, les paramètres 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 paramètres constants.

Sorties disponibles à temps continu :

La plupart des travaux dédiés aux observateurs adaptatifs considèrent des systèmes

dont les sorties sont disponibles à temps continu. Parmi les premières contributions,

on retrouve celles consacrées aux systèmes linéaires invariants dans le temps tels que

Kreisselmeier (1977) et Luders et Narendra (1973) et par la suite celles consacrées

aux systèmes linéaires variants dans le temps (Zhang et Clavel (2001) ; Zhang (2002)).

Un nombre important d’articles a traité de systèmes non-linéaires avec un paramétrage

linéaire. Une idée consiste à chercher des nouvelles coordonnées où la dynamique de l’erreur

est linéaire. Ces changements de coordonnées permettent généralement de transformer le

système 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 systèmes avec

un paramétrage non-linéaire, a reçu 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 systèmes adaptatifs ayant un paramétrage concave/convexe. De façon

similaire, une approche d’optimisation a été utilisée pour un contrôle adaptatif dans Loh,

Annaswamy et Skantze (1999). Des observateurs grand gain ont été proposés pour des

systèmes possédant une structure triangulaire. Ces observateurs ont, en effet, été considérés

pour des systèmes mono-entrée mono-sortie dans Grip, Saberi et Johansen (2011) et

dans Menard, Maouche, Targui, Bouraoui, Farza et al. (2014), et pour des systèmes

multi-entrées multi-sorties dans Farza, M’Saad, Ménard, 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 à temps discret :

Bien que la plupart des travaux concernent les mesures à temps continus, pour des

systèmes réels, seulement des données à des instants discrets sont fournis par les capteurs.
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Une approche entièrement discrète permettant de reconstruire conjointement l’état et

les paramètres inconnus en temps discret a été mise en œuvre pour des systèmes linéaires

(Guyader et Zhang (2003)) et pour des systèmes non-linéaires (Caccavale, Pierri et

Villani (2008) ; Srinivasarengan, Ragot, Aubrun et Maquin (2018)).

Une autre approche permet d’estimer en temps continu l’état à partir du modèle continu

et en utilisant des mesures discrètes. Ceci permet d’obtenir une convergence globale dans

beaucoup de cas, contrairement à l’approche entièrement discrète qui, typiquement, n’assure

qu’une convergence semi-globale (Arcak et Nešić (2004)). Ainsi, plusieurs observateurs

estimant l’état en continu à partir des données discrètes ont été proposés. En effet, une classe

de systèmes affines multi-entrées multi-sorties avec un paramétrage linéaire a été considérée

dans Hann et Ahmed-Ali (2014) et une classe de systèmes affine mono-entrée mono-

sortie avec un paramétrage non-linéaire a été étudiée dans Farza, Bouraoui, Ménard,

Ben Abdennour et M’Saad (2014). Un observateur adaptatif a été synthétisé, de façon

similaire, pour une classe de systèmes entrées multiples sorties multiples dans Zhao et

Hua (2017).

4.3 Observateur adaptatif proposé

Dans tous les travaux mentionnés dans l’état de l’art, la convergence a été obtenue

pour de larges classes de systèmes, cependant aucune incertitude dans la dynamique n’a

été considérée alors que c’est relativement courant en pratique. De plus, les sorties sont

supposées être synchronisées, ce qui veut dire que les mesures des différentes sorties doivent

être obtenues aux mêmes instants d’échantillonnage. Ceci peut ne pas être 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 considère la synthèse d’un observateur adaptatif

pour une classe de systèmes 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 être asynchrones et peuvent avoir des instants

d’échantillonnages irréguliers. L’observateur proposé dans ce chapitre estime en temps

continu l’état du système à partir de données discrètes, en utilisant une approche de type

grand gain. La convergence exponentielle est prouvée à 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 être majorée par une

borne donnée. Un des avantages de cette approche réside dans le fait qu’il est assez facile

de la mettre en œuvre puisqu’il y a seulement quelques paramètres de synthèse.
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Pour le reste de ce chapitre, on note respectivement λmin(M) et λmax(M) la valeur

propre minimale et maximale de M , où M est une matrice carrée symétrique. Pour une

fonction continue t 7→M(t) où pour tout t ≥ 0, M(t) est une matrice symétrique, on note

λmax(M) = supt≥0 λmax(M(t)) et λmin(M) = inft≥0 λmin(M(t)).

4.3.1 Classe de systèmes considérée

On considère, dans ce chapitre, la classe de systèmes non-linéaires dont la dynamique

est donnée par :

ẋ(t) = Ax(t) + Ψ(u(t), x(t))ρ+ g(u(t), x(t), ρ) +Bε(t) (4.1)

avec x ∈ Rn l’état, u ∈ Rm l’entrée, ρ ∈ Rp le vecteur des paramètres inconnus et ε ∈ Rq

l’incertitude inconnue variant dans le temps.

De plus, on suppose que l’état x, le vecteur de paramètres inconnus ρ et les incertitudes ε

peuvent être décomposés de la façon suivante

x =















x1

x2

...

xq















avec xi =















xi1

xi2
...

xiλi















, xij ∈ Rni , i = 1, . . . , q, j = 1, . . . , λi, (4.2)

ρ =









ρ1

...

ρq









, ρi =









ρi1
...

ρipi









∈ Rpi , i = 1, . . . q, ε =









ε1

...

εq









avec εi ∈ Rni , (4.3)

et que la dynamique de chaque sous vecteur xi, i = 1, . . . , q est donnée par :

ẋi =







Aixi +Ψi(u, x)ρi + gi(u, x, ρ) +Biεi, si ρi n’est pas vide

Aixi + gi(u, x, ρ) +Biεi, si ρi est vide
(4.4)
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avec

Ai =





















0ni
Ini

0ni
. . . 0ni

...
. . . . . . . . .

...
...

. . . . . . 0ni

...
. . . Ini

0ni
. . . . . . . . . 0ni





















, Bi =















0ni

...

0ni

Ini















, (4.5)

Ψi =









Ψi
1,1 . . . Ψi

1,pi
...

...

Ψi
λi,1

. . . Ψi
λi,pi









avec Ψi
j,l ∈ Rni , gi =









gi1
...

giλi









avec gij ∈ Rni , (4.6)

Remarque 4.1. On peut noter que ρi contient les sous-composantes de ρ qui ne sont pas

présentes dans les dynamiques des x1, . . . , xi−1 et qui apparaissent pour la première fois

dans les dynamiques des xi. Ainsi, des ρi peuvent être vides si aucun nouveau paramètre

n’apparaît dans les dynamiques des xi. De plus, lorsqu’un nouveau paramètre inconnu

apparaît, il est supposé apparaître de façon linéaire .

4.3.1.1 Structure des non-linéarités

Soit i ∈ {1, . . . , q}, détaillons maintenant la structure des fonctions non-linéaires Ψi et

gi présentes dans les dynamiques des xi. Plus précisément, spécifions la dépendance de Ψi

et de gi par rapport à l’état x et aux paramètres inconnus ρ.

Premièrement, les fonctions Ψi et gi sont supposées avoir une structure triangulaire selon

l’état x à la fois par rapport aux sous-états x1, . . . , xq et pour tous les sous-états xi par

rapport à xi1, . . . , x
i
λi

, c’est-à-dire, pour i = 1, . . . , q, j = 1, . . . , λi, l = 1, . . . , pi :

gij(u, x, ρ) = gij(u, x
1, . . . , xi−1, xi1, . . . , x

i
j , ρ) (4.7)

Ψi
j,l(u, x) = Ψi

j,l(u, x
1, . . . , xi−1, xi1, . . . , x

i
j) (4.8)

Afin de détailler la structure de gi selon les paramètres inconnus ρ, introduisons tout d’abord

les indices νil ∈ N, l = 1, . . . , pi, représentant les sous-composantes de xi
νi
l

où ρil apparaît

pour la première fois, c’est-à-dire tel que

Ψi
νi
l
,l
6≡ 0 et Ψi

j,l ≡ 0 si j 6= νil (4.9)
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Similairement à la structure des non-linéarités par rapport à l’état, la fonction gi est

supposée avoir une structure triangulaire par rapport aux sous-composantes ρ1, . . . , ρq et

une structure spécifique pour chaque sous-composante par rapport à ρi1, . . . , ρ
i
pi

, c’est-à-dire,

pour i = 1, . . . , q, j = 1, . . . , λi, l = 1, . . . , pi :

∂gij
∂ρk

(u, x, ρ) ≡ 0 si k > i et
∂gij
∂ρil

(u, x, ρ) ≡ 0 si νil ≥ j (4.10)

Remarque 4.2. La première condition de (4.10) veut dire que gij ne peut pas dépendre des

sous-composantes de ρ qui ne sont pas apparues linéairement pour la première fois dans les

dynamiques des x1, . . . , xi alors que la deuxième condition exprime le fait que gij ne peut

pas dépendre des sous-composantes des ρi qui ne sont pas apparues linéairement pour la

première fois dans les dynamiques des xi1, . . . , x
i
j−1.

4.3.1.2 Mesures de la classe de systèmes considérée

On suppose que seules les premières sous-composantes xi1 de chaque sous-état xi sont

mesurées. C’est-à-dire, les sorties mesurées yi ∈ Rni sont données par

yi = xi1 = Cixi, avec Ci =
[

Ini
0ni

. . . 0ni

]

(4.11)

De plus, chaque sortie est supposée être échantillonnée à des instants indépendants et

possiblement irréguliers, c’est-à-dire :

y1(t1l ) = C1x1(t1l ) (4.12)

...

yq(tql ) = Cqxq(tql ) (4.13)

pour l ∈ N, et les instants d’échantillonnages sont supposés vérifiés

t10 < t11 < t12 < . . ., lim
l→+∞

t1l = +∞ et
∣

∣t1l+1 − t1l
∣

∣ < τ1M (4.14)

...

tq0 < tq1 < tq2 < . . ., lim
l→+∞

tql = +∞ et
∣

∣tql+1 − tql
∣

∣ < τ qM (4.15)

avec τ iM = sup
l

til+1 − til.
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4.3.2 Résultats principaux

Nous allons maintenant exposer les résultats principaux de ce chapitre. Dans un premier

temps, les paramètres et la synthèse de l’observateur vont être introduits. Ensuite, la preuve

de convergence de l’observateur proposé va être présentée.

4.3.2.1 Synthèse de l’observateur

Afin de synthétiser l’observateur qui reconstruit conjointement l’état et les paramètres

inconnus du système (4.1), nous devons, tout d’abord, introduire quelques notations.

Premièrement, définissons une suite d’entiers (δk)k=1,...,q qui sera utilisée dans la synthèse

de l’observateur :

— δk ∈ N, k = 1, . . . , q est définie telle que δq = 1 et δk ≥ λk+1δk+1.

De plus, définissons

— ∆i(θ) = diag
(

Ini
, 1
θδi
Ini
, . . . , 1

θδi(λi−1) Ini

)

— Ωi(θ) = diag

(

1

θ
δiν

i
1
, . . . , 1

θ
δiν

i
pi

)

avec θ un paramètre de l’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 pour i = 1, . . . , q :

1. Ci∆−1
i (θ) = Ci,

2. ∆i(θ)A
i∆−1

i (θ) = θδiAi,

3. ∆i(θ)B
i = 1

θδi(λi−1)B
i,

4. ∆i(θ)Ψ
iΩ−1

i (θ) = θδiΨi.

L’état de l’observateur est donné par x̂ =
[

x̂1T . . . x̂qT
]T

∈ Rn avec x̂i ∈ Rλini ,

i = 1, . . . , q.

Ainsi, pour i = 1, . . . , q et t ∈ [tik, t
i
k+1)
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— si ρi n’est pas vide, la dynamique de x̂i est donnée par :

˙̂xi(t) = Aix̂i(t) + Ψi(u(t), x̂(t))ρ̂i(t) + gi(u(t), x̂(t), ρ̂(t))

− θδi∆−1
i (θ)

(

S−1
i +Υi(t)Pi(t)Υ

iT (t)
)

CiT̺i(t) (4.16)

˙̂ρi(t) = −θδiΩ−1
i (θ)Pi(t)Υ

iTCiT̺i(t) (4.17)

˙̺i(t) = −θδiCi(S−1
i +Υi(t)Pi(t)Υ

iT (t))CiT̺i(t) (4.18)

Υ̇i(t) = θδi
(

Ai − S−1
i CiTCi

)

Υi(t) + θδiΨi(u(t), x̂(t)) (4.19)

Ṗi(t) = −θδiPi(t)Υ
iT (t)CiTCiΥi(t)Pi(t) + θδiPi(t) (4.20)

avec ̺i(tik) =
(

x̂i1(t
i
k)− yi(tik)

)

, Υi(0) = 0, Pi(0) = P T
i (0) > 0, x̂i(0) ∈ Rλini et

ρ̂i(0) ∈ Rpi qui peuvent être choisis arbitrairement.

— si ρi est vide, la dynamique de x̂i est donnée par :

˙̂xi(t) = Aix̂i(t)+gi(u(t), x̂(t), ρ̂(t))−θδi∆−1
i (θ)S−1

i CiT e−θδiΓi
1(t−ti

k
)
(

x̂i1(t
i
k)− yi(tik)

)

(4.21)

avec x̂i(0) ∈ Rλini et ρ̂i(0) ∈ Rpi qui peuvent être choisis arbitrairement.

La matrice Si est la matrice symétrique définie positive solution de

Si + SiA
iT + SiA

i − CiTCi = 0 (4.22)

De plus, on peut montrer que Γi = S−1
i CiT peut être écrit sous la forme suivante :

Γi =









Γi
1Ini

...

Γi
λi
Ini









(4.23)

avec Γi
k =

(

λi

k

)

= λi!
k!(λi−k)! ∈ R le coefficient binomial.

Remarque 4.3. Les équations (4.16) et (4.21) peuvent sembler différentes, mais il peut

être noté que si Ψi ≡ 0 dans (4.16), alors les équations (4.16) et (4.21) sont strictement

équivalentes. En effet, étant donné la structure de Γi, on peut montrer que si Ψi ≡ 0, alors

̺i(t) = e−θδiΓi
1(t−ti

k
)
(

x̂i1(t
i
k)− yi(tik)

)

pour t ∈ [tik, t
i
k+1).
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4.3.2.2 Résultat de convergence

Afin d’obtenir la convergence de l’observateur proposé, quelques hypothèses doivent être

supposées sur le système (4.1) et en particulier l’observabilité des paramètres inconnus .

Hypothèse 4.1. L’état x, l’entrée u et les paramètres inconnus ρ sont bornés, c’est-à-dire,

il existe des ensembles compacts X ⊂ Rn,U ⊂ Rm et Λ ⊂ Rp tel que pour tout t ≥ 0,

x(t) ∈ X, u(t) ∈ U et ρ ∈ Λ.

Hypothèse 4.2. Les fonctions Ψi(u, x) sont continues sur U×X et bornées en dehors de

U×X.

Hypothèse 4.3. Les fonctions gi(u, x, ρ) sont Lipschitz par rapport à (x, ρ) uniformément

par rapport à u. Leurs constantes de Lipschitz sont notées Li
g.

Hypothèse 4.4. Les fonctions Ψi(u, x) sont Lipschitz par rapport à x uniformément par

rapport à u. Leurs constantes de Lipschitz sont notées Li
Ψ

Hypothèse 4.5. Les incertitudes sont bornées, c’est-à-dire, pour i = 1, . . . , q, il existe

κiε ≥ 0 tel que

‖εi(t)‖ ≤ κiε, ∀t ≥ 0. (4.24)

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

Ψi
max = sup

t≥0
‖Ψi(u(t), x̂(t))‖ (4.25)

ρimax = max
l=1,...,pi

∣

∣ρil
∣

∣ (4.26)

Hypothèse 4.6. Pour i = 1, . . . , q tel que ρi n’est pas vide, l’entrée u est telle que pour

n’importe quelle trajectoire du système (4.16)-(4.20) partant de (x̂(0), ρ̂(0)) ∈ X × Λ, la

matrice CiΥi(t) est à excitation persistante. C’est-à-dire, il existe des constantes γ̄ et γ

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

γIni
≤
∫ t+T

t

ΥiT (s)CiTCiΥi(s)ds ≤ γ̄Ini
(4.27)

Remarque 4.5. L’hypothèse 4.6 implique que les matrices Pi sont symétriques définies

positives et que pour i = 1, . . . , q tel que ρi n’est pas vide, il existe γi > 0 (indépendant de

θ) tel que

λmin(P
−1
i ) ≥ γi, ∀t ≥ 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 l’observateur proposé

dans ce chapitre.

Théorème 4.1. Considérons le système (4.4) sous les hypothèses 4.1 à 4.6. On suppose

que θ ≥ 1 vérifie pour i = 1, . . . , q

θδi

4
≥
√

λmax(Si)L
i
g

√

λi(1 + (Υi
max)

2)
√

min(λmin(Si), γi)
+

√

λmax(Si)L
i
Ψρ

i
max

√
λimax(1,Υi

max)
√

min(λmin(Si), γi)
(4.29)

avec λi le nombre de sous-composantes du i-ième bloc de l’état xi, Υi
max la borne

supérieure de Υi, Li
g la constante de Lipschitz de gi, Li

Ψ la constante de Lipschitz de

Ψi, ρimax la valeur maximale de |ρil| et γi définie dans (4.28). Si, pour chaque bloc

i = 1, . . . , q, la borne supérieure des périodes d’échantillonnages τ iM est choisie telle

que

τ iM <
8 + min (λmin(Si), γi)

(

θδi(max(1,Ψi
max +Υi

max)) + Li
g(1 + Υi

max) + Li
Ψρ

i
maxmax (1,Υi

max)
)√

2
(4.30)

avec Ψi
max la borne supérieure de Ψi, alors il existe αi(θ) ≥ 0 et βi ≥ 0, avec βi

indépendant de θ et des incertitudes, tel que l’inégalité suivante est vérifiée

(∥

∥x̃i(t)
∥

∥+
∥

∥ρ̃i(t)
∥

∥

)

≤ αi(θ)e−
θδi

8
t + θ−δiβi(κ1ε + · · ·+ κiε) (4.31)

avec x̃i = x̂i − xi, ρ̃i = ρ̂i − ρi et κiε la borne supérieure de εi.

Avant de procéder à la preuve de ce théorème, des lemmes techniques nécessaires à la

preuve de convergence doivent être d’abord présentés.

Lemme 4.1. Pour chaque i = 1, . . . , q tel que ρi n’est pas vide, le vecteur correspondant

Υi est de norme bornée, c’est-à-dire

Υi
max = sup

t≥0
‖Υi(u(t), x̂(t))‖ < +∞ (4.32)
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Démonstration. Soit le changement de variable tel que

Ῡi(t) = Υi

(

t

θδi

)

. (4.33)

Ainsi, la dynamique de Ῡi est donnée par

˙̄Υi(t) = (Ai − S−1
i CiTCi)Ῡi(t) + Ψi

(

u

(

t

θδi

)

, x̂

(

t

θδi

))

. (4.34)

Ce qui permet de montrer que

Ῡi(t) = eĀ
itῩi(0) +

∫ t

0
eĀ

i(t−s)Ψi
(

u
( s

θδi

)

, x̂
( s

θδi

))

ds (4.35)

où Āi = Ai − S−1
i CiTCi.

Comme, d’après l’hypothèse 4.2, la fonction Ψi est de norme bornée et comme la matrice

Āi est Hurwitz, Ῡi est bornée et sa borne supérieure est indépendante de θ. Ceci conclut la

preuve.

Lemme 4.2. Soit w : [−τ,+∞) → R une fonction C1 vérifiant l’inégalité suivante

d

dt
(w2(t)) ≤ −aw2(t) + b

∫ t

t−τ

w2(s)ds+ ce−dt + k (4.36)

avec a > 0, b ≥ 0, τ > 0, c ≥ 0, d > 0, k ≥ 0 et τ < min
(√

2−1
2

a
b
, 1√

2a

)

. Alors il existe

ᾱ ≥ 0 tel que l’inégalité suivante est vérifiée

w(t)2 ≤ ᾱe−β̄t +
2k

a
(4.37)

où β̄ = min
(

a
2 , d
)

.

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

d

dt
(w2(t)) ≤ −aw2(t) + ce−dt + k (4.38)

Définissons maintenant la fonction de Lyapounov candidate suivante

Θ(w) = w2(t) (4.39)
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Sa dérivée peut être majorée de la façon suivante

Θ̇(w) ≤ −a
2
Θ(w) + ce−dt + k (4.40)

La résolution de l’équation ẏ(t) = −a
2y(t) + ce−dt + k et l’application du lemme de

comparaison 3.1 montrent le résultat pour b = 0.

Considérons maintenant le cas b > 0, notons α = a√
2
, β = b

a

(

eατ−1
α

)

and γ = 1− β, ainsi,

on a

0 < β ≤ b

a

(

1 +
√
2ατ − 1

α

)

(4.41)

≤ b

a

√
2τ (4.42)

≤ 1− 1√
2

(4.43)

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

ex ≤ 1 +
√
2x, ∀x ∈

(

0,
1

2

)

(4.44)

et comme τ est choisi de façon à avoir τ ≤ 1√
2a

, cela assure que ατ ∈
(

0, 12
)

. L’inégalité

(4.43) est obtenue en utilisant le fait que τ est choisi tel que τ ≤
√
2−1
2

a
b
.

On a prouvé jusqu’à maintenant que β ∈
(

0, 1− 1√
2

)

, ce qui implique directement que

γ ∈
(

1√
2
, 1
)

.

Définissons maintenant la fonction de Lyapounov candidate suivante

Θ(wt) = w2(t) + b

∫ τ

0

∫ t

t−s

eγα(ν−t+s)w2(ν)dνds (4.45)
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où wt(s) = w(t+ s), s ∈ [−τ, 0]. Ainsi, sa dérivée peut être majorée de la façon suivante

Θ̇(wt) =
d

dt
(w2(t))− bγα

∫ τ

0

∫ t

t−s

eγα(ν−t+s)w2(ν)dνds+ b

∫ τ

0
eγαsw2(t)− w2(t− s)ds

(4.46)

≤
(

−aw2(t) + b

∫ t

t−τ

w2(s)ds+ ce−dt + k

)

− γα
(

Θ(wt)− w2(t)
)

+ b

(

eγατ − 1

γα

)

w2(t)− b

∫ t

t−τ

w2(s)ds (4.47)

≤ −γαΘ(wt)− aw2(t) + γαw2(t) + b

(

eατ − 1

α

)

w2(t) + ce−dt + k (4.48)

≤ −a
2
Θ(wt) +

(

−a+ γ
a√
2
+ a(1− γ)

)

w2(t) + ce−dt + k (4.49)

≤ −a
2
Θ(wt)−

(

1− 1√
2

)

γaw2(t) + ce−dt + k (4.50)

≤ −a
2
Θ(wt) + ce−dt + k (4.51)

L’inégalité (4.48) est obtenue en utilisant le fait que la fonction x→
(

exτ−1
x

)

est continue

sur (0,+∞) et croissante, et γ ∈ (0, 1). De plus, l’inégalité (4.49) est obtenue en utilisant

le fait que β = 1− γ et γ ∈
(

1√
2
, 1
)

.

La résolution de l’équation ẏ(t) = −a
2y(t) + ce−dt + k et l’application du lemme de

comparaison 3.1 concluent la preuve.

Passons maintenant à la preuve du résultat principal.

Preuve du théorème 4.1. La preuve de convergence est séparée en trois parties. Premiè-

rement, des coordonnées adaptées sont définies et leurs dérivées correspondantes sont

calculées. Dans une deuxième 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 : Équation de l’erreur

Soit t ≥ 0 et notons pour i = 1, . . . , q : x̃i = x̂i−xi, ρ̃i = ρ̂i−ρi et ki = max
{

k ∈ N|tik ≤ t
}

,

alors

˙̃xi = Aix̃i + g̃i(u, x̂, ρ̂, x, ρ) + Ψi(u, x̂)ρ̂i −Ψi(u, x)ρi −Biεi(t)

− θδi∆−1
i (θ)

(

S−1
i +ΥiPiΥ

iT
)

CiT̺i(t) (4.52)

˙̃ρi = −θδiΩ−1
i (θ)PiΥ

iTCiT̺i (4.53)
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où g̃i(u, x̂, ρ̂, x, ρ) = gi(u, x̂, ρ̂)− gi(u, x, ρ). Afin de simplifier les notations dans la preuve,

on ne fait pas de différence dans l’écriture entre le cas où ρi est vide et le cas où il ne

l’est pas. En effet, selon la remarque 4.3, on peut directement voir que l’équation d’erreur,

pour le cas ρi vide, peut aussi s’écrire comme les équations (4.52)-(4.53) en considérant que

Ψi = 0 et ρ̃i = 0.

Notons maintenant x̄i = ∆i(θ)x̃
i et ρ̄i = Ωi(θ)ρ̃

i, ainsi

˙̄xi = θδiĀix̄i +∆i(θ)g̃
i(u, x̂, ρ̂, x, ρ) + ∆i(θ)Ψ̃

i(u, x̂, x)ρi +∆i(θ)Ψ(u, x̂)Ω−1
i (θ)ρ̄i

− θδi
(

S−1
i +ΥiPiΥ

iT
)

CiT zi − θδiΥiPiΥ
iTCiTCix̄i − θ−(λi−1)δiBiεi(t) (4.54)

˙̄ρi = −θδiPiΥ
iTCiTCix̄i − θδiPiΥ

iTCiT zi (4.55)

où Āi =
(

Ai − S−1
i CiTCi

)

, zi =
(

̺i(t)− Cix̄i(t)
)

et Ψ̃i(u, x̂, x) = Ψi(u, x̂)−Ψ(u, x).

Finalement, on obtient

˙̄xi = θδiĀix̄i +∆i(θ)
[

g̃i(u, x̂, ρ̂, x, ρ) + Ψ̃i(u, x̂, x)ρi
]

+ θδiΨi(u, x̂)ρ̄i − θδiS−1
i CiT zi +Υi ˙̄ρi − θ−(λi−1)δiBiεi(t) (4.56)

Soit ηi = x̄i −Υiρ̄i, on a ainsi

η̇i = ˙̄xi − Υ̇iρ̄i −Υi ˙̄ρi (4.57)

= θδiĀiηi +∆i(θ)
[

g̃i(u, x̂, ρ̂, x, ρ) + Ψ̃i(u, x̂, x)ρi
]

− θδiS−1
i CiT zi − θ−(λi−1)δiBiεi(t)

(4.58)

Partie 2 : Fonctions de Lyapounov

Définissons maintenant les fonctions de Lyapounov candidates V i(ηi, ρ̄i) = V i
1 (η

i) + V i
2 (ρ̄

i)

avec V i
1 (η

i) = ηi
T
Siη

i et V i
2 (t, ρ̄

i) = ρ̄iTP−1
i (t)ρ̄i. Ces fonctions sont des fonctions de

Lyapounov valides puisque Si et P−1
i (t) sont des matrices symétriques définies positives.

De plus, grâce à l’hypothèse 4.6, les valeurs propres de P−1
i (t) sont bornées intérieurement

indépendamment de t et de θ (voir la remarque 4.5 pour plus de détails). La dérivée de V1
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est donnée par :

V̇ i
1 = θδi

(

ηi
T
(Ai − S−1

i CiTCi)TSi + Si(Ai − S−1
i CiTCi)

)

ηi

+ 2θδiηi
T
CiT zi + 2ηi

T
Si
(

∆i(θ)g̃
i
)

+ 2ηi
T
Si

(

∆i(θ)Ψ̃
iρi
)

− 2θ−(λi−1)δiηi
T
Si
(

Biεi(t)
)

(4.59)

= −θδiηiTSiηi − θδiηi
T
CiTCiηi

+ 2θδiηi
T
CiT zi + 2ηi

T
Si
(

∆i(θ)g̃
i
)

+ 2ηi
T
Si

(

∆i(θ)Ψ̃
iρi
)

− 2θ−(λi−1)δiηi
T
Si
(

Biεi(t)
)

(4.60)

où l’égalité (4.60) est obtenue en utilisant l’équation (4.22). En utilisant l’inégalité de

Cauchy-Schwartz, le fait que ‖Ci‖ = ‖Bi‖ = 1 et l’hypothèse 4.5, on peut montrer que

V̇ i
1 (η

i) ≤ −θδiηiTSiηi − θδiηi
T
CiTCiηi + 2

√

λmax(Si)
√

V i
1 (η

i)‖∆i(θ)g̃
i‖

+ 2
√

λmax(Si)
√

V i
1 (η

i)‖∆i(θ)Ψ̃
iρi‖+ 2

θδi
√

λmin(Si)

√

V i
1 (η

i)‖zi‖

+ 2θ−(λi−1)δiκiε
√

λmax(Si)
√

V i
1 (η

i) (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. ‖∆i(θ)g̃
i‖ ≤ Ci

1√
λmax(Si)

√

V i(ηi, ρ̄i) +
Ci

2√
λmax(Si)

∑i−1
k=1(‖x̃k‖+ ‖ρ̃k‖), avec

Ci
1 =

√

λmax(Si)L
i
g

√

λi(1 + (Υi
max)

2)
√

min(λmin(Si), γi)
(4.62)

Ci
2 = Li

g

√

λi
√

λmax(Si) (4.63)

Inégalité 2. ‖∆i(θ)Ψ̃
iρi‖ ≤ Ci

3√
λmax(Si)

√

V i(ηi, ρ̄i) +
Ci

4√
λmax(Si)

∑i−1
k=1(‖x̃k‖+ ‖ρ̃k‖) avec

Ci
3 =

√

λmax(Si)L
i
Ψρ

i
max

√
λimax(1,Υi

max)
√

min(λmin(Si), γi)
(4.64)

Ci
4 = Li

Ψρ
i
max

√

λi
√

λmax(Si) (4.65)
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Inégalité 3. ‖zi‖ ≤ Ci
5(θ)

∫ t

t−τ i
M

√

V i(s)ds+ Ci
6

∑i−1
k=1

∫ t

t−τ i
M

(∥

∥x̃k(s)
∥

∥+
∥

∥ρ̃k(s)
∥

∥

)

ds avec

Ci
5(θ) =

θδi(max(1,Ψi
max +Υi

max)) + Li
g(1 + Υi

max) + Li
Ψρ

i
maxmax

(

1,Υi
max

)

min
(

√

λmin(Si),
√
γi

)

√
2 (4.66)

Ci
6 =

(

Li
g + Li

Ψρ
i
max

)

(4.67)

on obtient

V̇ i
1 (η

i) ≤ −θδiηiTSiηi − θδiηi
T
CiTCiηi + 2(Ci

1 + Ci
3)V

i(ηi, ρ̄i)

+ 2(Ci
2 + Ci

4)
√

V i
1 (η

i)
i−1
∑

k=1

(∥

∥

∥
x̃k
∥

∥

∥
+
∥

∥

∥
ρ̃k
∥

∥

∥

)

+ 2θδi
Ci
5(θ)

√

λmin(Si)

√

V i
1 (η

i)

∫ t

t−τ i
M

√

V i(s)ds

+ 2θδi
Ci
6

√

λmin(Si)

√

V i
1 (η

i)

∫ t

t−τ i
M

i−1
∑

k=1

(∥

∥

∥x̃k(s)
∥

∥

∥+
∥

∥

∥ρ̃k(s)
∥

∥

∥

)

ds

+ 2θ−(λi−1)δiκiε
√

λmax(Si)
√

V i
1 (η

i) (4.68)

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

V̇ i
2 = ˙̄ρiTP−1

i ρ̄i + ρ̄iTP−1
i ρ̄i − ρ̄iTP−1

i ṖiP
−1
i ρ̄i (4.69)

= −θδi x̄iTCiTCiΥiPiP
−1
i ρ̄i − θδi ρ̄iTP−1

i PiΥ
iTCiTCix̄i + 2θδi ρ̄iTP−1

i PiΥ
iTCiT zi

+ θδi ρ̄iTP−1
i

(

PiΥ
iTCiTCiΥiPi − Pi

)

P−1
i ρ̄i (4.70)

= −θδiηiTCiTCiΥiρ̄i − θδi ρ̄iTΥiTCiTCiΥiρ̄i − θδi ρ̄iTΥiTCiTCiηi

− θδi ρ̄iTΥiTCiTCiΥiρ̄i + 2θδi‖Υi‖ ‖ρ̄i‖ ‖zi‖

+ θδi ρ̄iTΥiTCiTCiΥiρ̄i − θδi ρ̄iTP−1
i ρ̄i (4.71)

≤ −θδiηiTCiTCiΥiρ̄i − θδi ρ̄iTΥiTCiTCiηi − θδi ρ̄iTΥiTCiTCiΥiρ̄i

+ 2θδi
√

V i
2 (ρ̄

i)

(

Ci
5(θ)√
γi

∫ t

t−τ i
M

√

V i(s)ds+
Ci
6√
γi

∫ t

t−τ i
M

i−1
∑

k=1

(∥

∥

∥x̃k(s)
∥

∥

∥+
∥

∥

∥ρ̃k(s)
∥

∥

∥

)

ds

)

− θδiV i
2 (ρ̄

i) (4.72)
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avec Ci
5(θ) et Ci

6 donnés par l’inégalité 3 et en utilisant l’hypothèse 4.6.

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

V̇ i ≤ −θδiV i − θδi
(

Ciηi + CiΥiρ̄i
)T (

Ciηi + CiΥiρ̄i
)

+ 2
(

Ci
1 + Ci

3

)

V i

+ 2θδiCi
7(θ)

√
V i

∫ t

t−τ i
M

√

V i(s)ds+
√
V i

i−1
∑

k=1

(

Ci
2 + Ci

4

)

(∥

∥

∥
x̃k
∥

∥

∥
+
∥

∥

∥
ρ̃k
∥

∥

∥

)

+ 2θδi
√
V i

i−1
∑

k=1

Ci
8

∫ t

t−τ i
M

(∥

∥

∥x̃k(s)
∥

∥

∥+
∥

∥

∥ρ̃k(s)
∥

∥

∥

)

ds

+ 2θ−(λi−1)δiκiε
√

λmax(Si)
√
V i (4.73)

avec Ci
7(θ) =

Ci
5(θ)

min
(√

λmin(Si),
√
γi

) and Ci
8 =

Ci
6

min
(√

λmin(Si),
√
γi

) .

Finalement, on peut voir directement qu’il existe θ∗i ≥ 1 tel que pour tout θ ≥ θ∗i on a

θδi − 2(Ci
1 + Ci

3) ≥
θδi

2
(4.74)

Ce qui mène à

d

dt
(
√
V i) ≤ −θ

δi

4

√
V i + θδiCi

7(θ)

∫ t

t−τ i
M

√

V i(s)ds+ (Ci
2 + Ci

4)
i−1
∑

k=1

(∥

∥

∥
x̃k
∥

∥

∥
+
∥

∥

∥
ρ̃k
∥

∥

∥

)

+ θδiCi
8

∫ t

t−τ i
M

i−1
∑

k=1

(∥

∥

∥
x̃k(s)

∥

∥

∥
+
∥

∥

∥
ρ̃k(s)

∥

∥

∥

)

ds+ θ−(λi−1)δiκiε
√

λmax(Si) (4.75)

Partie 3 : Raisonnement par récurrence

Procédons maintenant au raisonnement par récurrence pour i = 1, . . . , q. Nous allons

montrer que la convergence exponentielle de
(∥

∥x̃1
∥

∥+
∥

∥ρ̃1
∥

∥

)

, . . . ,
(∥

∥x̃i−1
∥

∥+
∥

∥ρ̃i−1
∥

∥

)

vers

une boule, dont le rayon dépend linéairement des bornes des incertitudes κ1ε, . . . , κ
i−1
ε et de θ

avec une puissance négative, quand t tend vers l’infini, implique la convergence exponentielle

de
(∥

∥x̃i
∥

∥+
∥

∥ρ̃i
∥

∥

)

vers une boule dont le rayon dépend linéairement de κ1ε, . . . , κ
i
ε. Plus

précisément, on va montrer que pour i = 1, . . . , q, il existe Ci
9, C

i
10 ≥ 0, avec Ci

10 indépendant

de θ, tel que
(∥

∥x̃i
∥

∥+
∥

∥ρ̃i
∥

∥

)

vérifie l’inégalité suivante :

(∥

∥x̃i(t)
∥

∥+
∥

∥ρ̃i(t)
∥

∥

)

≤ Ci
9(θ)e

− θδi

8
t + θ−δiCi

10

(

κ1ε + · · ·+ κiε
)

(4.76)
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Pour i = 1, si θ est choisi tel que θ ≥ θ∗1, la majoration suivante sur la dérivée de
√
V 1

peut être obtenue

d

dt
(
√
V 1) ≤ −θ

δ1

4

√
V 1 + θδ1C1

7 (θ)

∫ t

t−τ1
M

√

V 1(s)ds+ θ−(λ1−1)δ1κ1ε
√

λmax(S1) (4.77)

L’application du lemme 4.2 avec w2 =
√
V 1, a = θδ1

4 , b = θδ1C1
7(θ), c = 0, d ∈ R choisis

arbitrairement, k = θ−(λ1−1)δ1
√

λmax(S1)κ
1
ε et τ = τ1M , donne l’existence de C̄1

9 ≥ 0 tel que√
V 1 vérifie l’inégalité suivante

√
V 1 ≤ C̄1

9e
− θδ1

8
t + θ−λ1δ1C̄1

10κ
1
ε = C̄1

9e
− θδ1

8
t + θ−λ1δ1C̄1

10κ
1
ε (4.78)

avec C̄1
10 = 2

√

λmax(S1), à condition que

τ1M < min

(

1

4C1
7 (θ)

,
8

θ

)

(4.79)

Ce qui donne la condition sur τ1M suivante :

τ1M ≤ 8 + min (λmin(S1), γ1)
(

θδ1(max(1,Ψ1
max +Υ1

max)) + L1
g(1 + Υ1

max) + L1
Ψρ

1
maxmax (1,Υ1

max)
)√

2
(4.80)

Donc, puisque
(∥

∥x̃1
∥

∥+
∥

∥ρ̃1
∥

∥

)

≤ θ(λ1−1)δ1 (1+Υ1
max)

min
(√

λmin(S1),
√
γ1

)

√
V 1, on obtient

(∥

∥x̃1
∥

∥+
∥

∥ρ̃1
∥

∥

)

≤ C1
9 (θ)e

− θδ1
8

t + C1
10θ

−δ1κ1ε (4.81)

avec C1
9 = θ(λ1−1)δ1 (1+Υ1

max)

min
(√

λmin(S1),
√
γ1

) C̄1
9 et C1

10 =
(1+Υ1

max)

min
(√

λmin(S1),
√
γ1

) C̄1
10.

Maintenant, supposons que
(∥

∥x̃1
∥

∥+
∥

∥ρ̃1
∥

∥

)

, . . . ,
(∥

∥x̃i−1
∥

∥+
∥

∥ρ̃i−1
∥

∥

)

vérifient l’inégalité (4.76)

et prouvons que
(∥

∥x̃i
∥

∥+
∥

∥ρ̃i
∥

∥

)

la vérifie également.

Si θ est choisi tel que θ ≥ θ∗i , en utilisant l’inégalité (4.75) et les hypothèses de récurrence,
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on peut montrer que la dérivée de
√
V i vérifie l’inégalité suivante :

d

dt
(
√
V i) ≤ −θ

δi

4

√
V i + θδiCi

7(θ)

∫ t

t−τ i
M

√

V i(s)ds+ θ−(λi−1)δiκiε
√

λmax(Si)

+ (Ci
2 + Ci

4)
i−1
∑

k=1

[

Ck
9 e

− θ
δk

8
t + θ−δkCk

10(κ
1
ε + · · ·+ κkε)

]

+ θδiCi
8

i−1
∑

k=1

∫ t

t−τ i
M

[

Ck
9 e

− θ
δk

8
s + θ−δkCk

10(κ
1
ε + · · ·+ κkε)

]

ds (4.82)

≤ −θ
δi

4

√
V i + θδiCi

7(θ)

∫ t

t−τ i
M

√

V i(s)ds+ θ−(λi−1)δiκiε
√

λmax(Si)

+

i−1
∑

k=1

[

(Ci
2 + Ci

4)C
k
9 + Ci

8C
k
9 8

(

eτ
i
Mθδi − 1

θδi

)]

e−
θδi

8
t

+ θδi−δi−1

i−1
∑

k=1

[

(Ci
2 + Ci

4)C
k
10 + Ci

8τ
i
MC

k
10

]

(κ1ε + · · ·+ κi−1
ε ) (4.83)

où la dernière inégalité est obtenue en utilisant le fait que (δk) soit décroissante.

Ainsi, l’application du lemme 4.2 avec

— w2 =
√
V i,

— a = θδi
4 ,

— b = θδiCi
7(θ),

— c =
∑i−1

k=1

[

(Ci
2 + Ci

4)C
k
9 + Ci

8C
k
9 8

(

eτ
i
M

θδi−1
θδi

)]

,

— d = θδi
8 et

— k = θδi−δi−1
∑i−1

k=1

[

(Ci
2 + Ci

4)C
k
10 + Ci

8τ
i
MC

k
10

]

(κ1ε + · · ·+ κi−1
ε )

+θ−(λi−1)δiκiε
√

λmax(Si),

et en utilisant le fait que δi−1 ≥ λiδi, on montre qu’il existe C̄i
9 ≥ 0 tel que

√
V i ≤ C̄i

9e
− θδi

8
t + θ−λiδiC̄i

10(κ
1
ε + · · ·+ κiε) (4.84)

avec C̄i
10 = max

([

∑i−1
k=1(C

i,k
1 + Ci,k

2 )Ck
8 + Ci,k

6 τ iMC
k
8

]

,
√

λmax(Si)
)

, à condition que

τ iM < min

(

1

4Ci
7(θ)

,
8

θδi

)

(4.85)
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Ce qui donne la condition sur τ iM suivante :

τ iM ≤ min

(

min (λmin(Si), γi)
2

4
(

θδi(max(1,Ψi
max +Υi

max)) + Li
g(1 + Υi

max) + Li
Ψρ

i
maxmax (1,Υi

max)
)√

2
,
8

θδi

)

(4.86)

Finalement, comme
(∥

∥x̃i
∥

∥+
∥

∥ρ̃i
∥

∥

)

≤ θ(λi−1)δi (1+Υi
max)

min
(√

λmin(Si),
√
γi

)

√
V i, on obtient

(∥

∥x̃i
∥

∥+
∥

∥ρ̃i
∥

∥

)

≤ Ci
9(θ)e

− θδi

8
t + θ−δiCi

10(κ
1
ε + · · ·+ κiε) (4.87)

avec Ci
9(θ) = θ(λi−1)δi (1+Υi

max)

min
(√

λmin(Si),
√
γi

) C̄i
9 et Ci

10 =
(1+Υi

max)

min
(√

λmin(Si),
√
γi

) C̄i
10.

Ceci conclue la preuve.

4.4 Application à l’estimation de l’attitude

On considère le problème de l’estimation simultanée de l’attitude d’un corps rigide et du

biais du gyromètre à partir de données issues d’une centrale inertielle. Plus précisément, les

mesures sont acquises à partir de trois capteurs utilisés communément : un accéléromètre,

un magnétomètre et un gyromètre. On suppose que les mesures du gyromètre possèdent un

biais.

4.4.1 Modèle du système

L’attitude du corps rigide est représentée à chaque instant t ≥ 0 par une matrice de

rotation R(t) ∈ SO(3) du référentiel B vers le référentiel I dont la dynamique est régie par

l’équation de la cinématique suivante

Ṙ(t) = R(t)(ω(t))× (4.88)

où ω(t) est la vitesse angulaire non biaisée du corps dans le repère B. La première mesure

acquise est la vitesse angulaire biaisée ωb(t) du corps rigide exprimée dans B et est donnée

par

ωb(t) = ω(t) + bω (4.89)

où bω ∈ R3×1 est le biais du gyromètre. Ce biais est considéré constant et donc ḃω = 0.

De plus, les mesures données par l’accéléromètre et par le magnétomètre, pouvant être

vues comme le résultat d’une rotation de deux vecteurs constants et non-colinéaires du
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repère I vers le repère B, sont acquises. D’un côté, nous avons la mesure de l’accéléromètre,

résultante de la rotation du vecteur du champ de pesanteur g0, donnée par

a(t) = RT (t)g0 (4.90)

où g0 =
[

0 0 G
]T

. D’un autre côté, nous avons la mesure du magnétomètre, résultante

de la rotation du vecteur du champ magnétique terrestre m0, donnée par

m(t) = RT (t)m0 (4.91)

avec m0 =
[

ma mb mc

]T

. Une autre grandeur peut être déduite de ces deux mesures

précédentes. C’est le produit vectoriel entre a et m, défini par

c(t) = a(t) ∧m(t) (4.92)

L’hypothèse suivante est faite sur c(t) :

Hypothèse 4.7. Pour tout t ≥ 0, a(t) et m(t) sont non-colinéaires et donc c(t) 6= 0.

À partir de ces trois dernières mesures, nous définissons le vecteur d’observation de la

façon suivante

v(t) =









a(t)

m(t)

c(t)









∈ R9×1 (4.93)

Pour finir, la dynamique du vecteur d’observation v est définie par la relation suivante

v̇(t) = −S3(ω(t))v(t) = −S3(ωb(t))v(t) + S3(b)v(t) (4.94)

ce qui peut se récrire

v̇(t) = −S3(ωb(t))v(t)− S9(v(t))b (4.95)

où S3(ω) = diag(ω×, ω×, ω×) ∈ R9×9 et S9(v) =









a×

m×

c×









∈ R9×3.
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4.4.2 Synthèse de l’observateur

Nous allons maintenant écrire le modèle sous la forme du système (4.4) et avec ses

notations. Le système peut être séparé en deux sous-systèmes. Le premier décrit le com-

portement de la vitesse angulaire. En effet, la dérivée troisième de la vitesse angulaire est

considérée comme une incertitude inconnue. Ainsi, le modèle mathématique s’écrit de la

façon suivante






























ẋ11 = x12

ẋ12 = x13

ẋ13 = ε1

y1 = x11 = ωb

(4.96)

Le deuxième sous-système décrit la dynamique du vecteur d’observation précédemment

définie dans l’équation (4.95). En notant bω = ρ2, on peut écrire







ẋ21 = −S3(x11)x
2
1 − S9(x21)ρ

2

y2 = x21 = v
(4.97)

Passons maintenant à la synthèse de l’observateur. Comme on peut le remarquer, le

premier bloc d’état ne contient pas de paramètre inconnu. Ainsi, la dynamique de la vitesse

angulaire estimée x̂1 peut s’écrire en une équation comme dans (4.21). Ceci n’est pas vrai

pour le deuxième bloc d’état puisque ρ2 doit être estimé. L ’observateur complet est donné

par l’équation suivante



































































































˙̂x1(t) =









x̂12

x̂13

0









− θδ1∆−1
1 (θ)Γ1e−θδ1Γ1

1(t−t1
k
)(ŷ1(t)− y1(t))

ŷ1(t) = x̂11(t)

˙̂x2(t) = −S3(x̂11(t))x̂
2
1(t)− S9(x̂21)ρ̂

2 − θδ2∆−1
2 (θ)

(

I9 +Υ2(t)P2(t)Υ
2T (t)

)

̺2(t)

˙̂ρ2(t) = −θδ2P2(t)Υ
2T (t)̺2(t)

˙̺̂2(t) = −θδ2
(

I9 +Υ2(t)P2(t)Υ
2T (t)

)

̺2(t)

Υ̇2(t) = −θδ2Υ2(t)− θδ2S9(x̂21(t))

Ṗ2(t) = −θδ2P2(t)Υ
2T (t)Υ2(t)P2(t) + θδ2P2(t)

ŷ2(t) = x̂21(t)

(4.98)
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avec Γ1 =









3I3

3I3

I3









, δ1 ≥ 1, δ2 = 1, ∆1(θ) = diag
(

I3,
1

θδ1
I3,

1
θ2δ1

I3

)

et ∆2(θ) = I9.

L’estimation donnée par le second bloc de l’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 l’équation suivante

R̂(t) = C−1
2 x̂21(t) (4.99)

où C2 est une matrice inversible et constante, faisant intervenir g0 et m0, définie par

C2 =









0 0 GI3

maI3 mbI3 mcI3

−GmbI3 GmaI3 0









(4.100)

À noter que dans cette application, la structure particulière de SO(3) de la matrice de

rotation est omise et l’estimation appartient de façon générale à R3×3

4.4.3 Simulations

Des simulations permettant la reconstruction de l’attitude avec l’observateur donné par

(4.98) ont été réalisées avec des données générées similairement à celles du chapitre 3 (avec un

biais additionnel sur le gyromètre), présentées dans la section 3.3.3.1. La vitesse de rotation

ω générée est représentée sur la figure 4.1. De plus, les instants d’échantillonnages des deux

sorties ont été choisis tels que τ1m ≤ t1k+1 − t1k ≤ τ1M et τ2m ≤ t2k+1 − t2k ≤ τ1M avec τ1m = 0.1s,

τ1M = 0.2s, τ2m = 0.4s et τ2M = 0.6s. Ceux-ci sont présentés sur la figure 4.2. Les paramètres

de l’observateur ont été choisis avec les valeurs θ = 2 et δ1 = 3. Pour finir, les vecteurs

constants ont été fixés à g0 =
[

0 0 9.81
]T

et m0 =
[

0.434 −0.0091 −0.9008
]T

.

Deux simulations ont été réalisées. La première simulation est réalisée sans bruit sur

les sorties contrairement à la deuxième simulation où un bruit Gaussien est ajouté sur

l’accéléromètre et le magnétomètre. Leurs écarts-type sont égaux à σa = 0.16m/s2 pour

l’accéléromètre et σm = 0.04µT pour le magnétomètre. Ces deux signaux sont représentés

sur la figure 4.3.

Il peut être remarqué que de bonnes performances sont obtenues pour les deux simu-

lations. En effet, dans le cas où il n’y pas de bruit, l’attitude estimée est très proche de

sa valeur réelle, comme on peut voir sur la figure 4.4 où les angles d’Euler, de la séquence
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Figure 4.1 – Vitesse de rotation
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Figure 4.2 – Instants d’échantillonnages des deux sorties

d’Euler ZYX, correspondant à R et R̂ sont représentés. En fait, comme prévu par les

résultats théoriques, les incertitudes du premier sous-système empêchent l’attitude estimée

d’être exactement égale à l’attitude générée. Les erreurs entre les sorties estimées et les

sorties réelles, et l’erreur ||R̂(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 l’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 à R et R̂, représentés

sur la figure 4.5, ne sont pas aussi proches des angles d’Euler de la première 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 où 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 l’état et les paramètres inconnus d’une classe de systèmes

non-linéaires avec des incertitudes et des sorties multi-échantillonnées. La caractéristique

principale de l’estimation réside dans le fait que les instants d’échantillonnages de chaque

sortie peuvent être irréguliers et asynchrones. De plus, la structure de type grand gain

permet d’avoir un nombre raisonnable de paramètres de synthèse : le paramètre du grand

gain θ et les puissances δk associées à chaque bloc. Des conditions suffisantes ont été

proposées permettant d’assurer que l’erreur d’estimation converge dans une boule dont le

rayon peut être choisi aussi petit que voulu en choisissant correctement le paramètre θ. De

plus, les performances de l’observateur ont été validées à travers le problème de l’estimation

simultanée de l’attitude d’un corps rigide et du biais d’un gyromètre.
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Figure 4.4 – Angles d’Euler pour la première simulation
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Figure 4.5 – Angles d’Euler pour la seconde simulation
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Figure 4.6 – Erreur entre les sorties réelles et les sorties estimées pour la
première simulation
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Figure 4.7 – Erreur entre les sorties réelles et les sorties estimées pour la
seconde simulation
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Figure 4.8 – Erreur ||R̂(t)−R(t)|| pour la première simulation
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Figure 4.9 – Erreur ||R̂(t)−R(t)|| pour la seconde simulation
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Figure 4.10 – Biais du gyromètre réel et estimé pour la première simulation
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Figure 4.11 – Biais du gyromètre réel et estimé pour la seconde simulation
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5.1 Introduction

L’hypovigilance au volant est un phénomène qui concerne tous les conducteurs et est

l’une des premières causes d’accident de la route. Elle se caractérise par une baisse des perfor-

mances du conducteur et par une perte d’attention portée à la tâche en cours (Sahayadhas,

Sundaraj, Murugappan et Palaniappan (2015) ; Verster et Roth (2013)). Parmi les

principales causes qui jouent un rôle prépondérant à 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 l’alcool ou des médicaments (Croo, Bandmann,

Mackay, Rumar et Vollenhoven (2001)). Selon le bilan de l’accidentalité de l’année

2018 (ONISR (2018)), l’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 l’hypovigilance d’un conducteur pour l’informer de son état.

Ce chapitre est consacré à la méthodologie permettant d’estimer l’état de vigilance

d’un conducteur. Ce chapitre a aussi pour objectif de montrer la possibilité de détecter

l’hypovigilance à partir de mesures non-intrusives, c’est-à-dire ne gênant pas le conducteur.

Pour cela, il sera séparé en deux parties. La première partie est consacrée à l’état de l’art

sur la détection de l’hypovigilance, permettant de mettre en avant différentes techniques

pour estimer le niveau de vigilance d’un conducteur. Quant à la deuxième partie, elle sera

consacrée à la validation de l’hypothèse selon laquelle il est possible d’estimer un niveau

de vigilance fiable à partir de données non-intrusives. En effet, cette problématique à été

soulevée par l’entreprise KAD ! dans l’optique de concevoir un dispositif permettant de

signaler l’hypovigilance à partir de mesures ne gênant 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 à partir d’essais par des volontaires faits sur

un simulateur de conduite au sein du laboratoire comète.

5.2 État de l’art sur la détection de l’hypovigilance au volant

Dans cette section, nous allons décrire les différentes notions nécessaires à la détection

de l’hypovigilance. Pour cela, nous allons dans un premier temps donner une définition

de l’hypovigilance. Différentes grandeurs physiques pouvant être mesurées vont ensuite

être décrites. Des méthodes de traitement des données mesurées seront ensuite introduites.

Pour finir, plusieurs algorithmes permettant d’estimer un niveau de vigilance à partir des

données traitées seront présentés.
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5.2.1 Définition de l’hypovigilance

L’hypovigilance au volant est une notion relativement complexe. Elle se définie par une

diminution de l’attention portée à la tâche 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 être divisée en deux groupes : la

fatigue et la distraction (Dong, Hu, Uchimura et Murayama (2011)).

La distraction a lieu lors d’événements qui interfèrent le bon déroulement de la conduite.

Les quatre événements principaux sont la distraction visuelle (événement en dehors de

la route), la distraction cognitive (être perdu dans ses pensées), la distraction auditive

(répondre à un appel) ou encore la distraction biomécanique (contrôler le volume de

l’autoradio) (Ranney, Garrott et Goodman (2001)).

La fatigue est liée à l’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 l’état intermédiaire entre le sommeil

et l’éveil.

Les effets de la fatigue sont multiples et différents pour chaque personne. Les plus

importants sont énumérés ci-dessous (Dong, Hu, Uchimura et Murayama (2011)) :

— Augmentation de la fréquence des bâillements ;

— Sensation de déprime et d’irritation ;

— Rêverie ;

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

— Conduite nonchalante ;

— Difficulté à rester concentré ;

— Hochement de la tête ;

— Déviation de la trajectoire ;

— Coups de volant ;

— Changement du rythme cardiaque.

5.2.2 Mesures liées au niveau d’hypovigilance

Pour détecter l’hypovigilance d’un conducteur, il est nécessaire de mesurer différentes

grandeurs physiques liées à son état de vigilance. On recense quatre catégories de me-

sures dans la littérature (Dong, Hu, Uchimura et Murayama (2011) ; Daza, Bergasa,

Bronte, Yebes, Almazán 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 l’activité de

l’organisme du conducteur. Les capteurs généralement utilisés sont des sondes placées

directement sur la peau. Ces grandeurs sont, pour la plupart, difficiles à mesurer et sont

intrusives pour le conducteur.

Électroencéphalogramme :

L’électroencéphalogramme mesure l’activité électrique des neurones à l’aide d’électrodes

placées sur le cuir chevelu (Alioua (2015)). La donnée brute de l’EEG n’est cependant

pas exploitable directement. Il est nécessaire d’extraire des ondes cérébrales situées à

des intervalles de fréquence donnés pour en tirer des observations. Les quatre intervalles

typiquement utilisés sont les intervalles β, α, θ et δ . La correspondance entre les intervalles

et l’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 être présents sur un EEG permettent

d’estimer l’état de la personne. L’EEG a été largement accepté comme grandeur fiable

pour la détection de l’hypovigilance et est souvent utilisé comme référence (Dong, Hu,

Uchimura et Murayama (2011)).

Bande Intervalle (Hz) Description
δ [0.5,4] Sommeil profond chez les adultes
θ [4,8] Somnolence chez les adultes et inactivité
α [8,12] Relaxation et fermeture des yeux
β [12,30] Éveil, réflexion et concentration
γ >30 Tâche cognitives

Table 5.1 – Bande de fréquence caractéristique de l’EEG

Électrocardiogramme :

L’électrocardiogramme est une mesure permettant d’avoir une représentation de l’activité

du cœur. Une schématisation d’une mesure d’un ECG est représentée sur la figure 5.2.

À 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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β 13-30Hz

α 8-13Hz

θ 4-8Hz

δ 0.5-4Hz

Figure 5.1 – Allure de l’EEG en fonction des bandes de fréquences (Dong,
Hu, Uchimura et Murayama (2011))

de la conduite. Il peut aussi être 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 à 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)).

Électro-oculogramme :

L’Électro-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,

l’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 (Picot (2009) ; Khushaba,

Kodagoda, Lal et Dissanayake (2011) ; Chen, Zhao, Zhang et Zou (2015)). Toutes

ces grandeurs sont obtenues à partir de l’EOG et de sa dérivée comme montré sur la figure

5.3. Ces valeurs sont déduites à l’aide de seuils permettant de connaître l’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 (Picot (2009)).

Électromyogramme :
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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, l’activité est mesurée sur les deltoïdes et les

trapèzes (Sahayadhas, Sundaraj et Murugappan (2013) ; Sahayadhas, Sundaraj et

Murugappan (2012)). L’EMG se mesure à l’aide de capteurs positionnés sur la peau. Une

analyse fréquentielle peut être réalisée pour extraire des informations d’un EMG (Dong,

Hu, Uchimura et Murayama (2011))

L’activité électrodermale :

L’activité électrodermale est une autre grandeur qu’il peut être intéressant de mesurer.

Elle représente la conductance cutanée et est souvent acquise à partir de sondes placées

sur des doigts (Daza, Bergasa, Bronte, Yebes, Almazán et al. (2014) ; Hwang, Kim,

Hong et Park (2016)). L’activité électrodermale varie en fonction de la température ce

qui peut poser problème pour exploiter cette grandeur.

Mouvement du thorax et de l’abdomen :

Le mouvement du thorax et de l’abdomen peut être mesuré afin d’avoir une donnée

concernant le rythme de respiration du conducteur (Solaz, Laparra-Hernández, Bande,

Rodríguez, Veleff et al. (2016)). La fréquence et l’amplitude de la respiration peuvent

être des mesures intéressantes pour détecter l’hypovigilance.

5.2.2.2 Les mesures basées sur le comportement du véhicule

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

à travers des données concernant le véhicule. Cela peut être la position latérale du véhicule
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Seuil de fermeture

Seuil d’ouverture

Temps d’ouverture Temps de fermeture

Durée du clignement

Amplitude du clignement

EOG
Dérivée de l’EOG

Figure 5.3 – Représentation d’un EOG et de sa dérivée

sur la route, l’angle du volant, la vitesse ou même l’appui des pédales. La plupart de ces

données peuvent être faciles à récupérer en simulation, mais peuvent poser problème en

conduite réelle.

Position latérale :

La position latérale de la voiture correspondant à la position par rapport à la voie

empruntée est une grandeur importante pour la détection de l’hypovigilance. En effet,

pour certaines personnes, la déviation de la trajectoire par rapport au centre de la route a

tendance à augmenter lorsque la personne commence à être hypovigilante (Sahayadhas,

Sundaraj et Murugappan (2012) ; Dong, Hu, Uchimura et Murayama (2011)).

L’acquisition de cette mesure ne pose pas de problème en simulation, mais ce n’est pas le

cas en situation réelle. En effet, la mesure de position peut être obtenue par un GPS, mais

ce capteur n’a pas la précision requise pour répondre à la problématique. Il peut donc être
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intéressant d’estimer la position, avec en plus la connaissance de mesures acquises par une

centrale inertielle, à l’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 l’estimation de la vigilance.

La tendance des conducteurs à 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 être 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 être reliées au niveau de vigilance (Dong, Hu, Uchimura

et Murayama (2011) ; Daza, Bergasa, Bronte, Yebes, Almazán et al. (2014)). Par

exemple, l’acquisition de la pression du conducteur sur le siège 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 être intéressant à 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 être des mesures acquises par un accéléromètre.

Ces mesures ne sont pas intrusives du fait de leurs méthodes d’acquisition.

Données issues d’un enregistrement vidéo :

Lorsqu’un conducteur commence à devenir hypovigilant, les caractéristiques de son

visage changent (Jo, Lee, Park, Kim et Kim (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

être extraites sont : la fréquence de clignement, la direction du regard et de la tête, la

fréquence de bâillement, la position, la vitesse et le diamètre 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 où les yeux sont considérés

fermés, est aussi souvent calculée puisqu’elle est réputée être très significative de l’état

de vigilance (Bergasa, Nuevo, Sotelo, Barea et Lopez (2006) ; Liang, Reyes et

Lee (2007) ; Miyaji, Kawanaka et Oguri (2009) ; Daza, Bergasa, Bronte, Yebes,

Almazán et al. (2014)).

Données issues d’un accéléromètre :
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Un accéléromètre peut également être utilisé pour enregistrer l’évolution de l’activité

du conducteur pendant sa conduite. Cette activité aurait tendance à 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 à 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 liée à l’EEG ce qui valide la fiabilité de cette

grandeur (Dong, Hu, Uchimura et Murayama (2011)). Cependant, ces mesures nuisent

à 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 à des intervalles

de temps régulier, le KSS ne permet pas de détecter les variations brusques de l’état de

vigilance.

Niveau Description
1 Extrêmement éveillé
2 Très éveillé
3 Éveillé
4 Plutôt éveillé
5 Ni éveillé ni somnolent
6 Quelques signes de somnolence
7 Somnolent, mais aucun effort pour rester éveillé
8 Somnolent, quelques efforts pour rester éveillé
9 Très somnolent, difficultés pour rester éveillé, combat contre le sommeil

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 l’électroencéphalogramme et l’électrocardiogramme ne

peuvent être utilisées directement. Il est nécessaire d’extraire des informations corrélées à

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

Une analyse temps-fréquence peut être réalisée pour extraire les ondes cérébrales de

l’EEG ou le rythme cardiaque de l’ECG. Plusieurs approches peuvent être envisagées et les

plus couramment utilisées dans la littérature sont la transformée de Fourier à 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 à court terme :

La transformée de Fourier à court terme permet de faire une analyse temps-fréquence

d’un signal. L’idée est de faire glisser une fenêtre g(t) sur un signal x(t) et de calculer la

transformée de Fourier des signaux obtenus (Hlawatsch et Auger (2008) ; Rioul et

Flandrin (1992)). Une fenêtre est généralement une fonction paire dont le maximum se

trouve en 0. Parmi les fenêtres les plus utilisées, on retrouve les fenêtres de Hanning et de

Hamming, par exemple.

Ainsi, en définissant la fonction glissante suivante

gt,f (s) = g(s− t)e−j2πfs, (5.1)

la transformée du signal x(t) est donnée par

STFT (t, f) =

∫ ∞

−∞
x(s)gt,f (s)ds (5.2)

Le choix de la taille de la fenêtre est primordial pour pouvoir faire une bonne analyse

d’un signal. En effet, c’est la taille de cette fenêtre 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 phénomène est le défaut principal

de la transformée de Fourier à court terme.

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

en calculant la densité spectrale d’énergie

E(t, f) = |STFT (t, f)|2 (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 ψ(t) par la

relation suivante

ψt,a(s) =
1√
a
ψ

(

s− t

a

)

. (5.4)

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

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

WT (t, a) =

∫ ∞

−∞
x(s)ψt,a(s)ds (5.5)

Similairement à la transformée de Fourier à 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)|2 (5.6)

Cette représentation donne une analyse de la densité spectrale en fonction du temps et

du facteur de dilatation. Il peut être 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

f ≃ fw
a

(5.7)

avec fw la fréquence centrale de l’ondelette, pouvant être 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 à celle de la transformée de Fourier à court terme, en choisissant

correctement le facteur de dilatation et la forme de l’ondelette (Chun-lin (2010)).

5.2.3.2 Estimation de l’Objective Sleepiness Score

L’électroencéphalogramme et l’electro-oculogramme contiennent l’information d’éveil

d’une personne. En observant directement l’allure de ces signaux temporels, il est possible

d’identifier l’état de fatigue actuel de la personne en estimant l’objective sleepiness score

(OSS) (Picot, Charbonnier et Caplier (2010)). Pour obtenir ce score, il faut tout

d’abord, analyser l’EEG en identifiant les motifs caractéristiques d’appartenance à une

bande de fréquences (Sharabaty (2007)) : β, α, θ ou δ. Les différentes allures de l’EEG en
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fonction des bandes de fréquences sont visibles sur la figure 5.1. En parallèle, il faut analyser

l’EOG en s’intéressant aux clignements et aux mouvements oculaires lents. Ainsi, tous les

signaux de l’EEG et de l’EOG doivent être manuellement classés par des physiologistes

sur des fenêtres de temps (par exemple 20 secondes) pour en déduire la valeur de l’OSS.

Cette variable estimée est comprise entre 0 et 4. La grille de scorage correspondante est

disponible table 5.3.

Score OSS
Durée cumulée t

des ondes α et/ou θ
Clignements et

mouvements oculaires
0 Négligeable Normaux
1 0.5 ≤ t < 5 Normaux

2
5 ≤ t < 10 Normaux
0.5 ≤ t < 5 Lents

3
5 ≤ t < 10 Lents
t ≥ 10 Normaux

4 t ≥ 10 Lents

Table 5.3 – Grille de score de l’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 fenêtres

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 l’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 x sur une

fenêtre glissante avec les relations suivantes :

x̄(t) =
1

n

n−1
∑

i=0

x(t− i) (5.8)
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pour la moyenne glissante et

σx(t) =

√

√

√

√

√

n−1
∑

i=0
(x(t− i)− x̄(t))

n− 1
(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, Kim et Kim (2014))

Time to line crossing (TLC) :

Le TLC (Time To Line Crossing) est un indicateur calculé à 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 être calculé de la façon suivante (Daza, Bergasa,

Bronte, Yebes, Almazán et al. (2014)) :

TLC =

{

dR−p(t)
ṗ(t) si ṗ(t) < 0

dL−p(t)
ṗ(t) sinon

(5.10)

avec p(t) la position latérale du véhicule, dR et dL les seuils de droite et de gauche dépendant

de la géométrie de la route. Il est ainsi nécessaire de connaître 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 à sortir de la voie emprunté (Daza,

Bergasa, Bronte, Yebes, Almazán et al. (2014)). Il est défini à partir du nombre de

fois où le conducteur dépasse la limite gauche ou la limite droite de la voie empruntée dans

un intervalle de temps donné. Il peut être calculé de la façon suivante :

Lanex =
1

n

n−1
∑

i=0

θ(p(t− i)) (5.11)

avec p(t) la position latérale et

θ(p(t)) =















1 si p(t) > dL

1 si p(t) < dR

0 sinon

(5.12)

où dR et dL 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 l’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, Almazán

et al. (2014) ; Wierwille (1994)). Il est calculé de la façon suivante

RSWM =
1

n

n−1
∑

i=0

h(α̇(t− i)) (5.13)

avec α(t) l’angle du volant et

h(α̇(t)) =

{

1 si |α̇(t)| > d

0 sinon
(5.14)

où d est un seuil arbitraire au-delà 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 à 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 à traiter. Dans cette section, quatre méthodes de

classification vont être détaillées. Ce sont celles qui sont couramment utilisées pour la

détection de l’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 x ∈ Rn associée à une des

classes d’appartenance de l’ensemble {yi, . . . , ym}. Ainsi, la formule de Bayes établie la

relation concernant la probabilité a posteriori P (y = yk|x) suivante :

P (y = yk|x) =
P (y = yk)P (x|y = yk)

∑m
i=1 P (y = yi)P (x|y = yi)

(5.15)

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

de probabilité des x conditionnellement à la classe yk. Ainsi, l’objectif est de trouver k
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maximisant P (y = yk|x). Ceci permet de définir la fonction de décision h(x) de la façon

suivante

h(x) = argmax
k

(P (y = yk|x)) = argmax
k

(P (y = yk)P (x|y = yk)) (5.16)

Le problème revient donc à la détermination de P (y = yk) et de P (x|y = yk). Concernant la

probabilité a priori P (y = yk), il n’y a pas de règle à proprement parler et sa détermination

dépend du contexte. Il n’est pas rare de la choisir égale à la proportion d’échantillons

appartenant à la classe k dans la banque de données d’apprentissage (Bishop (1995)).

Dans l’analyse discriminante, on suppose que la densité de probabilité P (x|y = yk)

suit une loi normale multidimensionnelle. Ainsi la densité de probabilité s’écrit de la façon

suivante

P (x|y = yk) =
1

(2π)
n
2 det(Σk)

1
2

e−
1
2
(x−µk)

TΣ−1
k

(x−µk) (5.17)

avec µk le centre et Σk la variance des points de classe k dans la base de données d’appren-

tissage.

À l’aide de cette formule, il est possible de redéfinir la fonction de décision, en prenant

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

h(x) = argmax
k

(

ln(P (y = yk))−
1

2
ln(det(Σk))−

1

2
(x− µk)

TΣ−1
k (x− µk)

)

(5.18)

Sous cette forme, nous venons de définir l’analyse discriminante quadratique. Lorsqu’on

parle d’analyse discriminante linéaire, une hypothèse 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 1
2 ln(det(Σk)) puisqu’il ne

dépend plus de k. Avec cette hypothèse, l’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 à mettre en œuvre 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 Méthode 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 à disposition une base d’apprentissage,
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le principe est de regarder à quelle classe appartiennent les k plus proches points de

l’échantillon à classer. La classe de cet échantillon est alors estimée à 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 modèle n’est calculé. Ainsi, cette

méthode à deux paramètres, le nombre k et la fonction distance utilisée. Lors de l’utilisation

de cette méthode, il faut veiller à 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’être 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 l’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 être long.

5.2.5.3 Machine à vecteurs de supports

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

d’optimisation (Hu et Zheng (2009)). En considérant un jeu de donnée (x1, . . . , xn)
T de
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taille n associé à une classe (y1, . . . , yn)
T dont chaque élément yi vaut 1 ou −1, l’objectif

est de trouver les poids w et b de façon à créer un hyperplan séparateur des classes suivant

wTx+ b = 0. (5.19)

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

suivante

h(x) = sign(wTx+ b). (5.20)

L’idée derrière ce problème d’optimisation est de trouver les échantillons de la base d’ap-

prentissage permettant de maximiser les marges entre l’hyperplan et les deux classes. Cette

marge est définie par la distance entre l’hyperplan et les échantillons les plus proches.

Ces échantillons les plus proches de l’hyperplan sont d’ailleurs appelés vecteurs supports.

La représentation de ce concept est illustrée figure 5.5. Cette méthode de classification

est appelée machine à vecteurs de supports car ce sont les vecteurs de supports qui la

définissent. En effet, seuls les vecteurs de supports permettent de former l’hyperplan et donc

seul quelques points de la base d’apprentissages sont utiles à la définition de l’hyperplan.

Vecteurs de support

Hyperplan optimal

‖w‖−1

Figure 5.5 – Représentation d’une machine à vecteurs de supports
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Pour trouver les poids w et b, il est possible de se ramener au problème d’optimisation

suivant

minimiser
1

2
wTw sous les contraintes yi(w

Txi + b) ≥ 1. (5.21)

Cette formulation de ce problème d’optimisation est exprimée sous sa formulation primale.

Un problème d’optimisation peut aussi être vu sous une forme duale. Sous cette forme, le

problème d’optimisation des machines à vecteurs de supports a pour objectif de trouver les

αi solutions du problème d’optimisation suivant

maximiser
n
∑

i=1

αi −
1

2

n
∑

i,j=1

αiαjyiyjx
T
i xj sous les contraintes

n
∑

i=1

yiαi = 0 et αi ≥ 0

(5.22)

En notant αopt
i les valeurs optimales des αi et bopt la valeur optimale de b obtenue à

partir des αopt
i , la fonction de décision devient la suivante

h(x) = sign

(

n
∑

i=1

αopt
i yix

Txi + bopt

)

(5.23)

En exprimant le problème de cette façon, seules les classes linéairement séparables

peuvent être traitées. En se ramenant dans un espace plus grand, à l’aide de fonctions

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

de trouver l’hyperplan optimal dans le nouvel espace. En considérant φ une transformation

permettant de passer dans le nouvel espace, le problème d’optimisation devient le suivant

(Bishop (2006)) :

maximiser
n
∑

i=1

αi −
1

2

n
∑

i,j=1

αiαjyiyjK(xi, xj) sous les contraintes
n
∑

i=1

yiαi = 0 et αi ≥ 0

(5.24)

avec K une fonction noyau vérifiant K(xi, xj) = φ(xi)
Tφ(xj). Les fonctions noyaux typi-

quement utilisées sont le noyau polynomial et le noyau sigmoïde.

Les machines à vecteurs de support ont été utilisées pour le problème de l’hypovigilance

au volant (Yeo, Li, Shen et Wilder-Smith (2009) ; Liang, Reyes et Lee (2007) ; Hu et

Zheng (2009)). Ces algorithmes donnent des résultats très 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 (Bishop (1995)). Cette méthode tire son nom de l’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 première couche est appelée couche d’entrée et comprend autant de neurones

que d’entrées. La dernière 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.

Couche d’entrée Couche de sortie

. . .

Couches cachées

...

... ...

...

...
...

synapse

neurone

Figure 5.6 – Représentation d’un réseau de neurones

Chaque synapse entrant dans un neurone est associé à 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 xi peut s’écrire

y = ψ

(

b+
n
∑

i=1

wixi

)

(5.25)
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avec ψ la fonction d’activation, wi les poids associés aux entrées et b le seuil du neurone.

Plusieurs fonctions d’activations sont classiquement utilisées comme la fonction sigmoïde,

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 à jour les poids lors de la phase

d’apprentissage, de la dernière à la première couche. Cet algorithme permet de modifier les

poids associés aux synapses qui contribuent le plus à l’augmentation de l’erreur.

Ainsi un réseau de neurones est un algorithme complexe avec un nombre relativement

important de considération à faire. Il faut tout d’abord définir la structure du réseaux à

travers :

— Le nombre de couches

— Le nombre de neurones par couche

— La fonction d’agrégation

— La fonction d’activation

et il faut choisir l’algorithme d’apprentissage.

Les réseaux de neurones ont reçu beaucoup d’attention pour traiter le problème de

la détection de l’hypovigilance (Li, Zhang et Zhao (2017) ; Daza, Bergasa, Bronte,

Yebes, Almazán et al. (2014) ; Chen, Zhao, Zhang et Zou (2015)). Ils donnent de

bons résultats, mais il peut être difficile de les mettre en oeuvre puisqu’il y a beaucoup de

paramètres à choisir.

5.2.6 Quantificateurs de performance

Après avoir entraîné l’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 être introduits :

— VP : vrais positifs

— FP : faux positifs

— VN : vrais négatifs

— FN : faux négatifs

À partir de ces informations, quatre quantificateurs peuvent être définies (Powers et

Ailab (2011)) : l’accuracy, la précision, le rappel et la valeur F.
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L’accuracy, terme laissé en anglais pour le différencier de la précision, est la grandeur

permettant de connaître 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 :

A =
VP+VN

VP+FP+VN+FN
(5.26)

Quant à la précision P , elle permet de connaître la proportion des échantillons classés

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 :

P =
VP

VP+FP
(5.27)

R =
VP

VP+FN
(5.28)

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

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

F = 2
P ×R

P +R
(5.29)

Toutes ces caractéristiques donnent un résultat entre 0 et 1.

5.3 Détermination des grandeurs discriminantes pour la dé-

tection de l’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 l’hypovigilance d’un conducteur à 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 l’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 l’hypovigilance. En effet, il a été demandé à des volontaires sains, âgés

de 20 à 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’être sélectionnées pour être 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 l’hypovigilance en situation réelle.

5.3.1 Acquisition des données

Dans le cadre de ce projet, il a été demandé à des volontaires de conduire sur un

simulateur afin de déceler les signes précurseurs de l’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 clavière (ZSC),

— L’électroencéphalogramme (EEG),

— L’électro-oculogramme (EOG),

— L’électrocardiogramme (ECG),

— La réponse électrodermale (RED),

— Le mouvement du thorax et de l’abdomen (respo1 et respo2).

Un exemple de pose des différentes sondes pour l’électroencéphalogramme et l’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 être 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 l’EEG, de l’ECG, de l’EOG et de mouvement du thorax et de

l’abdomen ne sont pas utilisables tels quels. Il est nécessaire d’extraire tout d’abord une

grandeur qui pourrait potentiellement évoluer au fur et à mesure de la baisse de vigilance.

La première grandeur extraite est l’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, l’OSS (score allant de 0 à 4) a été ensuite binarisé
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Figure 5.7 – Pose des électrodes mesurant l’EEG et l’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 l’estimation par l’algorithme

de classification sera le but.

Pour ce qui est de l’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 à l’aide d’un spectrogramme. Ces données ont été extraites en se focalisant sur les

fréquences d’intérêt (par exemple entre 0.66 Hz et 1.66Hz pour l’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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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 l’algorithme de classification. Deux indicateurs vont être

déduits pour chaque grandeur.

Le premier indicateur est la moyenne glissante x̄ (moy). Pour chaque échantillon, une

moyenne est calculée sur une fenêtre glissante. Elle est calculée à partir de l’équation (5.8).

Le deuxième indicateur est l’écart type glissant σx (std). De la même façon que précé-

demment, pour chaque échantillon, un écart type est calculé sur une fenêtre glissante. Il

représente ainsi la dispersion des données dans un intervalle de temps donné. Il est possible

de le calculer à l’aide de l’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 fenêtres utilisées doit être spécifiée.

Cette valeur n’est a priori pas triviale et doit être choisie de façon à 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

Extraction

Pré-traitement

Sélection

Classification

OSS binarisé

Moyenne et écart type
des grandeurs pré-traitées

BPM RESP1
et RESP2

EEG, EOG, ECG, respo1 et respo2

MG, MD, NOMB,
ZSC, RED, VOIE,
ACC et CAP

Niveau d’hypovigilance

Dépend du cas considéré

Figure 5.9 – Schéma de la procédure complète

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, l’accuracy
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A a été calculé à 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 critères à choisir : quelle norme

utiliser pour le calcul de la distance et quel est le nombre de voisins à considérer. Pour

cette étude, la norme euclidienne a été choisie pour 5 voisins puisque ce sont les paramètres

donnant la meilleur accuracy A.

5.3.5 Sélection des grandeurs

Les résultats de l’étude vont mettre en évidence les grandeurs physiques utiles pour la

détection de l’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 à l’aide d’un algorithme de sélection de caractéristiques Yang, Wang

et Zuo (2012). Celui utilisé est basé sur l’analyse en composantes principales. Cet

algorithme permet, en lui fournissant toutes les entrées, d’attribuer un poids à

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. À cela est ajouté le rythme cardiaque. Cette situation représenterait

le cas où un dispositif réel serait mis en place, en ne mesurant que des grandeurs

non-intrusives. En effet, le rythme cardiaque pourrait être mesuré par un bracelet

connecté et les autres à l’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-à-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 l’algorithme

de sélection.

Afin de comparer la qualité des estimations données par l’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

première partie, qui représente 20% des données, a été fournie au classifieur en tant que base

d’apprentissage. À 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 deuxième partie va servir à donner les résultats.

Ainsi, pour chaque cas, les résultats de classification vont être 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 être tout d’abord remarqué que, lorsque toutes les grandeurs sont mises en

entrées (cas 1), l’estimation est de très bonne qualité. Après une première sélection (cas

2), l’estimation est très légèrement plus faible. Cependant, l’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

l’estimation bien meilleure en atteignant les 95%. Le dernier cas (cas 4) obtient une très

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 l’origine de la baisse

de la qualité de l’estimation : le plus souvent, un échantillon mal estimé est un échantillon

faux négatif.

Il 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% à 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 Kim (2014). Le principal

inconvénient de ces trois dernières 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 × × × ×
moy × ×

MG
std × × × ×
moy × ×

ZSC
std × ×
moy ×

NOMB
std ×
moy ×

VOIE
std × × × ×
moy × × × × ×

ACC
std × × ×
moy × × × ×

CAP
std × × × ×
moy × × × ×

BPM
std × × × ×
moy × ×

RESP1
std × × × ×
moy × × × ×

RESP2
std × ×
moy × ×

RED
std × × × ×
moy × ×

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 phénomènes tels qu’une variation de luminosité peut

empêcher 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 à partir de données mesurables

relativement facilement dans un contexte réel et sans gêner le conducteur. En effet, comme

on a vu pour le cas 3, l’association des grandeurs traduisant le comportement du véhicule

avec la grandeur du rythme cardiaque, pouvant être mesurée avec un bracelet connecté,

permet de répondre à 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 à

la bonne détection des phases de baisse de vigilance. Il a notamment été montré qu’il

était possible d’obtenir une très bonne estimation en ne considérant que des mesures

non-intrusives pour le conducteur. Il serait maintenant intéressant de valider ce résultat à

travers des données issues de conduites réelles.
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Chapitre 6

Conclusion générale

Dans ce manuscrit de thèse, nous nous sommes intéressés au problème de l’estimation

de l’attitude d’un corps rigide et à la détection de l’hypovigilance au volant, qui est une

application dont la connaissance de l’attitude est utile. Plus particulièrement, nous nous

sommes penchés sur trois problématiques : l’estimation de l’attitude lorsque le corps est

soumis à une accélération externe non-négligeable, la synthèse d’un observateur adaptatif

permettant d’estimer conjointement l’état et les paramètres inconnus d’une classe de sys-

tèmes non-linéaires incertains possédant des sorties multi-échantillonnées et la détection de

l’hypovigilance au volant à partir de mesures non-intrusives.

La première contribution est présentée dans le chapitre 3. En effet, comme nous l’avons

vu, l’estimation de l’attitude se trouve dégradée si le corps considéré est accéléré. il faut donc

prendre en compte ce phénomène explicitement. Nous avons donc proposé un observateur

permettant de limiter les effets hautes-fréquences de l’accélération externe. À cet effet, nous

avons réécrit le modèle dynamique de l’attitude en intégrant un filtre passe-bas. La sortie

de ce nouveau modèle est approximativement égale aux vecteurs de mesures connus dans le

repère fixe. Dans ce cadre, nous avons synthétisé des observateurs d’état, sur ce nouveau

modèle, permettant d’estimer l’attitude tout en diminuant l’impact de l’accélération externe

sur la qualité de l’estimation de l’orientation. Les performances des observateurs proposés

ont été illustrées à 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 deuxième contribution, exposée dans le chapitre 4, concerne les observateurs adapta-

tifs permettant d’estimer conjointement l’état et les paramètres inconnus d’une classe de
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systèmes non-linéaires incertains possédant des sorties multi-échantillonnées. En effet, dans

un contexte réel, chaque capteur d’un système peut avoir des périodes d’échantillonnages

irrégulières et indépendantes des autres capteurs. De plus, certains systèmes présentent des

paramètres inconnus qu’il faut estimer ainsi que des incertitudes. Nous avons proposé un

observateur de type grand gain qui permet d’estimer l’état et les paramètres inconnus pour

cette classe de systèmes. L’observateur proposé a été appliqué au problème de l’estimation

de l’attitude lorsque les mesures du gyromètre sont biaisées afin d’estimer la matrice de

rotation décrivant l’attitude et le biais constant du gyromètre. Ce travail a donné lieu à une

communication dans une conférence avec Bonargent, Ménard, Pigeon, Pouliquen et

Gehan (2020) et a été soumis dans une revue dans Bonargent, Ménard, Gehan et

Pigeon (2020).

La dernière contribution, traitée dans le chapitre 5, concerne la détection de l’hypo-

vigilance au volant. En effet, nous avons montré qu’il est possible d’estimer un niveau

d’hypovigilance fiable à partir de données non-intrusives pour le conducteur. Ce résultat,

que nous avons établi à partir de données issues d’un simulateur de conduite dans le cadre

du projet européen DCUBE, permet de confirmer l’idée qu’il est possible de concevoir

un dispositif permettant de prévenir le conducteur qu’il est hypovigilant. Ce dispositif

a cependant besoin de connaître avec précision les données concernant le véhicule. Ces

données peuvent être estimées à l’aide d’un algorithme estimant l’attitude du véhicule.

Nous avons montré notamment que, pour détecter l’hypovigilance, il est possible d’utiliser

le rythme cardiaque (pouvant être mesuré par une montre) et des données concernant le

véhicule, telles que la position latérale de la voiture sur la route et l’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 gênant pas le conducteur.

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

— La première concerne la prise en compte de l’accélération externe pour ne pas dégrader

la qualité de l’estimation de l’attitude. Nous avons utilisé, dans ce manuscrit, un

filtre passe-bas conjointement avec un observateur pour estimer l’attitude limitant

ainsi les effets de l’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

l’accélération externe et ainsi d’améliorer les performances.
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— Nous avons vu qu’en situation réelle, la structure du gyromètre peut entraîner un

biais dans les mesures de la vitesse de rotation. Aussi, il pourrait être intéressant,

dans la problématique de la présence d’accélération externe, d’intégrer l’estimation

du biais du gyromètre afin de répondre simultanément aux deux principaux obstacles

de l’estimation de l’attitude.

— Les résultats concernant la détection de l’hypovigilance montrent qu’il est possible

d’estimer un niveau d’hypovigilance à partir de données non-intrusives. Ces résul-

tats ont été obtenus à partir d’une étude sur un simulateur de conduite. Il serait

maintenant intéressant de valider cette hypothèse dans le cadre de conduites réelles

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

Rappels sur des notions concernant

les rotations

A.1 Rotation dans l’espace

Soit E un espace euclidien orienté de dimension trois. On appelle rotation d’axe u et

d’angle θ la transformation qui à tout point M de E associe le point M ′ définie de la façon

suivante. Si P est le plan orthogonal à u passant par M et C est le point d’intersection

entre u et P , alors M ′ est l’image de M de la rotation plane dans P de centre C et d’angle

θ.

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

M

C

u

M ′

P

θ

Figure A.1 – Représentation d’une rotation dans l’espace
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A.2 Matrice de rotation

Les matrices de rotations possèdent des caractéristiques particulières qui vont être

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 = I3. (A.1)

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−1 = 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 ∈ R3×3|RRT = I3, det(R) = 1} (A.3)

A.3 Quaternion

Un quaternion est nombre hypercomplexe qui peut s’écrire sous la forme

q = q0 + q1i+ q2j + q3k (A.4)

où q0, q1, q2 et q3 sont des nombres réels et, i, j et k sont des symboles.

L’ensemble des quaternions Q 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 i, j et k respectent les relations suivantes

i⊗ i = j ⊗ j = k ⊗ k = i⊗ j ⊗ k = −1 (A.5)
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À partir de ces relations, on peut montrer que

i⊗ j = −j ⊗ i = k j ⊗ k = −k ⊗ j = i k ⊗ i = −i⊗ k = j (A.6)

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

q =

(

q0

qu

)

(A.7)

avec q0 la composante scalaire et qu =









q1

q2

q3









la composante vectorielle.

Le conjugué d’un quaternion q = (q0, qTu )
T est q̄ = (q0, −qTu )T .

De plus, la norme d’un quaternion ‖q‖ est définie par

‖q‖2 = q20 + q21 + q22 + q23 = q ⊗ q̄ (A.8)

Ce qui permet d’introduire le quaternion inverse q−1. Si ‖q‖ 6= 0, on a

q−1 =
q̄

‖q‖2 (A.9)

Le produit de deux quaternions q = (q0, qTu )
T et p = (p0, pTu )

T peut s’écrire

q ⊗ p =

(

q0p0 − qu · pu
q0pu + p0qu + qu ∧ pu

)

(A.10)

où ∧ correspond au produit vectoriel et · au produit scalaire.

Il est également possible de montrer qu’en considérant un quaternion q = (q0, qTu )
T et

un vecteur ω ∈ R3 on ait la relation suivante

Ω(ω)q = Ξ(q)ω (A.11)

avec Ω(ω) =

(

0 −ωT

ω −ω×

)

et Ξ(q) =

(

−qTv
q0I3 + (qv)×

)
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Annexe B

Preuves des inégalités du chapitre 4

B.1 Preuve de l’inégalité 1

On a

‖∆i(θ)g̃
i‖2 =

λi
∑

j=1

θ−2(j−1)δi‖g̃ij‖2 (B.1)

≤
λi
∑

j=1

(Li
g)

2θ−2(j−1)δi





(

i−1
∑

k=1

(

‖x̃k‖2 + ‖ρ̃k‖
)

)

+

(

j
∑

k=1

‖x̃ik‖2
)

+





pi
∑

l=1,νi
l
<j

‖ρ̃il‖2








(B.2)

≤
λi
∑

j=1

(Li
g)

2

(

i−1
∑

k=1

(

‖x̃k‖2 + ‖ρ̃k‖
)

)

+

λi
∑

j=1

(Li
g)

2

(

j
∑

k=1

θ−2(j−1)δi+2(k−1)δi‖x̄ik‖2
)

+

λi
∑

j=1

(Li
g)

2





pi
∑

l=1,νi
l
<j

θ−2(j−1)δi+2νi
l
δi‖ρ̄il‖2



 (B.3)

≤ (Li
g)

2
λi
∑

j=1

[(

i−1
∑

k=1

(

‖x̃k‖2 + ‖ρ̃k‖2
)

)

+
(

‖x̄i‖2 + ‖ρ̄i‖2
)

]

(B.4)

≤ (Li
g)

2λi

[(

i−1
∑

k=1

(

‖x̃k‖2 + ‖ρ̃k‖2
)

)

+ (‖ηi‖2 + (1 + (Υi
max)

2)‖ρ̄i‖2)
]

(B.5)
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où l’inégalité (B.2) vient de la structure de g donnée par (4.7) et (4.10), et l’inégalité (B.5)

est obtenue en utilisant le fait que x̄i = ηi +Υiρ̄i et le lemme 4.1. Finalement, on obtient

‖∆i(θ)g̃
i‖2 ≤ (Li

g)
2λi

(

i−1
∑

k=1

(

‖x̃k‖2 + ‖ρ̃k‖2
)

)

+ (Li
g)

2λi

(

V i
1 (η

i)

λmin(Si)
+

(1 + (Υi
max)

2)V i
2 (ρ̄

i)

λmin(P
−1
i )

)

(B.6)

≤ (Li
g)

2λi

(

i−1
∑

k=1

(

‖x̃k‖2 + ‖ρ̃k‖2
)

)

+ (Li
g)

2λi

(

V i
1 (η

i)

λmin(Si)
+

(1 + (Υi
max)

2)V i
2 (ρ̄

i)

γi

)

(B.7)

≤ (Li
g)

2λi

(

i−1
∑

k=1

(

‖x̃k‖2 + ‖ρ̃k‖2
)

)

+
(Li

g)
2λi(1 + (Υi

max)
2)

min(λmin(Si), γi)
V i(ηi, ρ̄i) (B.8)

où l’inégalité (B.7) est obtenues en utilisant l’hypothèse 4.6 et la remarque 4.5.

B.2 Preuve de l’inégalité 2

Similairement à la preuve de l’inégalité 1, on a

‖∆i(θ)Ψ̃
iρi‖2 ≤

λi
∑

j=1

θ−2(j−1)δi‖Ψ̃i
j‖2 ‖ρi‖2 (B.9)

≤
λi
∑

j=1

(Li
Ψ)

2

[(

i−1
∑

k=1

‖x̃k‖2
)

+

(

j
∑

k=1

θ−2(j−1)δi‖x̃ik‖2
)]

(ρimax)
2 (B.10)

≤ (Li
Ψ)

2(ρimax)
2

λi
∑

j=1

[(

i−1
∑

k=1

‖x̃k‖2
)

+ ‖x̄i‖2
]

(B.11)

≤ (Li
Ψ)

2(ρimax)
2λi

[(

i−1
∑

k=1

‖x̃k‖2
)

+ (‖ηi‖2 + (Υi
max)

2‖ρ̄i‖2)
]

(B.12)

où l’inégalité (B.10) est obtenue en utilisant la structure de Ψi donnée par (4.8) et la

notation introduite dans la remarque 4.4 et l’inégalité (B.12) est obtenue en utilisant le fait
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que x̄i = ηi +Υiρ̄i et le lemme 4.1. Finalement, on obtient

‖∆i(θ)Ψ̃
iρi‖2 ≤ (Li

Ψ)
2(ρimax)

2λi

[(

i−1
∑

k=1

‖x̃k‖2
)

+

(

V i
1 (η

i)

λmin(Si)
+

(Υi
max)

2V i
2 (ρ̄

i)

λmin(P
−1
i )

)

]

(B.13)

≤ (Li
Ψ)

2(ρimax)
2λi

[(

i−1
∑

k=1

‖x̃k‖2
)

+

(

V i
1 (η

i)

λmin(Si)
+

(Υi
max)

2V i
2 (ρ̄

i)

γi

)

]

(B.14)

≤ (Li
Ψ)

2(ρimax)
2λi

(

i−1
∑

k=1

‖x̃k‖2
)

+
(Li

Ψ)
2(ρimax)

2λimax(1, (Υi
max)

2)

min(λmin(Si), γi)
V i(ηi, ρ̄i) (B.15)

où l’inégalité (B.14) est obtenue en utilisant l’hypothèse 4.6 et la remarque 4.5.

B.3 Preuve de l’inégalité 3

La dérivée de zi est donnée par

żi = ˙̺i − Ci ˙̄xi(t) (B.16)

= −Ci
(

θδiAix̄i +∆i(θ)[g̃
i + Ψ̃iρi] + θδiΨiρ̄i

)

(B.17)

Ainsi, l’utilisation du fait que zi(tiki) = 0 permet de montrer que

zi(t) = −
∫ t

ti
ki

Ci
(

θδiAix̄i(s) + ∆i(θ)[g̃
i(s) + Ψ̃i(s)ρi] + θδiΨi(s)ρ̄i

)

ds (B.18)

‖zi(t)‖ ≤
∫ t

t−τ i
M

∥

∥

∥
Ci
(

θδiAix̄i(s) + ∆i(θ)[g̃
i(s) + Ψ̃i(s)ρi] + θδiΨi(s)ρ̄i

)∥

∥

∥
ds (B.19)

Procédons de la même manière que les inégalités 1 et 2, en utilisant le fait que ‖CiAi‖ = 1

et en utilisant la notation Ψi
max et ρimax comme dans la remarque 4.4, on peut montrer que

‖zi(t)‖ ≤
∫ t

t−τ i
M

θδi
(

‖x̄i(s)‖+Ψi
max‖ρ̄i(s)‖

)

+
(

Li
g(‖x̄i(s)‖+ ‖ρ̄i(s)‖) + Li

Ψρ
i
max‖x̄i(s)‖

)

ds

+

∫ t

t−τ i
M

i−1
∑

k=1

[

Li
g(‖x̃k(s)‖+ ‖ρ̃k(s)‖) + Li

Ψρ
i
max‖x̃k(s)‖

]

ds (B.20)
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L’utilisation du fait que x̄i = ηi+Υiρ̄i et du lemme 4.1 montre que ‖xi‖ ≤ ‖ηi‖+Υi
max‖ρ̄i‖,

et donc

‖zi(t)‖ ≤
∫ t

t−τ i
M

(

θδi + (Li
g + Li

Ψρ
i
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)

‖ηi(s)‖ds

+
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g(1 + Υi

max) + Li
Ψρ

i
maxΥ

i
max)

)

‖ρ̄i(s)‖ds

+

∫ t

t−τ i
M

i−1
∑

k=1

[

(

Li
g + Li

Ψρ
i
max

)

‖x̃k(s)‖+ Li
g‖ρ̃k(s)‖

]

ds (B.21)
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+
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]

ds (B.25)

où l’inégalité (B.25) est obtenue en utilisant l’hypothèse 4.6.

En utilisant l’inégalité
√
a+

√
b ≤

√
2
√
a+ b pour a, b ≥ 0, on obtient
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Résumé :

Cette thèse porte sur l’estimation de l’attitude de corps rigides et sur la détection de l’hypovigilance

au volant. Lorsque l’on cherche à estimer l’attitude, plusieurs problèmes pratiques peuvent se

poser. Une première problématique concerne l’estimation de l’attitude lorsque le corps est soumis

à une accélération externe non-négligeable. Nous proposons, dans ce contexte, des observateurs

permettant d’estimer l’attitude de l’objet considéré tout en limitant les effets de l’accélération

externe sur la qualité de l’estimation. Nous nous sommes également intéressés à un autre problème

pratique : le biais du gyromètre. En effet, la structure des gyromètres peut entraîner un biais dans

les mesures. Ce biais peut être assimilé à un paramètre inconnu, et doit être estimé. Pour cela, nous

avons synthétisé un observateur adaptatif pour une classe de systèmes non-linéaires incertains

avec des sorties multi-échantillonnées. Ces sorties, correspondant à plusieurs capteurs, peuvent

être échantillonnées de façon irrégulière et indépendamment les unes des autres. L’observateur

proposé a été en particulier appliqué au problème de l’estimation simultané de l’attitude et

du biais. Cette thèse porte également sur la détection de l’hypovigilance au volant qui est un

des nombreux domaines d’application de l’estimation de l’attitude. Nous avons montré que le

niveau de vigilance d’un conducteur peut être estimé à partir de données non-intrusives. Cette

problématique a été soulevée afin de pouvoir conceptualiser un dispositif fiable et non-intrusif de

détection de l’hypovigilance.

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

échantillonnées, détection de l’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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