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Abstract

This work deals with the flight of small quadrotors (essentially the Crazyflie, ~10cm, 30g)
for indoor environment such as pipes. Three main questions are dealt with in the thesis : the
existence and nature of aerodynamic perturbations caused by the interaction of rotors’ airflow
with the environment, the design of a flight controller fit for environments like pipes and the
adaptation of this controller to be embedded onboard a Crazyflie controller.

The static component of aerodynamic perturbations is measured and we detail a map of these
for a given set of locations in the environment. These measures are then used to build a model
that is able to predict these perturbations at any point of the environment.

We propose a MPC flight controller based on the resolution of the optimal control problem,
taking the perturbation model into account. This controller is able to plan trajectories considering
the perturbations and to reject these perturbations.

Solving the optimal control problem being too computationally expensive to be done in real
time onboard the Crazyflie, we propose to learn a neural network approximating the MPC flight
controller in a supervised way, by imitation. This neural network approximation is able to be
executed in real time onboard a Crazyflie.
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Résumé

Cette these traite du vol de petits quadrotors (en particulier du modeéle Crazyflie, ~ 10cm, 30g)
dans des environnements confinés comme les tuyaux. Trois problématiques sont principalement
abordées dans cette these : la présence et la nature de perturbations dues a l'interaction entre les
flux d’air déplacés par les rotors et les parois de I’environnement, la conception d’un contréleur
pour le vol dans un tel environnement malgré les perturbations et 'adaptation de ce contrdleur
aux contraintes de fonctionnement & bord d’un petit quadrotor comme le Crazyflie.

Les perturbations aérodynamiques sont mesurées en régime statique et nous présentons une
cartographie de celles-ci en un ensemble de points donné de ’environnement. Ces mesures sont
utilisées pour dériver un modele capable de réaliser des prédictions de ces perturbations en tout
point de ’environnement.

Le contréleur proposé pour voler dans un tel environnement est un contréleur MPC basé sur
la résolution de problemes de controle optimal intégrant le modele des perturbations, permettant
ainsi & la fois la planification de la navigation en tenant compte des perturbations a venir et le
rejet de celles qui seraient hors modele.

La résolution de ces problemes de controle optimal étant trop coiiteuse en calcul pour étre
réalisée en temps réel a bord d’un petit quadrotor comme le Crazyflie, cette these aborde ensuite
I’apprentissage par imitation du controleur MPC par un réseau de neurones qui permet d’obtenir
une approximation de ce controleur dont le cofit en calcul est compatible avec I'utilisation a bord
d’un Crazyflie.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Les robots pour ’exploration

Les robots, sous diverses formes, sont utilisés dans de nombreuses activités humaines. Construits
initialement comme des curiosités ou des jouets, ils ont ensuite été introduits au sein des usines
pour remplacer le travail humain dans les téches simples et répétitives. C’est d’ailleurs de cet
usage dont provient le mot robot.

Mais outre cet aspect d’automatisation du travail, 'utilisation de robots est une solution pour
réaliser des taches dans des environnements dans lesquels les humains ne peuvent pas, ou tres
difficilement, travailler parce que trop dangereux, trop coiiteux, ou tout simplement inaccessible
aux humains.

Des systemes robotisés sont ainsi utilisés pour de nombreuses opérations de manipulation et
de traitement des combustibles et déchets de 'industrie nucléaire afin de ne pas exposer leurs
opérateurs humains a des niveaux de radioactivité trop élevés. Des robots sont également utilisés
pour l’épandage de pesticides (FAICAL et al. 2014) ou pour réaliser le désamorcage de mines
antipersonnelles. Leur usage pour la prise de vue ou méme la conduite de frappes sur les champs
de bataille s’est récemment illustré dans le conflit entre I’Azerbaidjan et I’Arménie (2020) et a
travers I'usage de missiles dit “intelligents”.

Outre les environnements dangereux, certains robots sont utilisés en raison des cofits impor-
tants encourus par une présence humaine a bord d’un véhicule. Le cas le plus frappant est pour
les véhicules volants en raison des coiits énergétiques importants de ce mode de transport et de
I'impact de la masse d’'un passager humain sur leur autonomie. Le colit bien plus faible de vé-
hicules volant sans pilote a par exemple favorisé grandement 1'usage de drones pour la prise de
vue aérienne a la place d’avions. L’exploration des fonds marins (WHITCOMB et al. 2000) et de
notre systeme solaire (HIRZINGER 1994); PEDERSEN et al. 2003) sont deux autres exemples de cas
d’usage pour lesquels la présence d’un passager humain et du systeme de support vie associé font
grandement augmenter les cofits et dimensions des véhicules en plus des risques pour les passagers.
L’exploration spatiale, depuis la fin du programme Apollo, est le fait quasi exclusif de robots sous
diverses formes.

Certains environnements sont tout simplement inaccessibles aux humains, en particulier a
cause de leurs dimensions trop réduites. Les systémes de distribution d’eau, de gaz ou d’air
peuvent par exemple présenter des tuyaux dont les dimensions ne permettent pas a un humain
de se mouvoir. L’exploration de certains sites archéologiques, la grande Pyramide de Kheops par
exemple (GANTENBRINK 1999|; [RICHARDSON et al. 2013)), peut aussi faire intervenir des environ-



nements nécessitant 1'usage de robots.

C’est a de tels environnements que nous nous sommes intéressés durant cette these. L’explora-
tion ou 'inspection de ces environnements étroits et confinés, dont 'acces direct est difficile pour
les humains, pourrait étre réalisée a ’aide de robots.

1.2 Diversité des formes des robots

Les usages des robots sont nombreux et divers et les formes et moyens de locomotion que
prennent ces robots refletent la diversité de ces usages. Les robots présents dans les usines sont en
grande majorité dépourvus de capacités de locomotion et consistent en des outils divers montés
au bout d’un bras composé de plusieurs segments articulés.

Comme pour nos véhicules, 'usage de roues et des systémes assimilés (chenilles) est un choix
qui présente beaucoup d’avantages pour les robots mobiles. Le controle et la direction de ces
roues sont largement étudiés et développés comme conséquence de leur usage par de nombreux
véhicules. De plus, les environnements dans lesquels nous évoluons sont souvent adaptés a I'usage
des roues puisqu’ils ont été adaptés a I'usage de nos véhicules. Les robots se mouvant a I'aide de
roues ont aussi été déployés sur des terrains difficiles. L utilisation de nombreux robots & roues
(rovers) pour 'exploration spatiale, Lunokhod et Yutu-2 sur la Lune, Sojourner, Opportunity,
Curiosity, Perseverance et Zhurong sur Mars, témoigne de la capacité de la locomotion sur roues
a s’accommoder de terrains tres difficiles.

Une approche d’imitation des moyens de locomotions observés chez les animaux a poussé
le développement de nombreux robots comportant des “pattes”. L’usage de ces pattes, méme s’il
pourrait permettre une capacité a se mouvoir sur des terrains plus accidentés que ne le permettent
les roues voire une capacité a grimper ou escalader certains obstacles, pose cependant des pro-
blemes liés a 1’équilibre du robot et a la coordination de 'action des différents membres. Certains
de ces robots possédent maintenant des capacités de mobilité importante comme l'illustrent les
performances des robots bipédes Atlas et du quadrupede Spot de Boston Dynamics, ou bien la
capacité du robot quadrupéde présenté dans les travaux de MIKI et al. 2022 (voir figure a se
mouvoir sur des sentiers de randonnée.

Sur la mer et sous la mer (STUTTERS et al. 2008), des robots exploitent les techniques de
locomotion des véhicules marins, c’est-a-dire une coque flottante propulsée a 1’aide d’hélices mues
par des moteurs électriques ou thermiques. Les vastes distances des environnements maritimes
et océaniques rendent cependant difficiles les usages autonomes de la locomotion par hélices et
moteurs électriques.

Des robots utilisant la navigation a voile pour tirer parti de ’énergie éolienne parviennent a
une meilleure autonomie dans ces environnements. [SUN et al. 2022 présentent par exemple les
principaux robots utilisant ce mode de locomotion et les différentes solutions mises en place pour
les robots a voile.

Les robots se déplagant dans les airs mettent en place de nombreuses techniques pour se mou-
voir (MORIN et BIDAUD 2014]). Les plus économes en énergie sont des aérostats, qui se maintiennent
en lair a I'aide de ballons plus légers que ’air et se déplacent a l'aide d’hélices. Ce mode de sus-
tentation en fait des véhicules de taille importante (celle des ballons) et assez lents. Un avantage
supplémentaire des ballons, outre la sustentation économe en énergie, est de fournir une bonne
stabilité. Les travaux de (GOMES et RAMOS 1998 présentent les équations de la dynamique d’un
ballon.



FIGURE 1.1 — Le quadrupéde ANYMal dans un escalier enneigé. Image tirée des travaux de [MIKI et al
2022 Les auteurs proposent une approche qui permet a ce robot de suivre des humains sur des sentiers
de randonnée.

Les robots volants plus lourds que l'air dit “a voilure fixe”, c’est-a-dire des véhicules de la
famille des avions, se maintiennent en 'air a ’aide d’effets aérodynamiques de portance provoqués
par leurs ailes et sous conditions d’une vitesse horizontale importante. Cette contrainte sur la
vitesse nécessite en particulier de grands espaces pour se mouvoir en particulier pour le décollage
et Datterrissage. Ce mode de déplacement est aussi plus cofliteux en énergie que celui des bal-
lons. On peut trouver dans 'ouvrage de [VALAVANIS et VACHTSEVANOS 2014] une description du
fonctionnement de ce type de robots.

Une autre catégorie de robots plus lourds que 'air existe. Ces robots possedent une voilure
dite tournante, ce qui correspond a des rotors dont la rotation permet la sustentation du robot. Ce
mode de déplacement permet en particulier le vol stationnaire et de manceuvrer et de parcourir
des distances bien plus courtes. La sous-catégorie la plus connue de ces robots & voilure tour-
nante sont les hélicopteres qui possedent en général un rotor principal pour produire la force de

sustentation principale et un rotor de queue pour stabiliser I’appareil en lacet. ABBEEL, COATES|
et NG 2010 présentent par exemple un controleur pour la réalisation de trajectoires acrobatiques

sur un hélicoptere. Cette architecture est tres répandue dans les véhicules embarquant des pi-
lotes humains, mais moins courante pour les robots. Ceci est dii & une complexité importante du
systéme mécanique des rotors, difficilement miniaturisable. Un hélicoptere, Ingenuity
a récemment été déployé sur mars conjointement au rover Perseverance. La figure [[.2]
présente cet hélicoptere sur mars.

Les multirotors sont une sous-catégorie de robots volants a voilure tournante plus courante
dont la mécanique et ’agencement des rotors est particulierement simple. Ces robots possedent en
général quatre rotors ou plus. Contrairement aux hélicoptéres pour lesquels I'angle d’attaque des
hélices est également variable, les multirotors présentent habituellement davantage de rotors dont
le seul degré de liberté est la vitesse de rotation de I’hélice. Cette simplicité mécanique et I'usage
de moteurs électriques rend les architectures multirotors bien plus courantes pour les robots dont
les dimensions sont réduites.

La plupart des multirotors placent leurs rotors dans un méme plan, c’est-a-dire que les axes
de rotation de tous ces rotors sont alignés. Une telle architecture ne possede que 4 degrés de

3



FiGURE 1.2 — L’hélicoptére Ingenuity sur Mars. Photo prise par le rover Perseverance le 6
avril 2021. Source NASA-JPL (https://mars.nasa.gov/mars2020/multimedia/rawv-images/SI1_0046_
0671022109 _238ECM_N0031416SRLC0O7021_000085J).

liberté : un degré de déplacement parallelement a 1’axe des rotors et 3 degrés de rotation du robot.
A Taide des rotations du robot, et donc de laxe de ses rotors, il est bien entendu possible de
faire se déplacer le robot dans toutes les directions, mais ces degrés de liberté sont dépendants de
Iinclinaison du robot.

Par opposition a ces architectures a 4 degrés de liberté, des architectures dites “complétement
actionnées” ont été développées et permettent un déplacement du robot selon les 3 axes indé-
pendamment de la rotation. Ceci est rendu possible par un agencement des axes de rotation des
rotors. Les travaux de [RAJAPPA et al. 2015|;  BICEGO et al. 2020]; [FRANCHI et al. 2018| détaillent
un modele de la dynamique de ce type d’architecture. Cet agencement des rotors est moins efficace

d’un point de vue énergétique que les architectures coplanaires, mais permet plus d’indépendance
dans le contréle de la position et de l'inclinaison du robot.

Contrairement aux robots volants a voilure fixe, les robots a voilure tournante peuvent plus
facilement naviguer dans des environnements étroits comme les tuyaux auxquels nous avons choisi
de nous intéresser. Les dimensions des robots volants avec ballons peuvent poser probleme dans des
environnements dont les dimensions peuvent prévenir le passage de robots trop volumineux dans
certains passages tres étroits. Les robots a roues sont généralement capables de se déplacer dans les
environnements de ce type qui présentent une surface au sol plate et dégagée. Dans le cas contraire,
en présence d’échelles, d’escaliers ou d’une pente tres forte voire de conduits verticaux, ceux-ci ont
des difficultés importantes. En intérieur, le contournement de tels obstacles peut étre bien plus
difficile qu’en extérieur, voire impossible. En outre, les robots volants sont capables de se déplacer
a des vitesses plus importantes que les robots a roues ce qui est un avantage pour ’exploration
d’environnement potentiellement trés étendus, comme peut 1’étre un réseau de tuyaux d’aération
par exemple.
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1.3 Approches pour la commande des robots

Pour réaliser les taches qu’on attend des robots, il est nécessaire de leur appliquer des com-
mandes appropriées sur leurs actionneurs. Ces commandes peuvent permettre le fonctionnement
d’un robot pleinement autonome ou stabiliser un sous-systéeme dont le temps caractéristique est
trop réduit pour étre directement controlé par un opérateur humain. De nombreuses approches
existent pour décider automatiquement des commandes a appliquer & un robot.

Une premiéere distinction importante entre ces approches concerne le retour d’état. Les com-
mandes sans retour d’état, dites “en boucle ouverte”, sont des commandes qui sont calculées a
priori, ou hors ligne, et qui sont ensuite appliquées a un robot sans tenir compte de 1’évolution
de I'état de ce robot. Le fait que ces commandes puissent étre calculées au préalable permet de
réaliser des calculs cofiteux qu’il serait impossible de réaliser en temps réel. L’absence de boucle
de rétroaction empéche la correction d’'un comportement qui n’a pas été prévu au moment du
calcul de la commande. En conséquence, ce type de commande ne peut étre appliqué qu’a des
robots dont la dynamique est connue de maniere extrémement fine et dont 1’état initial peut étre
mesuré de maniere tres précise. Un petit écart au comportement attendu peut effet s’amplifier de
maniére exponentielle en I'absence de correction. Ces hypotheses sont difficiles a assurer dans le
cas de véhicules robotisés se déplagant dans un environnement turbulent.

Contrairement & la commande en “boucle ouverte”, la commande en “en boucle fermée” ou
avec retour d’état est calculée en temps réel et prend en compte des mesures de capteurs ou des
estimations de son état par le robot. Celui-ci peut en conséquence compenser ou corriger une
inexactitude dans le modele de la dynamique, ou une perturbation inattendue. Ce retour d’état
introduit cependant une interaction entre la dynamique et la commande. Si la loi de commande
est inadaptée a la dynamique commandée, cette interaction entre le controleur et la dynamique
peut mener a une instabilité tres importante du robot. [« Introduction to Feedback Control of]
Underactuated VTOLvehicles » 2013| présentent une introduction & cette classe de commandes
pour des robots a décollage vertical comme les multirotors.

La commande de robots dont la dynamique est linéaire peut s’appuyer sur une importante
théorie mathématique qui permet de caractériser la stabilité et la contrdlabilité de ces robots
et permet ainsi la conception de controleurs possédant des propriétés de stabilité. Grace a une
dynamique linéaire, les trajectoires et commandes peuvent en étre transportées dans le domaine
fréquentiel pour lequel ’analyse des propriétés de stabilité est plus aisée. Pour les systémes pos-
sédant une dynamique linéaire, il est possible de déterminer automatiquement des gains pour
des régulateurs PID via une analyse dans le domaine fréquentiel ou de déterminer une solution
analytique au probleme de contrdle optimal pour un colit quadratique comme l'illustre le contro-
leur LQR (TEDRAKE 2021a). Ce controleur LQR est un contréleur linéaire qui a la propriété de
minimiser un coit quadratique et posseéde une expression analytique en fonction de la matrice
de ce coiit et de la matrice de la dynamique du systeme. L’hypothése d’'une dynamique linéaire
offre de nombreuses solutions pour la conception de controleurs, mais les systémes possédant une
dynamique linéaire sont peu courants, que ce soit a cause de ’existence de contraintes sur certains
états et de limites aux actionneurs ou bien a cause de phénomenes physiques non linéaires, comme
les contacts, les chocs et les perturbations aérodynamiques.

De nombreux robots ne présentent pas une dynamique non linéaire. C’est en particulier le cas des
quadrotor qui ne sont pas completement actionnés et pour lesquels des changements d’inclinaison



sont nécessaires pour se déplacer latéralement. Ces changements d’inclinaison sont hautement
non linéaires. De plus, les rotors utilisés présentent des limites hautes et basses aux forces qu’ils
peuvent créer.

Dans certains cas les outils de contrdle des systeémes linéaires peuvent étre adaptés. Une pre-
miere approche consiste a approximer la dynamique du robot au premier ordre par une dynamique
linéaire autour d’un ou plusieurs points de fonctionnement. BELKHEIRI et al. 2012 présentent un
modele de quadrotor linéarisé autour d’un état d’équilibre pour ensuite appliquer un contréleur
LQR a cette approximation linéaire de la dynamique non linéaire du robot. Un controleur LQR
itéré (W. L1 et TODOROV 2004]) itére par exemple des linéarisations au premier ordre de la dyna-
mique autour des états rencontrés durant les trajectoires planifiées.

Une autre approche consiste a introduire une transformation non linéaire de I’état et une
variable de contrdle auxiliaire de maniére a ce que la dynamique du robot exprimée a l'aide de
ces nouvelles variables soit linéaire. Il s’agit d’une approche dite de “feedback linearization”. Une
fois la transformation réalisée, il est possible d’utiliser des outils du controle linéaire. |[RAJAPPA
et al. 2015 utilisent par exemple une telle approche pour le contréle d’'un hexarotor complétement
actionné en simulation. CHEMORI et MARCHAND 2008/ ’appliquent a un avion a décollage vertical.

Une troisieme approche utilisant les outils de la commande linéaire est appelée “sliding mode
control” et consiste a dériver des équations de la dynamique dans un sous-espace d’états dans
lequel la dynamique du robot est linéaire et converge (glisse) vers un état désiré, puis de concevoir
un contrdle qui contraint le robot a rester dans ce sous-espace. [WASLANDER et al. 2005| présentent
un tel controleur pour un quadrotor et I’appliquer sur un quadrotor STARMAC. La commande
appliquée pour maintenir le robot dans le sous-espace d’états ou il posséde une dynamique linéaire
est habituellement discontinue ou avec un gain tres important ce qui peut avoir comme conséquence
des effets d’oscillation importants autour de ce sous-espace.

L’extension de 'usage des outils du contréle linéaire n’est cependant pas utilisable systéma-
tiquement. La présence de contraintes dans la dynamique, la commande ou sur les états n’est
par exemple traitée par les modeles qui utilisent les outils du controle linéaire qu’a travers la
fonction de coiit quadratique des controleurs LQR et ne fait que pénaliser le non-respect de ces
contraintes plutét que d’imposer que celles-ci soient respectées. Ces limites peuvent étre traitées
par des approches pour le contréle qui n’utilisent pas les outils du contréle linéaire.

Une approche n’utilisant pas directement les outils du contréle linéaire, le “backstepping control”
consiste a découper la dynamique du robot en une hiérarchie de sous-systémes de maniere a ce
que I'état de chaque sous-systeme soit contrdlé par le systeme en dessous et contréle le systeme
au-dessus. Le contréle de la vitesse d’un robot permet par exemple le contrdle de sa position.
LEE, LEOK et MCCLAMROCH 2010, découpent par exemple le probleme de controle de la position
d’un quadrotor en un probléme de contrdle de sa vitesse angulaire qui permet le contréle de
son orientation qui permet le controle de sa vitesse qui permet le controle de sa position. Une
telle approche demande cependant que la vitesse de convergence d’'un sous-systéme A soit grande
devant la fréquence de commande du systéeme B controlé par le sous-systéme A. Ceci peut limiter
la réactivité de controleurs ayant une hiérarchie trop profonde.

Une approche plus générique pour le controle de robots consiste a formuler la commande
comme la solution d’un probléme d’optimisation d’une commande ou d’une trajectoire sous contrainte
de respect de la dynamique du robot. Ce probléme d’optimisation est appelé probleme de controle
optimal. Cette approche nécessite un modele de la dynamique du robot qui puisse formuler celle-
ci sous une forme compatible avec la méthode ou le solveur utilisé pour résoudre le probleme de
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contréle optimal. Une telle approche génere une commande sans retour d’état.

Une approche dite de commande prédictive (Model Predictive Control - MPC) permet de re-
fermer la boucle et d’inclure un retour d’état en n’exécutant que la premiere commande de la
trajectoire solution et a résoudre a nouveau le probleme d’optimisation a partir du nouvel état
courant. (CARLOS et al. 2020] présentent un exemple de ce type de contréleur pour un quadrotor
Crazyflie. La résolution du probléeme de contréle optimal présente souvent un cofit en calcul im-
portant. La résolution d’un tel probleme a chaque pas de temps dans le cadre d’'une commande
prédictive nécessite donc de disposer de capacités de calcul en temps réel importantes et conduit
parfois a réduire la fréquence a laquelle est réalisée la commande prédictive.

Les techniques d’apprentissage automatique permettent aussi la conception de controleurs pour
les robots. Ces techniques réalisent I’exploration d’un espace de controleurs générique afin d’en
trouver un qui soit satisfaisant. Contrairement aux approches présentées plus tot, ’approche par
apprentissage ne fait prend pas nécessairement d’hypotheses sur la forme et la maniére de controler
un systeme. Il est possible d’utiliser 'apprentissage pour concevoir des controleurs linéaires, des
contréleurs en boucle ouverte ou bien des contréleurs non linéaires ou a retour d’état. Les réseaux
de neurones sont par exemple une architecture souvent utilisée conjointement a ’apprentissage en
raison de leur capacité a approcher n’importe quelle fonction. Dans le cas de controleurs linéaires,
la recherche a lieu dans ’ensemble des matrices de dimensions pertinentes, pour les réseaux de
neurones, paramétrés par le poids de connexions neuronales, elle a lieu dans ’espace de ces pa-
rametres. Ces deux classes de contrdleurs sont des exemples de classes de controleurs génériques
dans lesquelles les techniques d’apprentissage peuvent rechercher un contréleur adapté a un robot
et une tache.

L’apprentissage supervisé permet en particulier de formuler des contréleurs dont le compor-
tement imite et généralise des exemples de commandes fournies par un expert, qu’il s’agisse d’un
pilote ou d’un contréleur d’un autre type. ABBEEL, COATES et NG 2010 présentent par exemple
un algorithme pour ’apprentissage d’un controleur capable de reproduire des manceuvres acroba-
tiques sur un hélicoptere a partir d’exemples de ces manceuvres réalisées par un pilote humain.
L’apprentissage par imitation nécessite cependant de savoir réaliser ou calculer des exemples de
commandes pertinentes couvrant toutes les situations que devra rencontrer le robot. Dans de
nombreux cas, il est plus intéressant et plus fiable d’utiliser directement la méthode qui permet
d’obtenir des exemples de commandes pertinentes directement sur le robot plutét que d’apprendre
a imiter celle-ci.

L’apprentissage par renforcement entend traiter les cas ol aucun exemple de commande perti-
nente n’existe ou aucune commande pertinente n’est facilement calculable. Cette approche cherche
un controleur générique qui optimise un critere, cotit ou récompense, spécifié par avance. L’ambi-
tion de telles approches est de pouvoir chercher ce controleur uniquement a 1’aide des observations
récoltées par le robot, ¢’est-a-dire les quadruplets (état, action, récompense, état suivant) observés
durant le fonctionnement.

L’apprentissage par renforcement se distingue ici de la commande optimale en ce qu’il n’utilise
pas directement de modele de la dynamique connue au préalable, mais uniquement des observations
de la maniére dont fonctionne le robot. Certains algorithmes d’apprentissage par renforcement
apprennent cependant en paralléle un modeéle de la dynamique a partir des observations (CHUA
et al. 2018|; |[CHATZILYGEROUDIS et al. 2020)). D’autre apprennent comme “modele” non pas la
dynamique du robot, mais de la récompense a venir, MOLCHANOV et al. 2019|utilisent par exemple
lalgorithme d’apprentissage par renforcement PPO (SCHULMAN et al. 2017)) pour apprendre un
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controleur pour un quadrotor. Les auteurs testent leur approche sur le drone Crazyflie.

L’approche par renforcement demande d’importantes quantités d’observations et présente une
variabilité importante : la qualité des contréleurs appris peut varier beaucoup pour des conditions
d’apprentissage identiques. Elle est difficile a appliquer directement sur des robots en raison du
temps nécessaire pour collecter la quantité d’observations nécessaire en faisant fonctionner un
véritable robot. Cette approche est plus souvent appliquée en simulation ot il est possible de col-
lecter en parallele 'importante quantité d’observations nécessaires. Dans le cas d’un apprentissage
a partir d’'un simulateur, le transfert du contréleur, appris en simulation, sur un robot, dont le
fonctionnement ne correspond pas parfaitement a celui du simulateur, peut demander des efforts
importants.

Dans cette thése nous avons décidé de nous concentrer sur des controleurs obtenus par résolu-
tion de problemes de controle optimal. Ceux-ci permettent d’intégrer, de maniere générique, des
modeles non linéaires de la dynamique des robots, mais aussi des modeles non linéaires d’interac-
tions avec I’environnement et faire respecter des contraintes liées aussi bien & cet environnement
qu’a la dynamique des robots.

Les robots a voilure tournante posseédent en effet une dynamique fortement non linéaire. Ceux
qui ne présentent pas un actionnement complet doivent changer leur inclinaison pour se mou-
voir horizontalement, et ce changement d’inclinaison est intrinsequement non linéaire. De plus,
les limites d’actionnement des rotors et les perturbations aérodynamiques limitent aussi 1'usage
d’outils du controle linéaire.

L’utilisation d’un quadrotor dans un environnement comme un tuyau motive la recherche
d’une autonomie dans le domaine du controle : les communications avec des moyens de calcul ex-
ternes sont difficiles dans un environnement intérieur. De plus, les faibles dimensions du Crazyflie
ne permettent pas d’embarquer des capacités de calcul importantes, rendant difficile la résolu-
tion de problémes de contréle optimal directement a bord et en temps réel. Nous avons donc
choisi d’approximer par imitation une commande basée sur la résolution de problémes de controle
optimal.

1.4 Objectifs

Les environnements intérieurs confinés ou étroits comme les conduits d’aération, les tunnels
ou les tuyaux sont omniprésents dans les environnements urbains ou industriels. Ceux-ci sont tres
difficiles d’acces aux humains en raison de leurs dimensions réduites. Leur exploration ou leur
inspection pourrait donc étre réalisée a ’aide de robots autonomes ou télé opérés qui peuvent étre
congus avec des dimensions adaptées a ces environnements étroits.

Les roues ou les chenilles constituent des modalités de déplacement tres fiables pour des robots,
mais c’est une approche qui s’accommode mal d’obstacles présents au sol, ou de fortes pentes. C’est
aussi une modalité de déplacement peu rapide, ce qui est mal adapté au parcours de vastes réseaux
de tunnels ou de tuyaux.

L’utilisation de robots volants permet de s’affranchir des difficultés liées a des obstacles au sol
ou a de fortes pentes.

La figure illustre un exemple d’usage applicatif pour I’exploration d’environnements in-
ternes avec un quadrotor de petite taille. Les robots & voilure fixe demandent de grands espaces
pour manceuvrer, leur usage n’est donc pas bien adapté a des environnements étroits et confinés
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FIGURE 1.3 - (A gauche) Exemple d’un scénario d’usage d’un quadrotor pour ’exploration semi-autonomie
d’un environnement souterrain. Les dimensions réduites du drone lui permettent le passage dans des
environnements aux dimensions tres réduites et le mode de déplacement permet de se déplacer dans des
environnements dont le sol présente des obstacles ou des pentes importantes. Ce type de robot peut aussi
se déplacer dans les trois dimensions de I’espace. (A droite) Exemple d’environnement pour lequel I'usage
de drones pourrait étre particulierement adapté en raison de ses dimensions.

comme ceux auxquels nous nous intéressons. Les aérostats nécessitent des ballons dont les dimen-
sions sont importantes et leur usage dans ces environnements est aussi limité. Dans la famille des
robots a voilure tournante, les quadrotors présentent une architecture classique, tres répandue et
dont il est plus aisé de miniaturiser la mécanique que les hélicopteres.

Mais les quadrotors sont des robots instables et particulierement sensibles aux collisions avec
I’environnement qui provoquent aisément des crashs. De plus, leur modalité de déplacement a
I’aide de rotors produit un important écoulement de 'air autour d’eux dans les environnements
dans lesquels ils évoluent. Cet écoulement interagit de maniére importante avec les parois d’envi-
ronnements confinés et étroits comme les tuyaux. Ces turbulences dans ’air créées par le robot
sont la cause de perturbations de la stabilité du robot. Ce phénomeéne de perturbations aérody-
namiques causées par la présence du robot pourrait aussi étre présent dans les environnements
intérieurs étroits, comme des sites archéologiques, dont la géométrie n’est pas forcément aussi
réguliere et dans lesquels peuvent se trouver des obstacles au sol difficiles & surmonter pour des
robots a roues.

Nous nous concentrons dans cette theése sur 'usage de quadrotor de petite taille et en par-
ticulier du quadrotor Crazyflie qui a été choisi pour son matériel et son logiciel ouverts et bien
documentés ainsi que pour ses dimensions trés réduites (environ 10cm de diametre, 30g). Ces di-
mensions réduites permettent un vol dans des environnements tres étroits. Elles permettent aussi
de faire voler ce robot sans craindre des risques de dégats sur l’environnement, le robot ou les
expérimentateurs en cas de collision. Ceci rend plus aisée '’expérimentation en intérieur, dans des
environnements étroits ou les risques de collision sont tres présents.

Les perturbations du robot par sa propre présence, son instabilité et sa sensibilité aux collisions
rendent cruciale I'utilisation d’une commande adaptée qui permet de limiter, prévoir ou de rejeter
ces turbulences et d’éviter les collisions. Les quadrotors sont des robots dont la dynamique est
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FI1GURE 1.4 — Un quadrotor Crazyflie dans un tuyau de 60cm de diameétre.

hautement non linéaire dont les actionneurs présentent des saturations. En outre, ’évitement
des collisions avec les parois de I’environnement introduit une contrainte qui nous fait écarter
l'usage de contrdleurs linéaires ou utilisant les outils du controle linéaire de maniere approchée.
L’approche d’apprentissage par renforcement est sujette a des problémes de convergence et de
sensibilité élevées aux hyperparameétres et nous avons donc choisi de nous concentrer plutét sur
une commande prédictive basée sur la résolution de problemes de contréle optimal. Cette approche
permet la prise en compte de contraintes de 'environnement, une dynamique non linéaire, une
planification a court terme et le rejet de perturbations non prévues. C’est donc une approche
adaptée aux environnements et robots auxquels nous nous intéressons.

La résolution répétée des multiples problemes de controle optimal est cependant trop cofiteuse
en calcul pour étre exécutée en temps réel a bord des petits robots comme le Crazyflie. Pour rendre
cette approche plus accessible sur I’aspect du cofit en calcul, nous avons opté pour une approxi-
mation de cette approche. La commande optimale permet de générer de maniére automatisée un
grand nombre d’exemples de commandes pertinentes. Cette propriété permet, au prix de nombreux
calcul réalisés hors ligne, de s’appuyer sur I’apprentissage supervisé pour apprendre, par imitation,
une loi de commande qui est une approximation de cette commande optimale. Les algorithmes
d’apprentissage supervisé possédent une meilleure stabilité que I'apprentissage par renforcement,
pour peu que de nombreux exemples d’apprentissage soient disponibles. La commande optimale
permet la génération de ces exemples.

Cette theése a donc pour objectif applicatif le vol d’un quadrotor Crazyflie dans des environ-
nements de type tuyau d’aération comme illustré sur la figure Cet objectif applicatif est
motivé par les avantages que présentent les drones pour ’exploration d’environnements composés
de tuyaux : leur vitesse de déplacement relativement importante par rapport aux robots a roues
et leur capacité a passer outre des obstacles au sol ou des tuyaux orientés a la verticale, voire des
escaliers ou des échelles.
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A notre connaissance, ce cas d'usage n’est traité que par la compagnie Flyability (https:
//wwu.flyability.com/). Cette compagnie propose des services d’inspection d’environnements
confinés (tuyaux, cuves, mines, glaciers, égouts, etc) a ’aide d’un drone. Leur approche utilise
un quadrotor (Elios 2) aux dimensions plus importantes que le Crazyflie (40cm, 1.4kg) muni
d’une cage de protection qui, plutot que d’éviter les collisions, absorbe les chocs pour éviter les
crashs. Cette approche est détaillée dans les travaux de |[BRIOD, KLAPTOCZ et al. 2012|; | BRIOD,
KORNATOWSKI et al. 2014l Les dimensions du matériel et des environnements dans ces travaux
sont plus importantes que celles que nous abordons dans ce travail. Ce changement d’échelle signifie
des contraintes sur le matériel plus importantes ainsi que des capacités d’actionnement moindres
sur un quadrotor aux dimensions du Crazyflie en comparaison de I’Elios 2. Un Crazyflie serait
par exemple incapable de supporter le poids d’une cage de protection (cette cage a une masse de
pres de 400g dans le travail de BrRIOD, KORNATOWSKI et al. 2014 soit plus de 10 fois la masse du
Crazyflie).

L’usage de drones dans de telles conditions présente des difficultés importantes que cette these
aborde. La premiere concerne l'existence de perturbations aérodynamiques causées par le mode
de déplacement des quadrotors, et la seconde la nécessité d’exercer un controéle précis du robot

pour éviter les collisions avec ’environnement quand celui-ci a des dimensions réduites.

Pour répondre a ces difficultés, cette these nous abordons 3 questions principales :
— Quelles sont les perturbations que rencontre un quadrotor dans un tuyau ?
— Comment controler précisément un quadrotor soumis & des perturbations dans un tuyau ?
— Comment embarquer cette approche de contrdle & bord de drones dont les capacités de
calcul sont réduites comme le Crazyflie ?
Cette these a en partie été réalisée dans le cadre du projet ANR Proxilearn.

1.5 Contribution

Pour répondre aux questions abordées par cette theése, nous présentons les contributions sui-
vantes :

1. un dispositif et un protocole de mesures couplées d’un traitement des perturbations créées
par un drone dans un tuyau;

2. lapprentissage a partir de données réelles d’'un modele de ces perturbations capable de
réaliser des prédictions des perturbations observées en n’importe quel point du tunnel ;

3. la formulation d’une commande prédictive pour un multirotor a ’aide de la résolution de
problemes de controle optimal intégrant le modeéle des perturbations;

4. T'adaptation de ’algorithme DAGGER pour 'apprentissage par imitation de cette com-
mande prédictive par un réseau de neurones capable de fonctionner a bord d’un Crazyflie;

5. la formulation de trois approches pour estimer la position d’un drone via les spécificités
de la géométrie d’environnement tuyau ;

6. un algorithme distribué pour positionner une flotte de drones dans un tunnel de maniere
a maintenir un réseau de communications dans un environnement ou la propagation radio

est limitée.

La figure détaille I'articulation des principales contributions entre elles.
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FIGURE 1.5 — Articulation des différentes contributions de cette thése. Le contréleur appris n’a pas pu
étre embarqué a bord du Crazyflie, mais des tests préliminaires ont confirmé des temps d’exécution
suffisamment faibles. L’illustration du drone volant dans un tuyau a été faite avec un pilotage manuel.
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Plan

Le reste de cette theése s’organise de la maniére suivante :

Le premier chapitre détaille les équations retenues pour modéliser la dynamique des multi-
rotors et en particulier des quadrotors ainsi que les caractéristiques du quadrotor Crazyflie
sur lequel cette thése se concentre, les équations formulant le probleme de contrdle optimal
pour des multirotors et une approche pour sa résolution.

Le second chapitre présente I’environnement du tuyau, ses caractéristiques, un dispositif
pour collecter des données sur les perturbations et un protocole pour traiter ces données
ainsi que des modeles pour réaliser des prédictions de ces perturbations, appris a partir
des données collectées.

Le troisieme chapitre présente ’approche choisie pour réduire le cofit en calcul d’un contrdle
optimal, c’est-a-dire un algorithme d’apprentissage par imitation de ce contréle optimal.
Le quatriéeme chapitre présente trois approches pour estimer 1’état du robot en tenant
compte de la spécificité de I’environnement qu’est le tuyau et & I’aide des capteurs embar-
qués par un Crazyflie.

Le cinquiéme chapitre présente un algorithme pour la coordination d’une flotte de quadro-
tors dans un tunnel pour en réaliser ’exploration tout en maintenant un contact radio avec
Ientrée de ce tunnel. Cet algorithme exploite la qualité du lien radio entre les différents
quadrotors afin d’ajuster de maniére décentralisée la distance entre ceux-ci de maniere a

utiliser un nombre minimal de robots pour explorer jusqu’a une profondeur donnée.
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Chapitre 2

Modélisation et controle de
multirotors

2.1 Introduction

Contexte

Les multirotors, et en particulier les quadrotors sont des robots tres répandus, et les modeles
décrivant leur dynamique sont en conséquence tres divers. De nombreuses conventions pour la
représentation de I'architecture, de l'orientation ou des commandes existent.

Dans cette section je formalise les équations et notations d’un modeéle qui sera utilisé pour le
reste de cette these sous I'hypothese d’un robot indéformable et dont le régime de fonctionnement
(faible vitesse) permet de négliger les frottements.

Je veille en particulier a ce que la formulation choisie puisse modéliser correctement la dyna-
mique du Crazyflie (GIERNACKI et al. 2017 et intégrer les estimations des parameétres réalisées
par les travaux de |[FORSTER 2015; [LANDRY et al. 2016|; [ANTONSSON 2015, La figure présente
un exemplaire d’'un Crazyflie.

Nous avons choisi d’utiliser ce quadrotor en raison du caractére ouvert de son code et de son
matériel. Cette ouverture et son utilisation dans de nombreux laboratoires permettent de faire
émerger les informations sur les caractéristiques et le comportement de ce robot et permettent le
développement et le support de nombreux outils compatibles.

Les multirotors sont des robots dont la dynamique est non linéaire et instable. En plus d’une
connaissance de la dynamique de ces robots, le choix d'un contréleur adapté est crucial pour
réaliser des vols satisfaisants.

Les approches utilisées pour le controle des multirotors sont nombreuses et sont souvent dé-
terminées en lien avec la maniere dont est modélisée la dynamique. Nous avons choisi de nous
intéresser & une approche de type commande prédictive (Model Predictive Control, MPC) calcu-
lée a partir de la résolution d’un probléeme de contrdle optimal. Cette approche permet en effet
d’allier un contrdle en boucle fermée, une capacité de planification, et 1'usage explicite d’'un modele
de la dynamique et de I’environnement via la formulation d’un probléme d’optimisation intégrant
cette dynamique. Ceci permet une formulation qui découple la spécification du contréle du modele
dynamique utilisé pour la planification et permet ainsi d’appliquer un méme controleur a de nom-
breux robot en changeant simplement le modeéle dynamique. Cette approche a pour inconvénient
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FIGURE 2.1 — Le petit quadrotor Crazyflie de Bitcraze

un colit important en calcul.

Objectifs

Dans ce chapitre 1'objectif est de formuler les notations et équations décrivant la dynamique
des multirotors, de définir le probléeme de contréle optimal permettant la formulation d’une com-
mande prédictive puis d’évaluer la pertinence de cette commande en simulation sur des taches de
stabilisation et de suivi de trajectoire.

Plan

Dans le reste de ce chapitre je présente donc pour commencer plusieurs travaux traitants
des architectures et de la modélisation des multirotors, du quadrotor Crazyflie et de quelques
approches pour le contréle des multirotors.

Je détaille ensuite les équations et notations choisies pour la dynamique des multirotors et les
caractéristiques du Crazyflie.

Je termine par une présentation du probleme du controle optimal et de la maniere dont on
peut se servir de la résolution de ce probleme pour réaliser une commande prédictive. Je présente
une implémentation de cette commande prédictive et ses performances en simulation. Pour mettre
en perspective cette commande, je présente une comparaison avec un controle géométrique adapté
de travaux existants.

2.2 Travaux connexes

Modeles de quadrotors

Les multirotors sont des robots régulierement étudiés dans la littérature scientifique et de
nombreuses modélisations sont proposées, a différents niveaux de fidélité. RAJAPPA et al. 2015
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décrivent un modele de multirotor générique qui permet de décrire aussi bien les classiques qua-
drotors que d’autres architectures moins répandues. [FAESSLER, FRANCHI et SCARAMUZZA 2018
décrivent un modele pour les quadrotors, et y intégrent un effet de trainée lié a la vitesse afin
de réaliser un meilleur contréle pour des trajectoires a vitesse élevée. MANECY 2015| présente un
modeéle plus complet encore incluant une description de l'effet de flapping et son impact sur les
forces et moments qui s’exercent sur un quadrotor.

Multirotors completement actionnés

Il existe maintenant des architectures de multirotors permettant un actionnement complet des
robots et des translations sur les trois axes indépendamment des rotations. RAJAPPA et al. 2015
présentent une de ces architectures et abordent la maniere d’optimiser I'orientation des moteurs
ainsi qu’un controleur adapté a ces architectures. L’intérét d’une telle architecture pour sa capacité
a rejeter plus efficacement, plus rapidement et de maniére plus fiable des perturbations externes est
abordé par |JIANG et VOYLES 2014} Cette capacité a rejeter des perturbations externes permet en
particulier aux multirotors de conduire des interactions physiques avec leur environnement. |RYLL
et al. 2017 présentent un cas d’usage d’usage d’interactions avec un humain via une corde. |[JIANG
et VOYLES 2013 présentent un second cas d’usage pour l'inspection de batiments nécessitant un
contact physique avec ceux-ci. RASHAD et al. 2020| réalisent une revue de la littérature sur les
architectures, contrdles et usages de ces multirotors complétement actionnés.

Le quadrotor Crazyflie

Dans cette theése nous travaillons avec le robot Crazyflie, un quadrotor entiérement open source
produit par Bitcraze. En raison de son caracteére ouvert, de nombreux travaux s’appuient sur ce
robot. [FORSTER 2015/ décrit des protocoles de mesure pour l'identification des parameétres du
Crazyflie comme la matrice d’inertie, les coefficients de trainée ou le comportement des moteurs
(dynamique d’évolution, lien entre poussée et vitesse de rotation, et commande appliquée).|GREIFF
2017 décrit aussi le comportement des moteurs du Crazyflie. | BUDACIU et al. 2019 décrivent en
détail I’architecture du controleur embarqué a bord du Crazyflie par Bitcraze. Pour rendre I'expé-
rimentation avec ce robot plus accessible, |[SILANO et IANNELLI 2020 ont réalisé un simulateur de
Crazyflie dans le moteur de simulation Gazebo permettant une communication via ROS. La petite
taille de ce quadrotor le rend particulierement adapté a une utilisation en intérieur. |[LANDRY et al.
2016| réalisent un algorithme pour la planification de trajectoire dans un environnement intérieur
encombré qu’ils embarquent a bord d’un Crazyflie. [CARLOS et al. 2020] congoivent un controleur a
commande prédictive non linéaire (non linear model predictive control) déporté sur une machine
externe qui transmet des consignes d’orientation par radio au contréleur embarqué d’un Crazyflie.
BANSAL et al. 2016/ apprennent un réseau de neurones modélisant la dynamique du Crazyflie a
laide de données collectées avec un systéme de capture de mouvement (VICON). Ce modéle est
ensuite utilisé par un controleur LQR pour commander le robot. LAMBERT et al. 2019 apprennent
eux aussi un réseau de neurones modélisant la dynamique du Crazyflie, mais cette fois a partir
de 'estimation d’état embarquée et des capteurs du robot, mais sans systéme de capteur externe.
Ce modele est ensuite utilisé avec un controleur type MPC. [DUISTERHOF et al. 2019 apprennent
directement un réseau de neurones réalisant la commande du robot. Ce contrdleur appris par ren-
forcement (PPO) donne des consignes de haut niveau (gauche, droite, tout droit) est embarqué a
bord du robot dans une tache de suivi de source lumineuse. MOLCHANOV et al. 2019 apprennent
par renforcement (PPO) un réseau de neurones réalisant une commande bas niveau, contrélant
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directement la poussée moteur, qu’ils embarquent & bord du Crazyflie pour une tache de stabili-
sation du robot. [PALOSSI et al. 2019 tirent parti d’'un composant modulaire du Crazyflie, le deck
TA, qui permet la réalisation des calculs paralleles a bas cotlit & bord du Crazyflie, pour déployer
une commande basée sur la vision. Ce controleur est un réseau convolutionnel appris de maniére
supervisée et fournissant une commande haut niveau pour la navigation en intérieur.

Approches classiques pour le controle des quadrotors

La commande des quadrotors est un sujet abordé dans de nombreux travaux (GUERRERO-
CASTELLANOS et al. 2011|; MINH-DUC HUA et al. 2009) Les quadrotors ne sont pas complétement
actionnés, ils doivent modifier leur inclinaison pour se déplacer latéralement. Ceci rend 1'utilisation
d’une commande récursive (backstepping control) particulierement adaptée a leur controle. |LEE,
LEOK et MCCLAMROCH 2010|décrivent un tel contréleur pour un Crazyflie : a partir d’une vitesse
de référence, les auteurs dérivent une orientation permettant d’atteindre cette vitesse de référence
de maniere géométrique puis appliquent cette orientation a ’aide d’un contrdleur proportionnel sur
la vitesse angulaire du robot. MELLINGER et KUMAR 2011| complétent un contréleur similaire par
un algorithme de génération temps réel de trajectoires admissibles pour le robot dont le contréleur
peut ensuite assurer le suivi.

Commande Optimale et Prédictive

Pour aller plus loin et concevoir des commandes adaptées a des perturbations d’environne-
ment ou de robots spécifiques, la théorie de la commande optimale, dont le principe fondateur
est introduit par PONTRYAGIN 1962, permet de formaliser la conception de contréleur par le biais
de la résolution des probléemes d’optimisations faisant intervenir les équations de la dynamique
du robot. Les approches pour formuler et résoudre de maniére exacte par le biais d’approxima-
tions numériques sont nombreuses. |RAO 2012| présente les deux approches principales pour la
résolution de ces probléemes d’optimisation : les méthodes directes qui se concentrent sur ’aspect
optimisation et les méthodes indirectes qui s’intéressent a la résolution des problemes d’équations
différentielles inhérents a la formulation de ces problémes. Il souligne néanmoins les nombreux
ponts qui existent entre ces deux approches. [KELLY 2017| présente une revue introductive orientée
sur les approches basées collocation, c’est-a-dire utilisant de polynémes comme approximation des
trajectoires continues dans le temps des états et commandes par opposition aux approches qui
discrétisent le temps. Il y aborde des exemples en lien avec la robotique. Ce controle optimal est
particulierement utilisé par les approches de commande prédictive qui recalculent régulierement
des signaux de commandes optimaux a partir de I’état estimé du robot afin d’ajouter un retour
d’état et de fermer la boucle de controle en conservant 'optimalité de la commande. On pourra
trouver le détail des différentes approches utilisées en commande prédictive dans les ouvrages
de [RAWLINGS, MAYNE et DIEHL 2017| et [RAkOVIC et W. S. LEVINE 2019l Le cours de [ TEDRAKE
2021b| présente aussi des usages de la commande optimale en robotique.

Outils pour la commande optimale

En parallele des méthodes et algorithmes, de nombreuses bibliothéques et logiciels ont été
développés pour la formulation et la résolution de ces problemes de commande optimale. (OZANA
et al. 2021 présente une revue des outils existants, leurs caractéristiques et langages d’usage. |[RAO
2012| présente lui aussi différents outils utilisés pour la commande optimale. Un outil en particulier
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est utilisé dans cette these, il s’agit de la bibliotheque CasADi (ANDERSSON et al. 2019). Cette
bibliotheque permet la formulation et la résolution de problemes de controle optimal a partir
des environnements python et matlab. La résolution de ces problémes se fait via 'appel a des
solveurs externes a travers une interface qui permet d’utiliser de maniére transparente plusieurs
solveurs différents pour une méme formulation. La formulation de ces problemes passe par le
calcul symbolique et il est possible de générer du code C pour embarquer directement celui-ci
sur un robot. Le solveur utilisé dans cette these est IPOPT, un algorithme d’optimisation non
linéaire sous contraintes introduit par[WACHTER et BIEGLER 2006, Une introduction & 'utilisation
de ce solveur est réalisée par [WACHTER 2009. [AMOS et al. 2018 présentent par ailleurs une
bibliotheque permettant de calculer la dérivée du coiit de trajectoires calculées par commande
prédictive par rapport aux variables intervenant dans le calcul des trajectoires, comme par exemple
certains parametres de 'environnement. Ceci permet de faire de I'identification des parameétres de
la dynamique.

Utilisation de commandes optimales ou prédictives sur des quadrotors

La commande prédictive est utilisée dans de nombreux travaux pour le contréle de drones,
malgré un coiit en calcul souvent important. |CARLOS et al. 2020 implémente une commande
prédictive haut niveau (consigne en orientation) basée commande optimale & I’aide de la biblio-
theque CasADi et fait tourner ce controleur sur une machine externe pour contréler un quadrotor
Crazyflie en temps réel. |BANSAL et al. 2016 utilisent la commande prédictive pour générer une
trajectoire admissible sur un modele appris hors ligne puis utilise un contréleur LQR déporté
pour le suivi de la trajectoire. |LAMBERT et al. 2019 mettent en ceuvre une commande prédictive
type "random shooter" basée sur ’échantillonnage en parallele et la sélection des commandes les
meilleures sur une machine déportée afin de réduire les coiits en calcul de la commande prédictive.
Sur un robot ayant une capacité de calcul plus importante, MANSOURI, KANELLAKIS et al. 2020
embarquent une commande prédictive basée commande optimale résolue en temps réel pour la na-
vigation a l'intérieur d’une mine. [SONG et SCARAMUZZA 2022 apprennent un réseau de neurones
qui restreint ’espace de recherche d’une commande optimale, réduisant ainsi le coit en calcul de
celle-ci pour 'embarquer sur un quadrotor dans le but de franchir des portes mobiles.

Conclusion

Les modeles de la dynamique des multirotors et les formalismes et outils des commandes pré-
dictives et optimale permettent ainsi de controler des multirotors et en particulier des quadrotors
comme le Crazyflie, mais le coiit en calcul de ces approches ne permet un déploiement que pour
des drones dont les capacités de calcul embarqué sont importantes.

2.3 Dynamique et équations des multirotors

2.3.1 Quelques repeéres et notations utiles

Afin de décrire la cinématique et la dynamique d’un multirotor sans ambiguités, il est nécessaire
de préciser le contexte dans lequel sont faites les observations de ce mouvement et de ses causes.
Ainsi, les grandeurs qui décrivent ce mouvement sont relatives a ce contexte d’observation, un
référentiel, qu’il convient de préciser dans les notations de ces grandeurs. Dans le cadre de ce travail,
pour définir un référentiel il sera nécessaire de préciser une origine et une base orthonormée. Pour
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éviter toute ambiguité, la mention du référentiel sera indiquée en indice des grandeurs utilisées,
par exemple v x (t) indiquera la vitesse d’un point dans le référentiel X a l'instant . Les grandeurs
vectorielles seront distinguées des grandeurs scalaires par la mise en gras : f représente une
grandeur vectorielle et g une grandeur scalaire. La notation ﬁ sera réservée pour les vecteurs
associés a deux points nommeés, ici A et B pour distinguer la notation de ce vecteur de la notation
AB qui fait souvent référence a une droite ou un segment.

La convention utilisée pour représenter par des nombres ces grandeurs géométriques caractéri-
sant le mouvement dans un référentiel donné, appelée systéme de coordonnées, sera précisée d’une
autre maniére afin que la distinction entre référentiel et systéme de coordonnées soit claire. Pour un
systeme de coordonnées on notera la représentation d’une grandeur dans ce systéme de coordon-
nées entre crochets, indicés par le nom du systeme de coordonnées, e.g. [p]g pour les coordonnées
du vecteur p exprimées le systéme de coordonnées S.

Chaque référentiel, parce qu’il posseéde une origine et une base orthonormée, définit implicite-
ment un systéme de coordonnées. On notera le systeme de coordonnées défini par un référentiel X,
Cx. 1l existe bien entendu d’autres systémes de coordonnées que C'x permettant la représentation
par des nombres des grandeurs du mouvement dans le référentiel X.

On commence par définir un référentiel terrestre dont la verticale dans la direction de la gravité,
orientée vers le haut. Pour la durée des mouvements dont il sera question, ce référentiel sera supposé
galiléen. On note W = (Ow, xw, Yy, zw) ce référentiel, son origine et sa base orthonormée. Ce
référentiel fera office de référentiel absolu, par opposition au référentiel B = (Op,xp,yp,2B)
centré sur le centre de masse du robot et dont l'orientation est fixée sur celle du robot.

Pour décrire le mouvement du robot, considéré comme un solide indéformable, on caractérise
la position de ’ensemble des points du robot par rapport a un référentiel X a l'aide de deux
transformations géométriques (FEATHERSTONE 1987)) :

— une translation du centre de masse;

— une rotation de I’ensemble des points du robot autour d’un axe passant par le centre de

masse.

La translation est définie par le vecteur entre 'origine du référentiel et le centre de masse qu’on
nommera position. La rotation autour du centre de masse est caractérisée par 'image de la base
du repére du référentiel par rapport auquel on étudie le mouvement. On appelle cette rotation
I’orientation du robot.

On notera le vecteur position du centre de masse du robot dans le référentiel inertiel a un
instant ¢, py (t) = OwOp(t) et la vitesse, dérivée de cette position, vy (t) = dltiglo W.

Il existe plusieurs maniéres de représenter une rotation et une des plus courantes est I'utilisa-
tion de 'image des trois vecteurs de la base du référentiel inertiel qui caractérise cette rotation,
rassemblés sous forme de matrice : M = (R(zw ), R(yw ), R(zw)) ot R(xw) est 'image du vecteur
rw par la rotation R.

Cette rotation transforme la base du repére du référentiel inertiel W en la base du repere du
référentiel du robot B :

R(ww) =B
R(yw) =yz

R(ZW) =ZB
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Cette rotation permet aussi de convertir les coordonnées d’'un vecteur u exprimées dans le
systeme de coordonnées C'p associé au référentiel B en les coordonnées du méme vecteur exprimé
dans Cy :

R([u]c,) = [u]c,,

Il est important de prendre garde au fait que R transforme la base du référentiel W en la base
du référentiel B mais que R transforme les coordonnées dans le repére de B en les coordonnées
dans le repere de W.

C’est en accord la deuxieme approche qu’on conviendra de noter la matrice indiquant 1’orien-
tation relative du repere d’un référentiel Y par rapport au repére d’un référentiel X, Rsr. On aura
ainsi la notation :

R))/( [u]cy = [u]cx
qui permet de lire par associativité le systeme de coordonnées dans lequel est exprimée 'image
d’un vecteur par une matrice de rotation. Par ailleurs on aura

L’orientation du robot sera donc caractérisée par la rotation R} et on pourra utiliser aussi
bien la matrice [R% |cv, = ([2B]ow, [YBlcw s [2B]cw ) POur représenter cette rotation qu’une autre
représentation comme un quaternion unitaire. La représentation par des quaternions unitaires est
abordée par |SOLA, DERAY et ATCHUTHAN 2021|

La dérivée de 'orientation d’un repere W par rapport a un repére B s’exprime en fonction de
Porientation par la relation suivante :

RY = MRY

ou M est une application linéaire antisymétrique donc assimilable & un produit vectoriel par un
vecteur w (SOLA, DERAY et ATCHUTHAN 2021)). De cette maniére on a pour tout vecteur u :

Mu)=wAu

On note ainsi [w], = M Papplication linéaire associée au produit vectoriel & gauche par w et on
a ainsi

SW_ w

RB - [w]ARB

On appelle vitesse angulaire de B par rapport a W le vecteur ww g tel que

RY = [wws], RY

2.3.2 Equations de la cinématique et représentation de l’orientation

On a les équations suivantes :

Py = vw
b=
m

W w
RB - WWBRB

J_l(T —WWwWB A (JwWB))

wBw
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Ou f est la résultante des forces appliquées au robot, T est la résultante des moments appliqués
au robot par rapport au centre de masse Op, J est 'inertie du robot par rapport au centre de
masse et m la masse du robot.

Pour des raisons de simplicité des expressions, on choisit de travailler avec les coordonnées de
ces grandeurs décrivant le mouvement exprimées par rapport a différents systémes de coordonnées
pour décrire le mouvement du robot.

Pour représenter I’état du robot, on utilisera par la suite :

— [Pw]cow le vecteur coordonné dans Cyy de la position ;

— [vw]coy le vecteur coordonné dans Cyy de la vitesse;

— [R¥]¢c,, la matrice de rotation exprimée dans Cyy ;

— [wwglcoy le vecteur coordonné dans Cp de la vitesse angulaire.

Et on aura alors la dynamique suivante :

Pwlew = lvwlew
[flew

m (2.1)
[RE low = [RE low [lwwBles),

wewles = ey (ITles = [lwweles), [Jeslwweles)

[@W]CW =

2.3.3 Modeles dynamiques des multirotors

Il existe une grande variété de multirotors tant par leur forme ou leurs capacités de mouvement.
Je vais décrire ici un modele générique permettant de caractériser une vaste gamme de robots via
les parameétres suivants :

— le nombre n, de moteurs;

— pour chaque moteur indicé ¢ € [1,n,] sa position pg,; par rapport au centre de masse du
multirotor et I'orientation ¢; du vecteur unitaire d’actuation, c’est-a-dire le vecteur le long
duquel une force est exercée par le moteur;

— le domaine des forces [fmin, fmax] que peuvent exercer les moteurs et la dynamique de la
force que peut exercer chaque moteur : d¢ : (f,u) — fs

— pour chaque moteur ¢, un coefficient couple de trainée/poussée ¢; ;

— la masse totale du multirotor m ;

— la matrice d’inertie du robot J exprimée dans le systeme de coordonnées du repere du
robot.

Ces parametres permettent en particulier de décrire les différentes architectures des classiques
quadrotors, et de leurs variations a plus de 4 moteurs, mais aussi de nombreuses architectures
permettant une actuation complexe (RASHAD et al. 2020)).

Dans ce modele, chaque moteur produit, le long de son axe t;, une part de la poussée dont
le drone se sert pour se déplacer. Cette poussée est appliquée au drone a la position du moteur
i : pq ;. Par ailleurs, ce modéle prend en compte la dynamique des moteurs, on inclura donc dans
la description de I’état du robot & un instant ¢ la poussée que chaque moteur exerce en plus des
grandeurs décrivant son mouvement et la dérivée de ce mouvement. On supposera que les moteurs
sont fixes par rapport au référentiel du robot et donc que les poussées exercées par ceux-ci sont
selon un axe constant dans le systéme référentiel du robot. On suppose que les moteurs font tourner
des hélices qui générent une poussée (par opposition & d’autres moyens de propulsion comme par
exemple des moteurs de type “fusée”). Ces hélices générent aussi un couple de trainées, c’est la
raison pour laquelle on précise une valeur ¢; pour ces moteurs. Dans le cas de moteurs a hélice, la
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valeur de ¢; dépend du sens de rotation de I'hélice, et pour les autres moteurs elle peut étre nulle
si les moteurs ne génerent pas de couple de trainées.
Une fois ces parametres décrits, on peut exprimer la résultante des résultantes des forces liées

fact = Zfltz (22)
i=1

ol f; € [fmin, fmax] est Vintensité de la poussée exercée par le moteur i.

a 'actionnement du drone :

La résultante des couples par rapport au centre de masse est :

Tact = Z fi(pai A ti + Citi) (23)
=1

Si 'expression de la masse est indépendante du systéme de coordonnées, celle de 'inertie J ne
lest pas. Celle-ci est cependant fixe dans le systéme de coordonnées du robot et c’est pour cette
raison qu’on préférera exprimer la variation de la vitesse angulaire dans ce systéme de coordonnées
comme on I'a fait pour les équations en . Il s’ensuit que I'on souhaite exprimer la résultante
des moments par rapport au centre de masse dans le systéme de coordonnées du robot :

=3 fillpulen Aty +ltic) .49

Dans le systéme de coordonnées du robot, les coordonnées de la position [p, ;]c, du moteur et de
son orientation [¢;]¢, sont fixes, on peut donc exprimer la résultante des forces en fonction de son
orientation par rapport au référentiel inertiel :

[tilcw = [RVBV]CW [tilcs

2.5
act Zfz RB CW ] Cs 25)

En combinant (2.1)), (2.5)) et (2.4) on obtient ’ensemble d’équations suivant pour décrire la dyna-
mique de la représentation d’état du multirotor :

[pW]CW = [UW]CW

[’[)W]CW = %(zp: fZ[Rg/]CW [t”:}cB + [fewt]CW) - Q[Zw]CW

[RE low = cwllwwBles],
[wwEle, = ((Z fillpa,]os N [tilos +Ci[ti]03)> + [Teat]on — llwwBles] . []es [WWB]CB>
fi (u, fi) (1, n,]

(2.6)
Avec m, [tilop s [Pa;lcys [T]oy et 0; des parametres du modele, g = 9.81N.m™! la constante de
gravité locale, fe;+ et Tert d’éventuelles forces externes et les couples associés.

Ce modele ne couvre bien entendu pas toutes les architectures de multirotors possibles, et en
particulier il ne tient pas compte de toutes les architectures dont I’approche consiste & avoir une
orientation variable pour les moteurs (RASHAD et al. 2020; [HAMANDI et al. 2021). Ce modele
pourrait étre étendu & ces architectures en ajoutant & la représentation de ’état du drone [t;]cp
et [pa,;|cs Plutdt que de supposer qu'il s’agit de parametres du modele fixés dans le temps. Cette
dynamique est résumée dans la figure 2:2]
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FIGURE 2.2 — Dynamique d’un multirotor
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2.3.4 Le cas du quadrotor Crazyflie

Quand on instancie le modele décrit précédemment [2:3.3| pour le Crazyflie, on trouve les valeurs
suivantes(FORSTER 2015[; [LANDRY et al. 2016[; ANTONSSON 2015) :

ny = 4
m = 28 - lO*Skg
16.6 0. 0.
[Jley, =1 0. 166 0. |-107% kg -m?
0. 0. 29.3
Ci = (71)i+1 .5.9-10%m
fmin = 0.02N
fmax = 016N (27)
max —fmin _ -1 .
5f(f’u): {f()lg_OSE)NS STfE]fminvfmax[
0 sinon
t; =zB

[Pa1]cy = (—0.028,0.028,0)
[Pa.2]cs = (0.028,0.028,0)
[Pa.s)cy = (0.028,—0.028,0)
[Pa.s]cy = (—0.028,—0.028,0)

Les valeurs de fuin et fmax sont obtenues & partir de ’expression de la poussée en fonction de la
commande inférée dans [FORSTER 2015| ol est aussi inférée la valeur de c;.

Ici le modele de dynamique des moteurs est un modele linéaire. On trouve sur le site du fabri-
cant du Crazyflie une courbe de la réponse d’un moteur a un échelon de commande (ANTONSSON
2015)). Le temps de réponse total est de 180ms, ce modele linéaire de la dynamique fait donc
I’hypothése que durant une période de temps §; un moteur peut changer I'intensité de la poussée
qu'il émet de Lmex—tmin — (. 9Ns~!,

La courbe expérimentale n’est manifestement pas une droite, mais j'utiliserais néanmoins un
modele simplifié, linéaire, dans la suite de ce travail. On voit par ailleurs que pour les régimes
de basse poussée, le temps de réponse pour une réduction de poussée est bien plus important
que pour les régimes a poussée importante. Pour cette raison, on limitera les moteurs a une
poussée f; < 0.02N afin de rester dans un domaine ou le modéle linéaire n’est pas trop éloigné des
observations expérimentales.

La matrice d’inertie J mesurée dans [FORSTER 2015 n’est pas diagonale, mais les valeurs non
diagonales sont faibles (~10% des valeurs diagonales) et on modélisera donc J par une matrice
diagonale.

Les différents moteurs sont répartis a respectivement 6; = -45°, 45°, 135° et 215° au bout de
bras de longueur | = 4cm. Leurs coordonnées sont donc [pg, ], = (I - cos(6;),1 - sin(0;),0). Les 4
hélices sont orientées verticalement et fournissent une poussée vers le haut en alternant les sens
de rotation des hélices afin d’équilibrer le couple de trainées des hélices et éviter de produire du
lacet.
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2.4 Controle optimal

2.4.1 Formulation et théorie du contréle optimal

Un probléme de contrdle optimal est un probléme dans lequel on cherche un controle (ou com-
mande) u dont la mise en ceuvre fait se comporter un systéme dynamique comme souhaité (RAO
2012)). Plus précisément, soit un systéme S dont ’état est représenté par un vecteur xg € X C R".
S est commandé grace a un signal u € Y C R™, c’est a dire que u est le moyen par lequel un
opérateur de S peut influencer I’évolution de x. La dynamique de S est décrite par la fonction
f: X xU— R™ cest a dire :

ch = f(iﬂs,u)

On se donne un critere J : X x Y — R qui caractérise la désirabilité d’un état de S et de la
commande mise en oeuvre.

Avec ces notations on peut formaliser le probléme de controle optimal entre deux instants ¢
et t et a partir d’un état initial du systéme xg(ty) = x¢ de la maniére suivante (RA0 2012) :

W= arg max / " C(ws(t), u(t))dt (2.8)
ue F(T,U) to
l‘s(to) = X9

s (t) = flas(t), u(t))

Dans cette formulation classique, la variable de décision u est une fonction quelconque du temps et
F((T),(U)) est 'ensemble de ces fonctions. Rechercher v* dans un espace si grand est difficile, et
c’est ce qui distingue les problemes de controle optimal des problémes d’optimisation non linéaire
en général.

Pour calculer u* il y a plusieurs approches (RAO 2012)), une premiére approche consiste &
calculer analytiquement une trajectoire solution de I’équation différentielle &g (t) = f(xg(t), u(t))
qui s’exprime en fonction de w puis de résoudre un probléeme d’optimisation sur cette solution.
Cette solution demande une expertise dans la résolution d’équations différentielles et est en général
difficile & mettre en ceuvre si I’équation différentielle est suffisamment complexe. Deux approches
types, numériques, sont souvent préférées : les approches directes et indirectes. Dans les approches
indirectes, on se sert du principe de maximum de Pontryagin (PONTRYAGIN 1962/; RAO 2012)) pour
exprimer des conditions nécessaires sur la trajectoire optimale, puis on cherche numériquement des
solutions qui vérifient ces conditions. Ces approches indirectes sont aussi qualifiées de “optimize
then discretize”.

Dans les approches directes, la solution cherchée et la trajectoire sont d’abord exprimées sous la
forme d’une fonction paramétrique (e.g. des polynoémes) qui permet de transformer le probléme de
recherche dans un espace de dimension infinie en un probleme d’optimisation de parametres non
linéaires plus classique. Ces approches directes sont aussi qualifiées de “discretize then optimize”.
Pour plus de détails sur les différentes approches et techniques mises en ceuvre pour la résolution
de problémes de contrdle optimal, on peut se référer a | RAO 2012/; KELLY 2017]; BETTS 2010.
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2.4.2 Résolution du controle optimal d’un multirotor

Ici, la résolution du probléme de contréle optimal sera réalisée avec une approche directe. La
premiére étape de discrétisation sera d’introduire k£ — 1 instants intermédiaires et un pas de temps
h:

to<ti=to+h< ---<tp—h=ty_1+h=ts

Entre ces instants, u est supposé constant. Cette hypotheése discrétisation du temps pour les
commandes est appuyée par le fait que, dans le contexte du contrdle d’un robot, 'ordinateur
de bord qui calcule et envoie les commandes aux moteurs fonctionne avec un temps discret. De
maniere similaire, I’évolution de 1’état au cours de la trajectoire est faite avec un temps discret,
c’est-a-dire que 1’état de S est constant entre t; et t;;1. Cette discrétisation du temps pour les
états n’est pas justifiée par un argument similaire a celui de la discrétisation du temps pour la
commande, mais par un argument de simplicité de la formulation. Cependant, 1’évolution de cet
état, c’est-a-dire 'intégration de sa dérivée est réalisée a grace a un schéma d’intégration Runge-
Kutta d’ordre 4 (RAO 2012])

Ce schéma d’intégration permet de calculer des états & & des instants intermédiaires entre ¢;
et t; 11 de la maniére suivante :

ki = f(es(ti), u(t:)) (2.9)

&1 = @s(ts) + gkl (2.10)

ko = f(21,u(t:)) (2.11)

&y = ws(t;) + gkg (2.12)

ks = f(&2,u(t;)) (2.13)

&3 = xg(t;) + hks (2.14)

ky= f(23,u(t;)) (2.15)
ws(tinr) — ws(ts) + h FLE2k2 : 2ks + k) (2.16)
(2.17)

La figure illustre ce schéma d’intégration graphiquement. On note cette intégration entre ¢; et
t;+1 a partir de la dynamique f et de 1’état initial x; avec une commande u; et un pas de temps
h:

Irr, (fitistivr, hy i, w;)

Avec cette discrétisation, le probléeme de contréle optimal devient :

k+1
u* = arg max Z C(x;,u;)dt (2.18)
ueclut i=0

o =xTg (to)
Vi€ [0,k], Tiy1 = Ik, (f tistiv1, b, @i, w;)
ol on a remplacé une recherche dans un espace de dimension infinie u € F(7,U) en une recherche
dans un espace de dimension k : U*.
Dans une telle formulation, 'expression de I’état a un instant ¢;, c’est-a-dire la valeur de zg(t;),
dépend indirectement de tous les signaux de commandes antérieurs. Ces dépendances en cascade
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FIGURE 2.3 — Un schéma Runge Kutta d’ordre 4. Les valeurs de x sont sur ’axe des ordonnées et le
temps sur l'axe des abscisses. La droite en rouge est le pas final d’intégration, moyenne pondérée des
pentes ki, ko, k3, ka. Les arcs en pointillés sont les dérivées de la dynamique, mais ces arcs représentent
une fonction de X dans X et non de 7 dans X.
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ont pour conséquence une sensibilité plus importante de la fonction optimisée (J) aux variables de
décision et des instabilités numériques dues a l'effet potentiellement important de la commande
initiale sur les états proches de la fin (TEDRAKE 2021bj; RAO 2012/; BETTS 2010). Pour réduire
ces dépendances et faciliter la résolution du probleme d’optimisation, on peut introduire ’état aux
instants intermédiaires comme variables de décision :

k+1
(u*, %) = arg max ZC(wi,ui)dt (2.19)
uecldf x e xF i=0

o= ws(to)
Vi€ [0,k], ®iv1 = Irk, (f,ti, tig1, h, @4, w;)

Cette formulation ajoute des variables de décision (ici @; de dimension (k + 1) X n, ce qui
fait plus que doubler le nombre de variables de décision), mais permet de rendre la structure du
probléme plus creuse (TEDRAKE 2021bj; BETTS 2010) et donc de réduire les dépendances a long
terme entre les variables de décision. Bien entendu ces dépendances ne disparaissent pas comple-
tement puisque les équations des contraintes représentant la dynamique du systéme font toujours
partie du probléeme d’optimisation. Ceci permet cependant de décorréler en partie I'influence de la
commande sur I’ensemble des pas de temps futur et permet ainsi une forme de parallélisme dans
la recherche de la solution optimale.

Une fois ce probleme d’optimisation non linéaire formulé, la résolution est confiée a un solveur
générique : IPOPT (Interior Point OPTimizer [WACHTER et BIEGLER 2006). IPOPT résout des
problémes d’optimisation selon les étapes décrites par 1'algorithme [I} TPOPT est un solveur qui
ne donne pas des solutions globales, mais locales au probleme d’optimisation passé en entrée.

Algorithme 1 Algorithme IPOPT

1: remplacement des inégalités dans les contraintes par une pénalisation de la proximité
a ces contraintes

: expression des conditions d’optimalité au premier ordre du probléme

: résolution des conditions d’optimalité par une méthode de Newton

. filtrage des candidats solutions pour ne garder que les maximums

: réduction du poids de la pénalisation des inégalités

: retour en 2 ou sortie de ’algorithme

S Ut s W N

La méthode des points intérieurs dont il tire son nom cherche les solutions au probléme a I'inté-
rieur de l'ensemble admissible (’ensemble délimité par les contraintes d’inégalités), contrairement
a lalgorithme du simplexe [DANTZIG 1951; |[GILBERT 2021| qui cherche ses solutions sur le bord
de cet ensemble admissible. C’est ’étape 1 qui permet cette recherche en ajoutant a la fonction a
maximiser une fonction barriere qui pénalise la proximité au bord de ’ensemble admissible avec
une pénalité infinie quand les valeurs sont sur le bord, via une fonction logarithme ou inverse.
Quand on fait tendre le poids de cette pénalité vers 0, les solutions pénalisées tendent vers les
solutions du probléme contraint par inégalités. Dans les formulations précédentes, aucune inégalité
n’est directement apparente, mais 'appartenance des variables de décisions aux ensembles X et
U peut faire intervenir des inégalités. On peut par exemple penser a des contraintes sur le régime
de vitesse d’un robot, ou bien un ensemble de positions autorisées, etc.
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Les conditions d’optimalité au premier ordre de ’étape 2 sont des conditions nécessaires que
vérifient les valeurs optimales variables de décision du probléme. Mais ce ne sont pas des conditions
suffisantes, les valeurs qui vérifient ces conditions peuvent aussi étre des minimums ou des points
selle. C’est pour cette raison qu'une phase de filtration pour ne garder des valeurs vérifiant ces
conditions que les maximums.

Afin de pouvoir exprimer les conditions d’optimalité au premier ordre, il faut avoir acces a
la dérivée premiere de la fonction a maximiser, aux égalités des contraintes. Pour résoudre ces
conditions par une méthode de Newton il est nécessaire d’avoir acces a la dérivée premiere de ces
conditions, c’est-a-dire la dérivée seconde de la dynamique et de la fonction objectif.

Pour obtenir un probléme de contréle optimal dont les équations soient deux fois dérivables, j’ai
choisi de formuler les équations de la dynamique f et la fonction J a 1’aide de CasADi (ANDERSSON
et al. 2019)). Cette bibliotheque dédiée a I'optimisation non linéaire qui permet de dériver de ma-
niere automatique des expressions formelles par I'intermédiaire d’une interface de calcul symbo-
lique. Elle est congue pour pouvoir fournir a des solveurs comme IPOPT des représentations de
probléemes que ces solveurs peuvent résoudre.

2.4.3 Résultats en simulation

La formulation dans un langage exploitable par le solveur IPOPT du probleme d’optimisation
de la trajectoire d’un robot permet donc de simuler des trajectoires grace aux commandes optimales
u*, solutions du probleme. Ce simulateur differe de la formulation générique décrite précédemment.

La premiere différence concerne la représentation de l'orientation qui est faite a ’aide de qua-
ternions unitaires (FRESK et NIKOLAKOPOULOS 2013) plutot que de matrices de rotations. Ce
choix résulte du fait de la volonté d’utiliser, par la suite, ce simulateur et les trajectoires optimales
calculées avec un algorithme d’apprentissage et donc de limiter la dimension de la représentation
de cet état en utilisant 4 dimensions du quaternion plutét que les 9 de la matrice de rotation. Les
différentes manicres de représenter I'orientation et leurs mérites respectifs sont détaillés par|SOLA,
DERAY et ATCHUTHAN 2021.

Les quaternions unitaires, comme leur nom I'indique, sont de norme 1. Le schéma d’intégration
présenté plus t6t traite les objets intégrés comme s’ils étaient des grandeurs euclidiennes, ce
que ne sont pas les quaternions unitaires. En effet, une intégration de leur dérivée au premier ordre
ne garantit pas de conserver leur caractere unitaire. Ainsi, afin de prévenir une accumulation des
erreurs sur la valeur de la norme de cette représentation, une renormalisation de la représentation
de l'orientation est effectuée a chaque étape de simulation. Une représentation de ’orientation par
une matrice de rotation aurait nécessité une opération analogue. Cette normalisation n’est pas
intégrée directement au probleme d’optimisation pour des raisons de stabilité numérique.

Dans ce simulateur, on introduit des perturbations par rapport au modele nominal décrit
par . Ces perturbations interviennent directement comme des forces et couples non décrits
dans le modele nominal, c’est-a-dire ’ajout d’un terme a fe,+ et Tet dans (2.6)).

Afin de représenter différents profils de perturbations, on génere les séquences de perturbations
par interpolation & partir d’'un échantillonnage gaussien a une fréquence donnée. Ceci permet de
donner une certaine régularité au profil des perturbations, régularité controlée par la fréquence
a laquelle sont échantillonnés les points support de 'interpolation. Si on souhaite simuler une
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FIGURE 2.4 — Illustration de la génération de perturbations a fréquence donnée par interpolation. Les
points en rouge (I1,l2, I3, 14, Is, Is,I7) sont échantillonnés a partir d’une distribution unique et répartis
dans le temps a fréquence F>» = 5F;. Entre deux de ces points, on intercale 4 points dont I’ordonnée est
calculée par interpolation. Les différentes couleurs de courbe présentent les différents polynémes d’ordre
3 utilisés pour 'interpolation. Chacun de ces polynémes passe par deux points rouges consécutifs et la
pente de ces polynémes est ajustée a celle du polynéme suivant aux points de jonction.

trajectoire a une fréquence F1, sur une durée T, on peut échantillonner de maniére indépendante
a une fréquence F» < F} des perturbations sur toute la durée T'. Ensuite, on calcule la valeur
des forces et couples de perturbations aux instants intermédiaires par interpolation entre les va-
leurs échantillonnées iid. La figure 2.4 illustre un échantillonnage a 5Hz interpolé & 1Hz par des
polyndmes de degré 3, c’est-a-dire que pour chaque couple de points consécutifs I; = (x;,y;),
Iiy1 = (®iy1,Yit1), o0 ajuste un polynome de degré 3, P; qui passe par ces deux points et dont la
dérivée aux extrémités est égale aux dérivées au méme point des polyndémes des couples adjacents :
Les perturbations utilisées par ce simulateur utilisent aussi une interpolation par des polynoémes
de degré 3.

Pi(zi) = yi (2.20)
Pi(zit1) = yita (2.21)
P(2iy1) = Pl (i) (2.22)

2.4.3.1 Controleurs basés sur le calcul du contréle optimal

La résolution du probleme de contrdle optimal telle que présentée dans la section cal-
cule une séquence d’états et de commandes localement optimaux sachant un modele nominal de

multirotor.
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La premiere approche pour utiliser cette séquence de commandes optimales sur un multirotor
est de résoudre un probleme de controle optimal & partir de I’état initial du robot, puis d’appli-
quer successivement les commandes de la séquence. Ce fonctionnement en boucle ouverte ignore
totalement les différences de dynamique entre les équations qui ont servi a formuler le probleme
de contréle optimal et la dynamique réelle robot, ou méme celle d’un simulateur faisant intervenir
une dynamique un peu différente ou des perturbations. Ces différences peuvent faire diverger tres
rapidement 1’état du robot de la séquence optimale d’état calculée par le contrdle optimal.

Pour cette raison, afin de contrdler un quadrotor par l’'utilisation de techniques de contréle
optimal tout en tenant compte d’un retour d’état via des capteurs, j utiliserais une approche dite
Model Predictive Control (MPC) (RAWLINGS, MAYNE et DIEHL 2017)). Le contréle en boucle ou-
verte demande de résoudre un probléme de controle optimal sur toute la durée de la trajectoire en
une fois, et a la fréquence a laquelle seront appliquées les commandes. L’approche MPC consiste
a résoudre le probleme de contréle optimal & partir d’un état initial, d’exécuter la premieére com-
mande optimale de la séquence, puis de résoudre un nouveau probléme de controle optimal & partir
du nouvel état mesuré du robot.

Le modele ne prédit toujours pas les phénomeénes non pris en compte dans les équations ni les
perturbations, mais replanifie & chaque étape, permettant ainsi de corriger les divergences entre
I’état désiré et ’état actuel.

Il est courant qu’un controleur MPC ne résolve le probleme de controle optimal que sur une
plage de temps assez courte démarrant a 'instant courant plutét que jusqu’a la fin de la plage
de temps attendue pour la trajectoire complete. Le fait de résoudre ainsi le probleme de controle
optimal sur un horizon mouvant renforce le fait que le résultat du probléme de contrdle optimal
n’est qu'un optimum local. Ce caractere local de 'optimum était déja conséquence de la résolution
du probléme par IPOPT [I}

Ceci permet aussi de formuler un probléme de contréle optimal pour lequel les commandes sont
appliquées a une fréquence différente de celle a laquelle sont réellement appliquées les commandes
sur le robot. Il est par exemple possible d’utiliser un controleur MPC avec un probléme de controle
optimal pour lequel le pas de temps sur la trajectoire optimisée est supérieure a la fréquence
a laquelle le controleur MPC fonctionne. Cette approche qui consiste a utiliser des fréquences
différente dans le MPC de celles utilisées dans la formulation du probléme de contréle optimal
n’est pas standard et a été décidée a l'aide de constatations expérimentales (en simulation) : si la
fréquence du probleme de contréle optimal est plus faible, le nombre de variables est plus faible
et le temps nécessaire pour la résolution plus court alors que les commandes obtenues continuent
a donner expérimentalement des résultats satisfaisants.

L’approche MPC permet éventuellement de résoudre le probleme de controle optimal sur
un horizon plus long en temps, mais avec un nombre de variables de décision, et donc un coiit
computationnel de résolution de méme ordre en échange d’une optimalité plus locale.

2.4.3.2 Contréleur géométrique proportionnel pour quadrotor

Pour mettre en perspective les deux contréleurs basés sur le probleme de controéle optimal décrit
dans la section [2:4.3.T] j'utilise un contrdleur géométrique proportionnel pour quadrotor. Dans la
suite de de document, il sera parfois fait référence a un contréleur abusivement appelé "PID".
Ces référence se rapportent au contréleur décrit ici qui ne fait intervenir aucun terme intégral.
Ce controleur, adapté et simplifié des travaux de |LEE, LEOK et MCCLAMROCH 2010| et [FRESK et
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NIKOLAKOPOULOS 2013, calcule la direction que devrait prendre la verticale [z]¢,, dans le repére
du quadrotor de maniere a aligner cette verticale avec I’accélération nécessaire pour corriger les
erreurs en position et en vitesse du robot. Comme la seule accélération que peut produire un
quadrotor se fait selon sa verticale (ses moteurs sont orientés selon celle-ci) il faut ensuite calculer
la norme que cette accélération doit prendre. On déduit de la différence entre 1’orientation actuelle
et la rotation désirée la vitesse angulaire nécessaire pour réaliser cette orientation. On calcule
ensuite les commandes nécessaires pour que le drone produise les couples correspondant a la
vitesse angulaire désirée et 'accélération désirée inversant la matrice d’allocation des commandes.

Plus précisément, on définit une erreur en position et une erreur en vitesse par rapport a une
trajectoire de référence e, = p,—p, e, = v, —v. A partir de ces erreurs, on détermine I’accélération
désirée qui est proportionnelle a ces erreurs : aq = kye, +kye, +gzw, on y ajoute un terme pour
compenser ’accélération de gravité. Une fois cette accélération désirée calculée, on détermine les 3
vecteurs de base d’une orientation du robot permettant de réaliser cette accélération. Le premier
de ces vecteurs est celui de la verticale, déterminé par ’accélération désirée : z4 = ”‘;—ZH, ensuite

on projette @y sur le plan normal & z4 pour obtenir un deuxiéme vecteur &y = (%) A zq.
Le dernier vecteur de cette base est obtenu en complétant celle-ci de maniere a ce qu’elle soit
orthonormale : y, = z4 A 4. Ces 3 vecteurs de base, exprimés dans le systeme de coordonnées
du référentiel inertiel Cyy donnent une rotation Ry décrivant l'orientation qui aligne la base du
systéme de coordonnées du robot avec celle désirée.

On calcule une erreur d’orientation par la conversion de la rotation entre l’orientation ac-
tuelle R et l'orientation désiréeRy, R, = RqR™', sous forme d’un axe et d’un angle} e, =
Angle(R,)Axe(R;.). On en déduit ensuite les couples désirés 74 = J(k,e, — kyww) + w A Jw On
déduit ensuite I'intensité des forces produites par chaque moteur (f;)7 = M~1(||laql|, 74)T avec
M la matrice d’allocation telle que M (f;)T = (f., 7).

Dans la suite, et en particulier dans le contexte des deux sous-sections suivantes, le cotit de
trajectoire optimisé dans le probléme de controle optimal est le suivant :

C(z,u,t) = 10" (p — p, () |* + 1107 (v — v, () [I* + [[5.107° (R — R, (1)) | + 107> (w — w, (1)) ||

(2.23)

Il s’agit donc d’un contrdle essentiellement en position vu la répartition des poids dans le

cotit. Comme le changement d’inclinaison est indispensable au changement de vitesse et donc de

position, le poids de erreur en orientation est gardé faible afin de ne pas mener permettre que
I’'immobilisme soit une trajectoire optimale localement.

2.4.3.3 Stabilisation

Dans un premier temps, pour évaluer la capacité d’un contréleur basé sur la résolution d’un
probleme de contrdle optimal & contrdler un quadrotor, je présente des résultats en simulation
dans un contexte de stabilisation du quadrotor a partir d’un état initial perturbé. La trajectoire
de référence est alors constante dans le temps :

[pr]cw = (070’0) [’UT]CW = (0’ 070) Rlv%"/r =13 [“JT]C’B = (070’ 0) (2'24)

On regarde la capacité des controleurs présentés plus tot a stabiliser le robot a partir d’un état
initial différent de celui de référence et en présence de perturbations. L’état initial est généré
aléatoirement. Pour cela je perturbe I’état stabilisé :
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— on ajoute & la position un vecteur aléatoire de norme ||A,|| < 0.5m;

— on ajoute a la vitesse un vecteur aléatoire de norme ||A,|| < 0.3m.s71;

— on change l'orientation d’un angle || < 45° par rapport a un axe échantillonné uniformé-
ment ;

— on ajoute & la vitesse angulaire un vecteur aléatoire de norme ||A,|| < 0.05 rad.s 1.

Les perturbations durant la simulation sont générées par le mécanisme décrit précédemment
(figure avec des échantillons réalisés a une fréquence 10 fois supérieure a celle du controle
(20Hz vs 200Hz). Les forces et couples supplémentaires s’exercant sur le systéme ont des normes
| fetl] < 2.1073N et ||7ext| < 2.107°Nm.

Ces perturbations s’exercant au cours de la trajectoire ne sont pas connues a l'avance pour le
probleme de controle optimal, elles représentent les phénomenes non inclus dans le modele de la
dynamique du robot et sont ajoutées a la trajectoire pour estimer la robustesse des controleurs
vis-a-vis du défaut de perfection du modele utilisé dans la formulation du probléme de controle
optimal.

A T'inverse, I’état initial, différent de celui de référence, est une donnée connue lors de la résolu-
tion du probleme de contrdle optimal. Cette différence entre les deux permet d’illustrer la capacité
des controleurs a fonctionner en dehors de I'état de référence et a rejoindre celui-ci.

Les controleurs et la simulation fonctionnent ici & 200Hz. Le controleur en boucle ouverte résout
donc le probleme de controle optimal avec des variables de décision séparées de 5.1073s.

Le controleur MPC lui fonctionne avec un horizon de 1s, et une fréquence de 20Hz. Cela signifie
que toutes les 5.1073s (200Hz) le controleur MPC résout un probléme de controle optimal & partir
de son état actuel pour lequel les variables de décisions sont espacées de 5.1072s (20Hz) et couvrent
une trajectoire durant 1s.

La figure présente le résultat de I’application en boucle ouverte du contrdle obtenu par
résolution du probleme de contréle optimal pour la stabilisation, en ’absence des perturbations
décrites plus haut, ceci pour bien illustrer I'importance de celles-ci pour un contréle en boucle
ouverte.

L’application du contréle en boucle ouverte, en ’absence de perturbations, permet une sta-
bilisation rapide du robot a partir d’un état initial éloigné de ’état dans lequel est stabilisé. Ce
controdle fait initialement augmenter le cofit en éloignant ’orientation de la référence. Ceci montre
la capacité de ce contrdleur a prévoir un peu au-dela d’un futur immédiat et & accepter de passer
par un état moins désirable pour atteindre un état plus désirable a terme.

Cependant, la figure [2.6] montre la grande sensibilité du controleur aux perturbations. Sous
I'influence de celles-ci et sans retour d’état, le robot diverge et la commande ne parvient pas a le
stabiliser. Sur cette figure la simulation est interrompue avant 6s, la durée de la trajectoire sur la
figure suite a I’écart important entre ’état du robot et celui désiré pour la stabilisation.

La figure présente une trajectoire dans les mémes conditions controlée par un MPC. Le
retour d’état de ce contrdleur et le calcul d’une nouvelle commande optimale & chaque pas de
temps permet au robot de se stabiliser malgré ces perturbations.
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Position (m)

3.90e-01 A
2.65e-01 1
1.39e-01 4
1.34e-02 ...
-1.12e-01 1 //

0.00 1.50 3.00 4.50 6.00

Co(t

1.73e+01 A /‘
1.29e+01 4
8.63e+00
4.31e+00 A
-1.00e-05 L

0.00 1.50 3.00 4.50 6.00

Temps (s)

— C(x,u,t)

Vitesse (m.s™1)

3.46e-01 A

-1.65e-01 A

-6.76e-01

-1.19e+00 A

-1.70e+00 A U

0.00

1.50 3.00 4.50

Attitude (Quaternion unitaire)

6.00

1.00e+00 A W
6.38e-01 1

2.76e-01 A

-8.59e-02 4

-4.48e-01 4

0.00

3.00 4.50

Temps (s)

1.50

FIGURE 2.5 — Trajectoire de stabilisation avec un controle en boucle ouverte en I’absence de perturbations.
L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et I'indice . Quand cet état de référence n’est pas
visible, c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident. A partir d’un état
initial éloigné de la référence, le contréleur en boucle ouverte permet un retour rapide a l'origine et une
diminution rapide du cotlit optimisé.

35

6.00




Position (m)
2.01e+01 A
1.04e+01 -
7.80e-01 - \
-8.87e+00 A
-1.85e+01 -
0.00 1.42 2.84 4.26 5.67
Co(t
7.90e+04
5.92e+04 A
3.95e+04 A
1.97e+04 -
-1.00e-05 A
0.00 1.42 2.83 4.25 5.67
Temps (s)

— C(x,u,t)

Vitesse (m.s™1)

1.57e+01 -

9.32e+00 A

2.91e+00 -

-3.49e+00 A

-9.89e+00 A

0.00

1.42 2.84 4.26 5.67

Attitude (Quaternion unitaire)

1.00e+00 -

6.14e-01 A

2.28e-01 A

-1.58e-01 -

-5.44e-01 +

0.00

2.84 4.26

Temps (s)

1.42

FIGURE 2.6 — Trajectoire de stabilisation avec un contrdle en boucle ouverte en présence de perturbations.
L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et I'indice . Quand cet état de référence n’est pas
visible, c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident. La présence de
ces perturbations fait rapidement diverger le robot de la trajectoire prévue. Le caractére instable de sa
dynamique fait exploser le colit et provoque une interruption précoce de la simulation.
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Position (m) Vitesse (m.s™1)

3.91e-01 5.41e-01 -
— Px
2.65e-01 P 1.09e-01 -
----- pX,r
..... py’r
1.39e-01 A -3.24e-01
----- pZ,r
1.35e-024 ... -7.56e-01
-1.12e-01 - j -1.19e+00
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00 0.00 1.50 3.00 4.50 6.00
Colt Attitude (Quaternion unitaire)
1.70e+01 Cixut) 1:00e+00 1~
1.27e+01 6.78e-01
8.48e+00 3.56e-01
4.24e+00 - 3.39e-02
-1.00e-05 - -2.88e-01
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00 0.00 1.50 3.00 4.50 6.00
Temps (s) Temps (s)

FIGURE 2.7 — Trajectoire de stabilisation avec un controle MPC en présence de perturbations. L’état de
référence est indiqué par un trait pointillé et ’indice . Quand cet état de référence n’est pas visible, c’est
qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident. A partir d’un état initial éloigné
de I’état de référence, le controleur MPC' permet un retour rapide a lorigine et une diminution rapide du
colit optimisé, cela malgré la présence de perturbations dont on voit leffet sur la vitesse et la position une
fois le robot stabilisé.
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La figure 2.8 présente la comparaison du controleur MPC' avec le contréleur proportionnel décrit
en [2.4.3.2] Le controleur proportionnel posséde lui aussi un retour d’état et est ainsi capable de
compenser les perturbations et de ramener le robot a l'origine et d’atteindre un cofiit assez bas.
Ce contrdleur proportionnel n’est cependant pas capable d’atteindre I’état de référence aussi t6t
dans la trajectoire que le controleur MPC. La structure du contrdleur proportionnel ou 'erreur
en position permet de définir une orientation de référence qui permet de corriger cette erreur de
position permet, comme le contréleur MPC d’atteindre un état avec un coiit faible nécessitant
un passage par un état avec un coiit plus élevé que I’état initial : on voit dans la figure 28 un
phénomene similaire pour les cotits, ceux-ci augmentent un peu a partir de I’état initial avant de
redescendre vers 0. Pour le controleur MPC;, ceci est permis par la planification de la trajectoire,
mais pour le contréleur proportionnel, il ne s’agit pas de planification, mais de 'interaction entre
les différents niveaux de consignes pour ’état (position > orientation > force des moteurs).

La figure 2.9 permet de vérifier que les analyses faites sur des trajectoires uniques restent valides
sur un nombre plus important d’échantillons (20 répliques) d’états initiaux et les perturbations
durant le vol. Les augmentations importantes de coiits, qui apparaissent pour le contréleur pro-
portionnel, correspondent aux situations pour lesquelles le robot a une vitesse initiale importante,
ce qui a pour conséquence d’éloigner le robot de la position de référence et donc de faire augmenter
le cotit, que le contréleur proportionnel ne réduit que lentement.
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Position (m)

X
3.94e-01
— Mpc-px
2.90e-014 O\ NL MpC-px, r
1.86e-01 A — pid-px
..... id-,
8.24e-02 PIgPxr
-2.14e-02 A . : :
3.00 4.50 6.00
y
1.51e-02
—— mpc-py
-4.99e-034 /T mpc-py, -
-2.50e-02 4 —— pid-py
-451e-024 4T pid-py, r
-6.52e-02 ; : : : :
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00
z
8.12e-03
—— mpc-p;
-2.20e-024 [/ mpc-p;,
-5.21e-02 4 —— pid-p,
..... id-,
-8.22¢-02 A pcPzr
-1.12e-01 A : . . . ;
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00
Temps (s)
Colt
1.70e+01 4 —— mpc-C(x,u,t)
—— pid-C(x,u,t)
1.28e+01 4
8.51e+00 A
4.26e+00 A
5.08e-05 -
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00

FIGURE 2.8 — Comparaison des positions et du colit pour des trajectoires d’un contréleur proportionnel
et un controleur MPC en présence de perturbations. L’état de référence est indiqué par un trait pointillé
et l'indice ,. Quand cet état de référence n’est pas visible, c’est qu’il est couvert par la courbe de la
trajectoire et que ceux-ci coincident. A partir d’un état initial perturbé, I'application du contréle permet
un retour & 'origine. Le retour est nettement plus rapide pour le contréleur MPC que pour le controleur
proportionnel.
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7.77e+01 —— CoUt moyen pid
——— CoUt moyen mpc
5.83e+01
3.89e+01 A
1.94e+01 A
6.31e-06
0.00 1.25 2.50 3.75 5.00
Temps (s)

FIGURE 2.9 — Comparaison des cotits pour 20 trajectoires d’un controleur proportionnel et un controleur
MPC en présence de perturbations. Les trajectoires individuelles sont représentées en pointillés pales, et
la valeur moyenne de ces trajectoires est en trait plein avec une couleur plus saturée. Les analyses faites
sur des trajectoires uniques restent valides sur cet ensemble : le contréleur MPC fait rapidement décroitre
le cotit alors que le controleur proportionnel y parvient au bout d’un temps plus important.
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2.4.3.4 Suivi de trajectoire

Les controleurs basés controle optimal 2.4.3:T] et le contrdleur proportionnel 2.4.3.2| permettent
de suivre des trajectoires qui ne sont pas des trajectoires de stabilisation, mais des trajectoires
variables dans le temps. Ici je présenterais le suivi de trajectoires pour lesquelles le robot se
déplace vers ’avant tout en décrivant des oscillations sur un ou deux des axes perpendiculaires au
déplacement vers I'avant (e.g. haut/bas et droite/gauche). Cette classe de trajectoire particuliére
est choisie avant tout pour illustrer les capacités de contréle, mais des oscillations similaires peuvent
aider & l'estimation de la vitesse du robot par des capteurs de flux optique (RUFFIER et al. 2003).

Plus précisément cette classe de trajectoire correspond aux références suivantes :

ay sin(2mw,t)

[pr]cw (t) = vt
a, sin(2rw,t)

AWy COS(2TwW, 1)

[U"']CW = v
a,w, cos(2mw,t) (2.25)
Ry, = I3
0
[wT]CB = 0
0

Dans ces équations, l'orientation et la vitesse angulaire spécifiées restent celles de la trajectoire de
stabilisation. Il serait possible de calculer ’orientation que doit avoir le robot pour avoir la vitesse
attendue a un instant ¢. J’'ai préféré laisser cet aspect, outre le choix du lacet a la discrétion des
différents controleurs, au moins dans le cas d’'un quadrotor. Le lacet (rotation autour de l'axe
vertical) est en effet un parametre libre dans le contrdle des quadrotor : il est possible de suivre
une trajectoire pour laquelle la vitesse et la position sont fixées avec différentes valeurs de lacet.

Vu la trajectoire décrite par , les valeurs initiales de la vitesse peuvent étre non nulles, ce
qui pourrait déstabiliser certains contrdleurs. Pour éviter ces discontinuités, j’introduis une sorte
d’amortissement sous la forme d’un temps ralenti en début et en fin de trajectoire. Je note 7(t)
une fonction représentant ce temps ralenti telle que

() = /0 byt (2.26)

Avec £(t) la fonction qui détermine & quel point le temps est ralenti. Pour une trajectoire de durée
T, j’ai choisi :

106\ ? 1
= it< —T

(T) SIT< 10

2
K(t) =< (T =10t oo Y (2.27)

( T 51t>1OT

T 9T

1 ite—, =
sit el 7o)

K représente la vitesse d’écoulement de 7, pendant le premier dixieme de la trajectoire, celui-ci
d’abord tres lent puis de plus en plus rapide jusqu’a atteindre une vitesse d’écoulement “normale”
de 1 puis ensuite ralentir de plus en plus vite une fois dans le dernier dixieme de trajectoire. Avec
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ce temps modifié, on peut introduire une nouvelle référence pour la position :

ag sin(2mw, 7(t))

[ ]ew (t) = vt (1) (2.28)
a sin(2mw,7(t))

apwy, I sin(2mw, 7 (1)) AWz k(L) sin(2mw,7(t))
[or]cw (1) = viz - k() (2.29)
a.w, 97 sin(2mw. 7(t)) a,w,k(t) sin(2rw,7(t))

en particulier
[vr]cw (0) = [vr]ow (T) =0

et entre le premier dixieme de trajectoire et le dernier, la vitesse et celle décrite par , avec
un léger retard de 7 par rapport a t.

Vu la définition de 7 par une intégrale, en pratique, une trajectoire de référence est représentée
par une séquence de couples (¢;, x;), avec t; le temps et z; 1'état de référence initialisé de la maniere

suivante :
to=20
T70=20
’ (2.30)
[pr]cwo =0
[’UT]CWO =0
et mise a jour itérativement
ti=t;_1+dt
T =Ti—1+ Ii(ti)dt
p.ley, ; = [Py, (7i) (2.31)
[p.]c,, (Tiv1) — [Prle,, (Tit1)
['Ur]cwi = i

Les figures suivantes présentent le résultat en simulation de I'utilisation des contrdleurs basés
controle optimal et du controleur proportionnel [2.4.3.2 pour le suivi de la trajectoire décrite
plus t6t. Les valeurs d’amplitude, de fréquence et de vitesse sont les suivantes :

Wy = 0.5571

a; = 0.05m

w, = 025! (2.32)
a, = 0.05m

v = 0.05m.s7 !

Les perturbations durant la trajectoire et sur I’état initial sont identiques a celles utilisées
pour la stabilisation.

La figure 2.10] montre que le contrdleur en boucle ouverte parvient a rejoindre la trajectoire
de référence a partir d’un état initial différent de 1’état initial de référence, en ’absence de pertur-
bations. Apres avoir rejoint la trajectoire de référence, il suit celle-ci de maniére précise. Soumis &
des perturbations, le controleur en boucle ouverte diverge comme il le fait pour la stabilisation [2.6
De maniére similaire & la stabilisation, on voit via la figure 2.11] que le retour d’état permet au
controleur MPC de suivre la trajectoire en présence de perturbations. La figure 2.12] permet de
voir un avantage supplémentaire du contréleur MPC et des contréleurs basés contrdle optimal en
général. On y voit en effet que le contrdleur proportionnel présente un retard net dans le suivi
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Position (m) Vitesse (m.s™1)

3.90e-01 A Px 3.66e-01 Vs
— Py - Y
2.65e-01 - - Pz -1.41e-01 —_— Vz
----- pX,I’ LR Vx,r
..... Py.r vy
1.39e-01 A -6.47e-01 A
..... Da.r e vy,
1.34e-021 ... -1.15e+00 4
-1.12e-01 -1.66e+00 1 U
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00 0.00 1.50 3.00 4.50 6.00
Colt Attitude (Quaternion unitaire)
1.72e+01 A C(x,ut) 1.00e+00 A W— Qw
- Qx
1.29e+01 4 6.40e-01 — Qy
— qz
----- qW,r
8.62e+00 2.79e-01 A
----- qur
..... qy'r
4.31e+00 - -8.15e-024 H——""" | Gz r
-1.00e-05 L -4.42e-01 1
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00 0.00 1.50 3.00 4.50 6.00
Temps (s) Temps (s)

FIGURE 2.10 — Suivi d’une trajectoire avec un contrdle en boucle ouverte en ’absence de perturbations.
L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et I'indice ,. Quand cet état de référence n’est pas
visible, c’est qu'il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident. A partir d’un état
initial éloigné de la trajectoire de référence, le robot rejoint rapidement la trajectoire de référence.
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Position (m)

3.91e-01 A
2.65e-01 A
1.39e-01 +
1.35e-02 +
-1.12e-01 A
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1.70e+01 A
1.27e+01 A
8.48e+00
4.24e+00 A
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— C(x,u,t)
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5.41e-01 A
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-2.93e-01

-7.11e-01

-1.13e+00 A

0.00

1.50 3.00 4.50 6.00

Attitude (Quaternion unitaire)

1.00e+00 -

6.81e-01 H

3.61e-01 A

4.20e-02 A

-2.77e-01 1

A

0.00

3.00 4.50 6.00

Temps (s)
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FIGURE 2.11 — Suivi d’une trajectoire avec un controle MPC' en présence de perturbations. L’état de
référence est indiqué par un trait pointillé et I'indice .. Quand cet état de référence n’est pas visible,
c’est qu'il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident. A partir d’un état initial
éloigné de la trajectoire de référence, le robot rejoint rapidement la trajectoire de référence, cela malgré

la présence de perturbations.
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Position (m)

X
3.94e-01
—— mpc-py
2.80e-014 O\ T I
1.66e-01 - pid-px
pid-px, r
5.17e-02 A
-6.24e-02 A
Yy
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1.88e-01 ] e mpcpy,,
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e oo pidepy,
1.94e-02 - //-/ .
6.52e021___— . . . .
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z
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-3.11e-02 A pid-p,
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-7.17e-02 A
1.12e-01 4 . . . .
0.00 1.50 3.00 4.50 6.00
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FI1GURE 2.12 — Comparaison des positions pour le suivi d’une trajectoire par un controleur proportionnel
et un controleur MPC en présence de perturbations. L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et
I'indice . Quand cet état de référence n’est pas visible, c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire
et que ceux-ci coincident. A partir d’un état initial perturbé, le contrdleur MPC rejoint rapidement la
position de référence. Le controleur proportionnel montre un retard et dépasse les positions de référence
sur les axes x et z.

des oscillations sur l'axe x et un retard plus faible pour I’axe z alors que ce n’est pas le cas du
controleur MPC. Ceci est permis par le fait que le contréleur MPC planifie le futur proche de
sa trajectoire et peut donc anticiper les changements de la trajectoire de référence. Le contrdleur
proportionnel acces uniquement & 1’état de référence pour 'instant suivant. Celui-ci contient bien
la vitesse de référence que doit atteindre le robot pour pouvoir rester sur la trajectoire de référence,
mais le contréleur proportionnel ne parvient pour autant pas a éliminer ce retard completement.
La figure 2.13] montre cependant que le controleur proportionnel parvient a réduire de maniére
importante I’erreur, méme si ce retard a pour conséquence des sursauts réguliers dans le cotit. Le
controleur MPC parvient a réduire le cotit bien plus rapidement que le contrdleur proportionnel.
La figure confirme I’analyse sur une trajectoire unique. Le contrdleur proportionnel présente
des augmentations régulieres des cofits dues a un retard. On voit cependant que 'amplitude de ces
augmentations semble étre la méme pour toutes les trajectoires une fois passé un certain temps.
Quand le controleur proportionnel est parvenu a rejoindre la trajectoire de référence, son retard
est similaire sur toutes les trajectoires, indépendamment de 1’état initial.

2.5 Conclusion

En formulant le probléme de détermination des commandes & donner au robot par un probleme
d’optimisation, sous contraintes de respect de la dynamique du robot, d’un cofit dont les com-
mandes sont les variables de décision (le probléme de contrdle optimal , on peut obtenir une
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Colt

1.70e+01 - —— mpc-C(x,u,t)
—— pid-C(x,u,t)

1.27e+01 A

8.49e+00 A

4.25e+00 -

6.30e-05 -

0.00 1.50 3.00 4.50 6.00

FI1GURE 2.13 — Comparaison des colits pour le suivi d’une trajectoire par un contréleur proportionnel et
un controleur MPC en présence de perturbations. A partir d’un état initial perturbé, le controleur MPC
réduit rapidement le cofit et le maintient & une valeur quasi nulle. Le contréleur proportionnel parvient a
maintenir borné le cotit de la trajectoire, mais ne parvient pas a réduire celui-ci & un niveau similaire au
controleur MPC
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Colt

7.95e+01 —— CoGt moyen pid
——— Co0t moyen mpc

5.96e+01

3.97e+01 A

1.99e+01 A

5.960-05 AN - ORI TTTTT

0.00 1.25 2.50 3.75 5.00
Temps (s)

FIGURE 2.14 — Comparaison des colits pour 20 trajectoires d’un controleur proportionnel et un contréleur
MPC en présence de perturbations. Les trajectoires individuelles sont représentées en pointillés pales, et la
valeur moyenne de ces trajectoires est en trait plein.. Les analyses faites sur des trajectoires uniques restent
valides sur cet ensemble : le contréleur MPC fait rapidement décroitre le coiit alors que le controleur
proportionnel y parvient au bout d’un temps plus important et le retard entraine des augmentations
régulieres du cofit.
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loi de commande pour le robot qui permet la stabilisation de celui-ci et le suivi d’une trajectoire
préalablement spécifiée.

La prise en compte d’un horizon de plusieurs pas de temps dans la formulation du probleme
de controle optimal permet d’obtenir une solution qui ne soit pas totalement locale, mais le fait
que cet horizon soit fini et les nécessaires approximations lors de la résolution empéchent que
la solution soit un optimum global. Le contréleur obtenu présente de meilleurs résultats qu’un
controleur proportionnel.

Cependant, l'application en boucle ouverte des commandes solution du probléeme de controle
optimal ne permet pas d’obtenir un controle robuste aux perturbations et effets externes non
modélisés. L’utilisation d’'une approche Model Predictive Control de résolution du probleme de
controle optimal a chaque nouveau pas de temps donne par contre une certaine robustesse du
controleur aux perturbations non connues. Cependant, la résolution du probleme de controle
optimal peut s’avérer cotliteuse en temps de calcul, que ce soit en boucle ouverte, mais plus encore
avec le MPC.

De plus, certains écarts entre le modele utilisé pour résoudre le probléme du contréle optimal
et la dynamique réelle, ou méme celle du simulateur, peuvent mener a des erreurs statiques. Une
illustration de ce phénomene pour les drones pourrait étre la présence d’un effet de sol, absent du
modele utilisé pour la résolution du probléme de contréle optimal. Dans un tel cas, si le contréleur
souhaite stabiliser le robot a une certaine altitude, celui-ci va calculer une commande qui fait
décroitre laltitude du robot, mais arrivé assez pres du sol, cette commande sera suffisante pour
stabiliser le robot & une altitude supérieure a celle spécifiée au controleur. La solution obtenue par
résolution du contréle optimal planifiera une petite baisse de ’altitude qui, compte tenu de l'effet
de sol, sera en fait un maintien de I'altitude actuelle.

En conséquence, la conception du modeéle dynamique avec lequel est formulé le probléeme de
controle optimal est particulierement sensible. En particulier, pour le vol de drone dans des espaces
confinés, de tels effets peuvent apparaitre.
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Chapitre 3

Perturbations a ’intérieur d’un
tuyau

3.1 Introduction

Nous avons choisi de nous concentrer sur des tuyaux de forme cylindrique pour y faire voler
un Crazyflie et plus particulierement a des tuyaux dont le rayon est entre 20cm et 35cm. Les
dimensions du Crazyflie, de 'ordre de 10cm de diagonale, sont assez importantes par rapport a
celles du tuyau, ce qui ne laisse que peu de marge d’erreur pour la navigation et éviter les collisions
avec I’environnement. La figure illustre ces dimensions.

A notre connaissance, c’est le premier travail qui s’intéresse & de telles circonstances de vol, le
rapport entre diametre du tuyau et celui du quadrotor est entre 4 et 6. C’est un environnement
tres étroit.

Pour tenir compte de perturbations liées a l'interaction avec ’environnement, 1’idéal serait
de pouvoir mesurer ces perturbations durant le vol du robot selon différentes trajectoires afin de
pouvoir obtenir un modele dynamique de ces perturbations et fonction de I'historique de la vitesse,
position et de 'orientation du robot.

Pour pouvoir conduire des mesures de perturbations durant le vol, ’approche la plus naturelle
serait de mesurer la position et l'orientation du robot de maniére tres précise pour des vols dans
le tuyau, puis de dériver ces mesures pour obtenir la vitesse, I’accélération et donc les forces qui
s’exercent sur le robot. Conjointement, enregistrer les forces exercées par chacun des rotors afin
d’obtenir les forces prévues par le modele, puis de soustraire celles-ci aux forces mesurées afin
d’obtenir les perturbations. Cette approche pose plusieurs problémes.

Le premier de ces problemes consiste a faire voler avec succes le Crazyflie a I'intérieur du tuyau.
Les perturbations observées et présentées dans la section rendent le vol dans le tuyau tres
instable. Un pilotage manuel permet d’obtenir des vols dans un tuyau de 65cm de diameétre, mais
ceci est difficile pour les tuyaux plus petits (40cm et 50cm de diametre) et le pilotage automatique
meéne & des crashs rapidement. Pour collecter des données de vol dans le tuyau, il faut d’abord
savoir faire voler le robot dans le tuyau.

Un second probleme réside dans le fait de réaliser une mesure précise de la position. Dans I’en-
vironnement du tuyau, I'utilisation des systémes de capture de mouvement basés sur des caméras
externes comme 1’OptiTrack est difficile en raison de la difficulté a placer des caméras suffisamment
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FIGURE 3.1 — Le Crazyflie dans un tuyau de 20cm de rayon.
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espacées et ayant une ligne de vue sur le robot au vu des dimensions réduites de I’environnement.
De plus, les rotors du Crazyflie ne donnent pas directement une mesure de leur vitesse de rotation,
et donc de la force exercée, ce qui oblige a l'inférer a partir des commandes PWM utilisées pour
controler ces moteurs, avec pour conséquence des délais potentiels importants dans ’estimation
des forces (ANTONSSON 2015). En outre, la faible autonomie de la batterie du Crazyflie rend
difficile la conduite d’une collecte de données en vol dans des conditions de vol comparables, en
situation de batterie faible les capacités des moteurs du Crazyflie sont substantiellement modifiées,
rendant I’estimation de la force exercée par chaque moteur plus difficile a réaliser.

Par ailleurs, en vol libre, les perturbations peuvent déstabiliser le drone, et provoquer une
correction du controleur. Cette réaction, et c’est particulierement le cas pour les multirotors qui
ne sont pas complétement actionnés et doivent donc changer leur inclinaison pour compenser des
perturbations horizontales, a une conséquence sur la direction et I'intensité des flux d’air créés par
les rotors, et donc en retour, sur les perturbations elles-mémes. En vol libre, ces perturbations sont
donc le résultat de l'interaction entre I’environnement, le robot et son contréleur, ce qui signifie
que des données collectées avec un contrdleur pourraient perdre de leur pertinence une fois un
autre controleur utilisé. L’intégration des connaissances des perturbations lors de la conception
d’un controéleur serait plus difficile & mener.

Pour ces raisons, et faute d’une autre solution pratique pour la mesure précise de la position
et de l'orientation du robot dans le tuyau, nous avons opté pour une approche de mesure de
perturbations en régime permanent uniquement. Plutot que d’enregistrer les perturbations durant
un vol, nous avons choisi d’enregistrer celles-ci en statique a une position fixée a l'intérieur du
tuyau. Cette approche permet plusieurs choses :

— stabiliser le fonctionnement des moteurs & ’aide d’une alimentation externe;

— utiliser un capteur de force 6 axes qui permet de mesurer directement les perturbations
plutét que de passer par deux dérivées numériques successives de la position et de I'orien-
tation ;

— mesurer les forces qui s’exercent sur le robot en dehors de son interaction avec l’environ-
nement du tuyau plutét que de les calculer;

— isoler les perturbations propres a I’environnement des perturbations dues a un écart entre
le modele du robot et le fonctionnement du matériel.

Objectifs

Ce chapitre a pour objectif de décrire un protocole et un dispositif pour réaliser la collecte
de données sur les perturbations présentes dans un tuyau, une méthode pour apprendre un mo-
dele prédictif de ces perturbations a partir des données récoltées et d’intégrer ce modele a une
commande optimale.

Plan

Dans ce chapitre, je présente d’abord quelques travaux traitant de la modélisation des pertur-
bations dues a ’environnement, ’apprentissage de modeéles de ces perturbations ou de la dyna-
mique de drones et I'intégration de ces modeles a la commande de ces drones. Je décris ensuite le
protocole utilisé pour la collecte des données de perturbations et leur traitement, puis une analyse
des perturbations observées dans trois tuyaux de diameétre (40,50 et 65cm). Je détaille ensuite
deux approches pour généraliser les mesures réalisées ponctuellement a l’ensemble du tuyau a
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I’aide de réseaux de neurones et de processus gaussiens. J’aborde ensuite l'intégration de ces mo-
deles prédisant les perturbations dans les controleurs basés commande optimale présentée dans la
section[2.4.3.1] La collecte des données a été réalisée en grande partie par Lucien Renaud avec mon
aide et celle de Jean-Baptiste Mouret. Le protocole de collecte et de traitement des données a été
élaboré conjointement avec Lucien Renaud, et Jean-Baptiste Mouret et a la suite de discussions
et d’essais successifs avec les instruments présentés plus loin.

3.2 Travaux connexes

Modélisations de l'effet de sol

La plus connue des perturbations dues a I’environnement pour les robots a rotors est 'effet
de sol. L’étude de celui-ci par [CHEESEMAN et BENNETT 1955 sur un hélicoptére est ancienne
et présente une approximation de cet effet selon la vitesse transversale, 'altitude et les carac-
téristiques de I’hélicoptere. [DANJUN et al. 2015| adaptent ce modele & une architecture de type
quadrotor et proposent d’intégrer un mécanisme de compensation de cet effet & un contréleur
PID.|SANCHEZ-CUEVAS, HEREDIA et OLLERO 2017|étudient cet effet de sol pour le cas particulier
de quadrotor pour lesquels uniquement certains des moteurs sont sujets a cet effet, spécialement
quand le terrain sous le quadrotor n’est pas plat et chacun des rotors ne se trouve donc pas a la
méme distance du sol. Les auteurs présentent une méthode pour quantifier cet effet de sol partiel
et détaillent des pistes pour intégrer sa prise en compte dans un controleur. [POWERS et al. 2013
décrivent un effet similaire : I'effet de plafond qui crée une aspiration pour un quadrotor qui serait
proche du plafond de son environnement. |[SHUKLA et KOMERATH 2018| présentent une étude des
interactions et caractéristiques des flux d’air créés par les 4 moteurs d’un quadrotor & 'aide de
visualisations par Vélocimétrie par Image de Particule (PIV).

Apprentissage de modele des perturbations

De nombreuses approches pour la quantification de telles perturbations se reposent sur la ca-
pacité a collecter des données et a apprendre ou chercher un modele dans une classe de modeles
génériques. [SHI et al. 2019 apprennent ainsi un réseau de neurones qui modélise la force résiduelle
(qui est observée en plus de ce que prévoit un modele standard de la dynamique) subie par un
quadrotor dans un contexte d’effet de sol. Ils mobilisent pour cela les données des capteurs a bord
ainsi que celles récoltées par un systeme de capture de mouvement. BANSAL et al. 2016| présentent
deux réseaux de neurones modélisant respectivement les forces et les moments qui s’exercent sur
un quadrotor a partir de données collectées par les capteurs embarqués et ceux d’un systeme de
capture de mouvement (VICON). [LAMBERT et al. 2019 apprennent un modéle complet de la dy-
namique d’un quadrotor a partir uniquement des données collectées par les capteurs embarqués.
MAHE, PRADALIER et GEIST 2018| présentent une comparaison des capacités d’un réseau de neu-
rones et de 'approche ARX pour modéliser la dynamique de vitesses d’un quadrotor. [RICHARD et
al. 2019 comparent l'efficacité de différentes architectures de réseau de neurones (perceptions mul-
ticouches, réseaux convolutionnels, réseaux récurrents) pour modéliser la dynamique des vitesses
sur un quadrotor simulé, un quadrotor réel et un navire simulé.
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Estimation en ligne des perturbations

En parallele des approches qui apprennent des modeles a partir de données hors ligne, certains
travaux estiment directement les perturbations dues a I’environnement en ligne. |P1, YE et CHENG
2021| réalisent ainsi ’estimation en temps réel des forces non modélisées, mais observées via les
accélérometres de la centrale inertielle. [ZHAO, HUGHES et D. M. LYONS 2020 présentent une
méthode d’apprentissage supervisé pour estimer la présence d’un autre drone au dessus d’un
quadrotor a partir des données de centrale inertielle. L’approche présentée est testée hors ligne,
mais est évaluée pour la détection avec des données d’un historique court (1s). [HUGHES et D.
LyoNs 2021 proposent une approche pour détecter la présence et la direction de murs par un
quadrotor a l'aide de foréts aléatoires et a partir d’une estimation de son orientation et des
mesures de sa centrale inertielle. [NAKATA et al. 2020, mettent au point un capteur de pression
qui permet la détection d’obstacles via la perturbation des flux d’air générés par un quadrotor a
proximité de ces obstacles.

Intégration des modeles de perturbations dans les contréleurs

Une fois modélisée ou estimée en ligne, I'inclusion des informations sur les perturbations dues
a l'environnement peut étre réalisée de plusieurs manieres. |SHI et al. 2019|integrent la prédiction
des forces résiduelles dans leur controleur comme un terme feed forward, de maniére analogue a la
gravité. |P1, YE et CHENG 2021| ajoutent une entrée a un contréleur appris, contenant ’orientation
nécessaire pour compenser la perturbation estimée dans 1’état courant. BANSAL et al. 2016 utilisent
le modele appris pour générer des trajectoires admissibles par le robot. LAMBERT et al. 2019 se
servent du modele appris dans une commande prédictive qui s’appuie sur un échantillonnage en
paralléle puis une sélection de la meilleure trajectoire parmi celles simulées par le modele appris.

Conclusion

De nombreux travaux ont été réalisés sur les perturbations liées aux robots a voilure tour-
nante, mais & notre connaissance aucun n’aborde le cas spécifique de telles perturbations dans un
environnement comme les tuyaux. Une fois modélisées, plusieurs approches ont déja été explorées
pour intégrer ces perturbations a la boucle de controle. Le formalisme de la commande prédictive
permet cette intégration de maniére aisée, et c’est cette approche que nous avons suivie.

3.3 Protocole de mesure et de traitement des perturbations
dans un tuyau

3.3.1 Collecte des données

Pour réaliser les mesures des perturbations dans les tuyaux, nous avons utilisé un capteur de
forces 6 axes ATI FTN-Nanol7 dont la sensibilité sur chacun des axes est la suivante :

anFvaz Tay Ty, T2
1 1
N

53



Ce capteur n’est pas saturé pour des mesures inférieures aux valeurs suivantes :

anFy Fz Txy Ty, Tz
12N 17N  120N.mm

Les forces créées par les moteurs du Crazyflie sont de 'ordre de 0.16N par moteur, soit moins de
1IN en tout. Le poids du Crazyflie est de ’ordre de 0.5N. Les valeurs que 1’on s’attend & mesurer
sont donc largement dans le domaine de mesure du capteur. La sensibilité du capteur est inférieure
a la sensibilité théorique de contrdle : les rotors du crazyflie sont contrdlés par des signaux PWM
sur 16 bits. Un incrément de 1 dans le signal de contrdle pourrait dont théoriquement faire varier
I'intensité de la force créée par un rotor d’approximativement 3uN, c’est-a-dire une valeur bien
plus faible que la capacité de discrimination du capteur. Mais de telles variations sont tres faibles
devant les forces mises en jeu durant un vol. Ainsi la sensibilité du capteur est tres importante
devant les forces en présence et est donc suffisante. Nous avons choisi de réinitialiser le zéro de
référence régulierement durant le protocole de mesure afin de contrer cette dérive.

Cependant, les mesures des capteurs de forces ont tendance a dériver, a cause de la maniere
dont elles sont conduites. Les mesures effectuées sont entachées d’un biais qui varie assez lentement
dans le temps (ANDRADE CHAVEZ 2019)). Cette dérive est, entre autres, due & I’échauffement des
pitces qui composent le capteur suite & leur activité de mesure. La figure [3.2]illustre cette dérive
pour le capteur utilisé.

Afin de conduire de maniere automatisée des mesures des perturbations subies par le drone a
différentes positions a l'intérieur du tuyau, nous avons fixé le drone sur le capteur de forces 6
axes, lui-méme fixé sur un bras robot (Franka Emika Panda). Ce bras robotisé permet de gérer
le placement du robot et du capteur dans le tuyau de manieére précise, reproductible et sans
intervention humaine. Le capteur est orienté de maniere a ce que son axe z soit aligné avec la
verticale du repere inertiel vers le haut, 'axe y avec 'axe du tuyau et 'axe x avec I’axe transverse
du tuyau. La figure montre le dispositif de mesure comprenant un Crazyflie, le capteur de
forces 6 axes, le bras robot et le tuyau.

Le protocole détaillé de collecte des mesures qui a été utilisé pour la récolte des données est
décrit par ’algorithme
Ce protocole permet de réaliser des mesures qui tiennent compte uniquement des perturbations
liées a la présence du robot a 'intérieur du tuyau en mesurant la différence entre les forces exercées
a Pétape 3 (en air libre, sans influence de I'environnement) et a I’étape 7 (dans le tuyau, avec
influence de l'environnement). Le fait de tarer le capteur, a l’étape 4, permet de lutter contre la
dérive de celui-ci, chaque mesure ne durant quelques secondes, la dérive attendue pour le capteur
est faible. Les mesures réalisées a I’étape 4, dont on s’attend & ce que la valeur moyenne soit nulle
puisque le capteur vient d’étre taré, permettent d’estimer la variance des forces qui s’exercent afin
de fournir un point de comparaison entre la situation & l'extérieur et a l'intérieur du tuyau et
d’apporter un éclairage sur une possible dynamique des perturbations, malgré une position fixe
du robot et la commande constante des rotors.

3.3.2 Traitement des données brutes collectées

Le capteur de forces 6 axes ATI FTN-Nanol7 transmet les valeurs de forces et couples mesurées
a un ordinateur a travers une carte d’acquisition Ethernet via un flux UDP a la fréquence de 7kHz.
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FIGURE 3.2 — Evolution des mesures réalisées par le capteur de forces 6 axes au cours du temps et en
I’absence de variation des forces exercées. On peut observer une dérive des mesures alors méme que les
forces exercées restent constantes. Cette dérive est due a ’échauffement du capteur aprés des mesures

prolongées.

FIGURE 3.3 - A gauche le dispositif de mesure complet avec le robot positionné a lentrée du tuyau. A
droite le Crazyflie fixé sur le capteur de force lui-méme fixé sur le bras robot. On distingue les cables pour
la transmission des données (noir) et ceux pour Palimentation du robot (rouge et noir).
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Algorithme 2 Protocole de mesure des perturbations aérodynamiques statiques générées
dans un tuyau

1. Le bras positionne le robot a I'extérieur du tuyau, en air libre

2. Les rotors du drone sont allumés, recoivent une commande identique et constante,
choisie de maniére a correspondre a un régime de fonctionnement qui compense la
gravité et permet le vol stationnaire.

3. Temps d’attente de quelques secondes pour permettre la stabilisation du systeme

4. On tare le capteur : les mesures du capteur seront maintenant exprimées par rap-
port aux valeurs mesurées a ’extérieur du tuyau. Les valeurs mesurées a ’extérieur
du tuyau deviennent donc le zéro de référence.

5. Temps d’attente 5 secondes pendant lequel des mesures de référence sont conduites
a 'extérieur du tuyau.

6. Le bras positionne le robot a l'intérieur du tuyau, a la position voulue (ce posi-
tionnement dure au moins 1.7s).

7. Les mesures des forces et couples sont effectuées pendant 10 secondes a l'intérieur
du tuyau.

8. Retour au point 1 pour effectuer une nouvelle mesure.

Ces données brutes se révelent extrémement bruitées. Ce bruit correspond en fait aux vibrations
importantes du robot et de I’ensemble du systeme de mesure sous 'effet des moteurs faisant
tourner les rotors. La figure présente une séquence de mesures sur les 6 axes réalisée selon
le protocole 2] Cette figure montre que les mesures brutes des forces et couples sont largement
supérieures a celles attendues. Les valeurs mesurées sont méme supérieures aux valeurs théoriques
possibles pour les moteurs du crazyflie. Malgré ce bruit on observe un changement de régime
manifeste un peu apres 5s, c’est-a-dire le moment ou on place le robot dans le tuyau.

Pour analyser de maniére plus quantitative les données sur les perturbations récoltées, il est
donc nécessaire de les filtrer afin d’éliminer le bruit. On utilise pour cela une implémentation
numérique d’'un filtre passe-bas de Butterworth (BUTTERWORTH 1930) d’ordre 4. Ce filtre élimine
les signaux haute fréquence, dont les vibrations, qui sont considérées comme du bruit dans le cadre
de ces mesures de perturbations statiques, tout en préservant les signaux dont la fréquence est en
dessous de la fréquence de coupure. Ce filtre est utilisé sur la séquence des données brutes puis sur
la séquence filtrée préalablement inversée (les mesures de la fin au début et réciproquement) et le
résultat est remis dans le bon ordre. Ce filtrage en sens direct puis en sens inverse permet d’éliminer
le retard est appelé forward-backward filtering (SMITH 2007) et correspond a lapplication d’un
filtre d’un ordre double du filtre utilisé, ici cela donne filtre d’ordre 8. Ce filtre est non causal :
I’application sur la séquence inversée utilise des informations provenant du “futur” de la séquence.
Une telle technique ne peut donc pas étre réalisée en temps réel, mais uniquement a posteriori sur
une séquence compleéte de mesures.

Pour obtenir des mesures statiques des perturbations a un endroit donné du tuyau, on passe les
mesures brutes réalisées via le protocole[2]dans la séquence de traitement décrite par 1’algorithme

L’application des protocoles de mesure 2] et de traitement [3] sur des séquences réalisées a diffé-
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FIGURE 3.4 — Les mesures brutes effectuées par le capteur quand les moteurs du Crazyflie tournent. A
gauche, de haut en bas les forces selon les axes x, y, et z en N. A droite de haut en bas, les couples selon
les axes x, y, z en N.m. [’axe des abscisses représente le temps en secondes. Jusqu’a 5s le robot est en
dehors du tuyau puis il est déplacé a 'intérieur.

Algorithme 3 Séquence de traitement des mesures

— Définition de la moyenne des signaux bruts entre t=2s et t=4s comme valeur de
référence

— Soustraction la valeur de référence a toute la séquence de mesure

— Application forward-backward d’un filtre de Butterworth d’ordre 4, fréquence de
coupure 1Hz, sur la séquence de mesures compris entre 8s et 18s

— Extraction dans cette séquence filtrée de la période [9s, 17s| afin d’éviter les effets
de bord dus a I'application du filtre sur une séquence finie

— Calcul de la moyenne de la séquence extraite, cette valeur est la mesure des per-
turbations statiques pour la localisation ou ont été faites les mesures brutes

— Calcul de la covariance de la séquence extraite pour estimer I'intensité de la dyna-
mique des perturbations
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rentes localisations d’un méme tuyau, et sur des tuyaux de différents diametres permet d’obtenir
une carte des perturbations statique dans un tuyau.

La figure [3.5] présente une séquence de mesures réalisées avec le protocole [2] filtrée avec 3 filtres
de Butterworth différents : avec une fréquence de coupure & 1Hz, une a 10Hz et une a 50Hz.
De maniére attendue, la séquence filtrée a 1Hz est plus réguliere que celle filtrée a 10Hz qui est
elle-méme plus réguliere que celle filtrée & 50Hz. Sur ces versions filtrées, les ordres de grandeur
des forces et couples sont dans le domaine de ce que peut produire le Crazyflie. Avec les 3 versions,
on observe un net changement de régime aprés que le Crazyflie soit placé dans le tuyau (début
du mouvement & 5s, fin un peu avant 8s). Les mesures effectuées présentent une variance plus
importante une fois dans le tuyau. Cette variance supplémentaire n’est pas celle de la vibration
du robot due a l’activité des moteurs. Si c’était le cas, on pourrait I’observer aussi pendant la
phase ou le robot n’est pas dans le tunnel. Cette variance correspond donc & un environnement
plus turbulent a l'intérieur du tuyau. On peut observer aussi que les mesures présentent un net
décalage dans leur valeur moyenne une fois le robot placé dans le tuyau.
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FIGURE 3.5 — Mesures du capteur 6 axes filtrées a différentes fréquences. La séquence de la figure - est

passée a travers un filtre de Butterworth a différentes fréquences de coupures. Durant cette séquence, le

robot est en air libre avant 5s puis est placé dans le tuyau. A gauche, de haut en bas les forces selon les
axes X, y, et z en N. A droite de haut en bas, les couples selon les axes x, y, z en N.m. L’axe des abscisses

représente le temps en secondes.
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3.4 Analyses des perturbations observées dans le tuyau

Vu la symétrie de la géométrie du tuyau, nous nous sommes intéressés plus particulierement
aux perturbations en force selon les axes z et x, c’est-a-dire selon la section transverse du tuyau.
Pour ces mémes raisons de symétrie, les mesures réalisées dans le tuyau le seront sur une unique
section de ce tuyau : je n’aborderais pas la variation de ces mesures le long de 'axe du tuyau.
De telles variations existent probablement, particulierement a proximité des extrémités du tuyau,
mais en premieére approche, et pour des raisons pratiques de temps nécessaire a la réalisation de
telles mesures et de capacité du bras robot a se positionner loin a Uintérieur du tuyau, celles-ci
seront ignorées.

Dans ce contexte, pour représenter les résultats d’une série de mesures a différentes localisations
dans le tuyau, j’utiliserais des figures présentant une section du tuyau contenant des fleches repré-
sentant le vecteur de perturbations selon les axes x et z. L’origine de chaque fleche correspondant
a I'endroit ou la séquence de mesures correspondant a la perturbation représentée a été effectuée.
La figure [3.0] présente les mesures de perturbations statiques sur 3 tuyaux de diameétres respectifs
40cm, 50cm et 65cm.

Sur la figure [3.6] on peut observer dans les trois tuyaux des schémas similaires. Tout d’abord
un effet de répulsion du sol qui n’est présent que dans la partie du tuyau la plus proche du
sol. Cet effet de sol présente des intensités de perturbation plutdt importantes par rapport aux
perturbations dans le reste du tuyau. Outre cet effet de sol, les autres perturbations présentent
une composante verticale orientée vers le bas dans la grande majorité des localisations. Un point
particulierement intéressant est 'existence de perturbations qui sont dirigées vers les parois dans
la moitié supérieure du tuyau. Ces aspirations, contrairement a ’effet de sol, ont pour conséquence
de déstabiliser d’autant plus le robot puisqu’elles le déplacent vers la paroi, augmentant le risque
de collision et menant le robot dans une zone plus perturbée encore. Dans ces schémas, on retrouve
une symétrie axiale par rapport a ’axe vertical. Cette symétrie est conséquence de la combinaison
de la symétrie centrale du tuyau, et de la direction dans laquelle sont orientés les rotors du robot,
vers le bas.

La figure [3.7] présente les mémes mesures sur lesquelles a été ajoutée une ellipse représentant
la covariance des perturbations mesurées pendant les 10s de la mesure. Les dimensions et ’orien-
tation de ces ellipses sont déterminées par la matrice de covariance de la mesure. Cette covariance
représente a la fois I'incertitude qu’il est possible d’accorder & chaque point de mesure, mais aussi
Iintensité de la part dynamique des perturbations mesurées dans le tuyau. On observe en parti-
culier que cette covariance est plus importante dans le tuyau de 40cm de diameétre, en particulier
dans la zone située juste au-dessus de l'effet de sol. Par ailleurs cette covariance ne semble pas
corrélée a l'intensité moyenne de la perturbation, c’est-a-dire la longueur de la fleche. Ceci sug-
gere que cette covariance serait moins une incertitude sur la mesure que la part dynamique des
perturbations causées par le robot.
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FIGURE 3.6 — Représentation graphique des mesures des perturbations statiques dans 3 tuyaux de dia-
metres respectivement 40cm, 50cm et 65cm. Ces mesures sont représentées dans une section de tuyau
orthogonale & laxe du tuyau, c’est-a-dire dans le plan (x,z). L’axe x correspond & I'horizontale et z la
verticale. L’origine des fleches correspond au lieu de la mesure, et les composantes des fleches représentent
les forces selon les axes x et z dans le tuyau. Les fleches sont représentées dans une couleur qui varie avec
I'intensité de la perturbation selon I’échelle présentée a droite. Cette échelle est en N.
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FIGURE 3.7 — Représentation graphique des mesures des perturbations statiques dans 3 tuyaux de dia-
metres respectivement 40cm, 50cm et 65cm avec covariance. Ces mesures sont représentées dans une
section de tuyau orthogonale & l’axe du tuyau, c’est-a-dire dans le plan (x,z). L’axe x correspond a 1’ho-
rizontale et z la verticale. L’origine des fleches correspond au lieu de la mesure, et les composantes des
fleches représentent les forces selon les axes x et z dans le tuyau. Les fleches sont représentées dans une
couleur qui varie avec 'intensité de la perturbation selon 1’échelle présentée a droite. Cette échelle est en
N. Autour de chaque téte de fleche une ellipse présente la covariance de la perturbation mesurée a 1o.
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3.5 Apprentissage de modeles pour extrapoler les mesures

Malgré la répartition voulue uniforme des mesures, celles-ci demeurent ponctuelles, en particu-
lier dans le tuyau de 40cm pour lequel les dimensions du dispositif de mesure empéchent de réaliser
des mesures proches des parois. Pour pouvoir utiliser ces mesures dans un controleur comme ceux
décrits dans la section [2:4.3.1] il est nécessaire de pouvoir déterminer les perturbations en chaque
point du tuyau, et donc d’étre capable de généraliser les mesures réalisées a tout le tuyau.

C’est 'objet de cette section dans laquelle je présente plusieurs méthodes et modeéles pour
inférer une estimation des perturbations entre les points de mesure a ’aide des données récoltées
et traitées selon les modalités décrites dans les sections 3.3 et B.3.11

Je commence d’abord par une bréve présentation des deux classes de modeles considérées
pour l'apprentissage de ce modele : les processus gaussiens et les réseaux de neurones. Je décris
ensuite des transformations des données utilisées pour tirer parti des symétries de I’environnement
et faciliter 'apprentissage. Je présente les performances de ces différentes transformations et ar-
chitectures sur des jeux de données collectées dans des tuyaux de 40, 50 et 65cm de diametre. Je
termine par une analyse du champ de perturbations extrapolé par le meilleur modéele.

3.5.1 Apprentissage avec des processus gaussiens

Les processus gaussiens (RASMUSSEN et C. K. I. WILLIAMS 2006|) sont une classe de mo-
deles non paramétriques consistant en une collection non dénombrable de variables aléatoires
gaussiennes, ou autrement dit, une fonction aléatoire dont 1’entrée correspond a 'indice de la col-
lection. On peut représenter un processus gaussien f par une fonction moyenne m et une fonction
symétrique positive, la covariance k telles que pour deux entrées x et x’ :

f m) ~ N(m(x)ak(mam))

, , (3.1)
cov(f (=), f(z')) = k(z, ")

Avec ce formalisme, la valeur prédite par le processus gaussien, f(z), est un scalaire. Des formu-
lations existent pour de la régression sur des fonctions a valeur vectorielle (BONILLA, CHATI et C.
WILLIAMS 2008]), mais dans ce travail j'utiliserais simplement un processus gaussien différent par
dimension a apprendre.

Apprendre un modeéle avec un processus gaussien revient a conditionner le processus gaussien
par des données observées. Dans le contexte actuel, je vais utiliser des processus gaussiens avec
pour entrée la position du robot et comme image la perturbation mesurée a la position fournie en
entrée.

Echantillonner un processus gaussien conditionné par des données qui sont un ensemble d’en-
trées X = (x;) et les sorties associées Y = (y;) revient & échantillonner selon une loi normale dont
la moyenne est une combinaison linéaire des sorties Y et la covariance une combinaison linéaire
des covariances entre le point auquel on échantillonne et les entrées connues X.

E(f(2)|X,Y) = (k(z,2)) 3 (Y —E(f(X)))
Var(f(2)|X,Y) = k(z, @) — (k(z,2:)iKx' (k(z,2))] (32)
Un avantage des processus gaussiens, en particulier par rapport aux réseaux de neurones,

est l'existence de cette covariance. Celle-ci peut étre utilisée comme une mesure de 'incertitude
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du modele concernant les prédictions faites. Pour modéliser les perturbations, j'utiliserais comme
fonction de covariance le classique noyau exponentiel(RASMUSSEN et C. K. I. WiLL1AMS 2006) :

—lz—a'|?

k(z,z')=0ce™ T (3.3)

o et [ sont des parametres de cette fonction. o contréle ’écart a la moyenne : plus o est grand
plus les prédictions ont une probabilité élevée de s’écarter de la moyenne. [ contréle la distance a
laquelle les échantillons connus affectent les prédictions faites : plus [ est faible moins un échantillon
a contraindre la prédiction. Leur valeur sera optimisée de maniere & maximiser la probabilité des
données observées, c’est-a-dire des mesures collectées.

Les processus gaussiens sont des modeles de régression tres efficaces et largement utilisés,
cependant le cotlit computationnel pour calculer une prédiction est dépendant du nombre d’échan-
tillons (NGUYEN, FILIPPONE et MICHIARDI 2019) (quadratique en le nombre d’échantillons pour
une prédiction, cubique en le nombre total d’échantillons pour en intégrer de nouveaux) et peut
donc étre inadaptés a des jeux de données trop grands.

3.5.2 Apprentissage avec des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (HAYKIN 1999) permettent 'apprentissage de modéles pour
la régression avec des jeux de données trés grands (HE et al. 2016)), et leur cofit de prédiction est
controlé par leur architecture et leurs parametres plutot que par la taille du jeu de données sur
lequel est réalisé I’apprentissage.

Un réseau de neurones consiste en un ensemble de neurones connectés les uns aux autres en
réseau. Il s’agit d’un graphe orienté dans lequel chaque neurone :

— regoit en entrée un ensemble de nombres provenant des neurones qui lui sont connectés;

— réalise une combinaison affine de ces entrées;

— leur applique une fonction non linéaire ;

— envoie le résultat a tous les neurones auquel il est connecté.

Les neurones isolés comme celui représenté sur la figure sont organisés en réseau en connec-
tant la sortie de neurones a ’entrée d’autres neurones. Un réseau possede des entrées et des sorties
qui sont respectivement l’entrée de certains neurones et la sortie d’autres neurones. Les entrées du
réseau ne proviennent pas de neurones a 'intérieur du réseau, mais servent d’entrée aux arguments
du réseau, vu comme une fonction. Il en est de méme pour les sorties du réseau qui permettent
d’identifier les différentes composantes de I'image du réseau de neurones, vu comme une fonction.

Une organisation classique des réseaux de neurones appelée perceptron multicouche regroupe les
neurones dans des couches. En plus des couches d’entrée et de sortie, un perceptron multicouche se
compose d’une séquence de couche dites cachées. Dans chaque couche, tous les neurones connectent
leur sortie a chaque neurone de la couche suivante et regoivent comme entrée la sortie de chaque
neurone de la couche précédente.

La couche d’entrée est la premiére couche. Chacun de ses neurones ne posséde qu'une entrée.
Ces entrées forment les entrées du réseau. Chacun des neurones de la couche d’entrée connecte sa
sortie a ’ensemble des neurones de la premiére couche cachée.

La couche de sortie est la derniére couche. Les sorties des neurones de la couche de sortie sont
les sorties du réseau. Chacun des neurones de la couche recoit en entrée I’ensemble des sorties des
neurones de la derniére couche cachée.

Le fonctionnement d’un perceptron multicouches est illustré dans la figure 3.9] et formalisé
par les équations . Les données d’entrée du réseau, sont notées z, les parametres, c¢’est-a-dire
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FIGURE 3.8 — Illustration du fonctionnement d’un neurone isolé. Les coefficients de la combinaison linéaire
sont notés w; et la fonction non linéaire d’activation o, et le biais b correspond a la partie affine de la
combinaison. Celui-ci est présenté comme une entrée comme les autres dont la valeur vaut toujours 1 et
dont le poids peut étre ajusté.
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C, Ch Cs

FiGURE 3.9 — Une représentation d'un réseau complétement connecté ou perceptron multi-
couches (RUMELHART, HINTON et R. J. WILLIAMS 1986) avec une entrée et une sortie de taille 2 et
une couche cachée de taille 3. C. est la couche d’entrée, C}, une couche cachée et Cs la couche de sortie.
La sortie d’un neurone 7 est I'image par o de la combinaison linéaire des sorties des neurones de la couche
précédente. Les coefficients de cette combinaison linéaire sont les poids w. Sur les arcs reliant les neurones
on affiche les poids w qui constituent les matrices W. Les biais b ne sont pas représentés pour ne pas
surcharger la figure.

les poids des combinaisons affines réalisées par les neurones artificiels, 6 et la sortie, c’est-a-dire
I'image de ’entrée z, et notée y. La fonction non linéaire, appelée fonction d’activation est notée

ag.

o =a
Tit1,j = J(Wi’jxi + bi,j) Vi € [0,71 — 2],] € [O,Ci — 1]
Yj = Tnj =W ;jTn_1+bn_1; j€0,¢, —1] (3.4)

Y = (Yj)jel0.cn—1]
0 = (Wi j,bij)iclo,n—1],j€[0,mi—1]

La recherche de parametres connaissant un ensemble de données d’apprentissage est rendue
efficace par 'algorithme de rétropropagation du gradient de l'erreur (RUMELHART, HINTON et|
R. J. WiLLiaMs 1986); [LECUN et al. 2012)) qui explore l'espace des parametres en suivant le

gradient de l'erreur c’est-a-dire la direction dans l’espace des parameétres pour laquelle I'erreur
diminue le plus.

Pour la régression des modeles de perturbations, j’ai choisi d’utiliser un taux d’apprentissage
variable contrdlé par I'algorithme ADAM (KINGMA et BA 2015).

Pour apprendre les perturbations statiques mesurées dans le tuyau, je dispose de quelques

centaines de points, en conséquence, j’ai choisi une architecture avec une seule couche cachée
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de 16 neurones afin de garder le nombre de parameétres du modele assez faible. Une fonction
ReLU (RAMACHANDRAN, ZOPH et LE 2017)) est utilisée comme fonction activation en fin de couche
cachée. Comme le précise 1’équation la couche de sortie n’utilise pas de fonction d’activation.
La fonction de cofit utilisée est I’erreur quadratique moyenne.

3.5.3 Transformation des mesures de perturbation pour faciliter 1’ap-
prentissage

Avant d’entrainer des réseaux de neurones et processus gaussiens sur les données, je procede a
plusieurs transformations des données. Une premiere transformation est motivée par la propriété de
symétrie observée dans la section[3.4]et justifiée par les symétries de I’environnement. Si on suppose
que cette symétrie doit étre présente dans les perturbations,on peut enrichir les données mesurées
par leur symétrique : pour une mesure (f,, f,) réalisée au point (z,z) on peut ajouter la mesure
(= fz, f-) au point (—z, z) & 'ensemble des mesures réalisées, doublant ainsi le nombre de mesures.
Cette symétrie n’est bien entendu pas parfaitement observée dans les mesures, cf. la figure, [3.6
mais elle est motivée par la symétrie de ’environnement et donc, en premiere approximation, des
causes physiques des perturbations.

Une seconde transformation concerne la représentation de la position ou a été faite la mesure.
L’utilisation d’une représentation polaire, malgré ses propriétés de symétrie adaptées au probleme,
peut poser des problemes vis-a-vis de la continuité de la représentation de ’angle. Les positions
(r,€) et (r,2m — €) sont géométriquement trés proches, mais leur représentation ne 'est pas. Une
représentation cartésienne de la position aurait cet avantage de continuité, mais pas la propriété
de symétrie. Je me propose aussi de tester une représentation hybride combinant les propriétés
de symétrie de la représentation polaire a celle de continuité de la représentation cartésienne en
remplagant dans la représentation polaire I’angle par son sinus et son cosinus. Ceci correspond a
une représentation cartésienne normalisée : p = (r,sin(6), cos(6)).

L’architecture complétement connectée du réseau de neurones utilisé pour la régression a comme
conséquence une mise en commun des représentations intermédiaires apprises par le réseau de
neurones. Contrairement aux processus gaussiens pour lesquels chaque dimension de la fonction
prédite I'est de maniére indépendante des autres, les sorties du réseau de neurones ne sont pas
indépendantes les unes des autres. L’architecture utilisée pour le réseau de neurones mutualise
les représentations apprises dans les couches cachées qui sont utilisées par tous les neurones de
sorties et sont donc modifiées par 'erreur de ceux-ci. Apprendre a prédire I’ensemble des données
mesurées (fy, 7., 7, et 7, en plus de f, et f,) pourrait apporter des a priori supplémentaires au
réseau de neurones, d’'une maniere similaire a 'utilisation de I’hypothese de symétrie.

En plus d’un changement de représentation de la position, je procéde a une standardisation
des mesures. Ceci correspond & une transformation linéaire des données de maniére a ce que
celles-ci aient une moyenne nulle et une variance unitaire. Ce traitement est appliqué aussi bien
aux données d’entrée (position) qu’aux données de sorties (perturbations selon les axes x et z).
Etant donné un ensemble de n échantillons X = (%3)ien,n), Ti € R9 et I’étiquette correspondante
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Y = (yi)ie[l,n],yi € RP on construit d’abord un ensemble de données centrées :

- . 1 & _
j:

Lo (3.5)
V={y, =y, ﬁzyjh € [1,n]}
j=1
Puis on divise celles-ci par leur variance :
X = {& = —5—licl,n}
sz/- (3.6)
YV ={9;,= —=—lie[l,n]}
w2
j=1

5:3 et Q? sont les images de &; et y; par la fonction qui éléve au carré coordonnée par coordonnée.

La transformation des données en un ensemble de moyenne nulle et de variance 1 est utile aussi
bien pour les réseaux de neurones que les processus gaussiens. Pour les réseaux de neurones, cette
transformation aide & la convergence de l'algorithme de rétropropagation du gradient (LECUN
et al. 2012[; IOFFE et SZEGEDY 2015|). Pour les processus gaussiens, elle prévient les instabilités
numériques dans le calcul de la matrice de covariance et de son inverse. Les performances de cette
standardisation ne sont pas présentées dans la partie suivante et celle-ci est utilisée a chaque fois.

3.5.4 Performance des transformations des mesures

Pour déterminer les transformations qui facilitent le plus 'apprentissage, j'utilise les données
des perturbations collectées dans trois tuyaux de diametre 40cm, 50cm et 65cm pour apprendre
des processus gaussiens et des réseaux de neurones sur ces données.

Pour chacun des trois tuyaux, les mesures sont séparées aléatoirement entre un ensemble
d’entrainement (90% des points) et un ensemble de tests (10% des points). Le processus gaussien
est conditionné par ’ensemble des mesures de I’ensemble d’entrainement - et le réseau de neurones
apprend sur celles-ci - puis le modele est testé sur 'ensemble de test pour obtenir I’erreur moyenne
de prédiction. Ces trois étapes sont répliquées 30 fois avec des partitions différentes des mesures
entre ’ensemble d’entrainement et I’ensemble de test.

Les figures [3.12] [3.10] présentent la distribution de lerreur que commettent les processus gaus-
siens et les réseaux de neurones pour la prédiction des perturbations selon les transformations des
données réalisées sur les mesures préalablement & I'apprentissage. L’utilisation de I’hypothese de
symétrie correspond a l'ajout & I’ensemble des mesures, des mesures obtenues par symétrie selon
I’axe vertical des mesures existantes.

Sur la figure [3.10] on voit que les réseaux de neurones présentent par contre une distribution
d’erreur de moyenne plus faible et moins étendue avec la représentation cartésienne, et dans une
moindre mesure la représentation hybride, par rapport a la représentation polaire. L’intégration
des données symétriques donne des distributions d’erreur plus resserrées pour la quasi-totalité des
cas ainsi que des erreurs moyennes comparables, voire plus basses dans certains cas.

La figure [3.11] présente la distribution de l'erreur pour des réseaux de neurones dans deux
situations : dans la premiere le réseau de neurones est entrainé pour ne prédire que les perturbations
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Distribution de I'erreur pour les réseaux de neurones
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FIGURE 3.10 — Comparaison de la distribution de I’erreur des réseaux de neurones pour les 3 différentes
représentations ainsi que 'utilisation de I’hypotheése de symétrie. Les données utilisées sont les mesures
de perturbations dans 3 tuyaux de diameétre 40, 50 et 65cm. Ces données sont partitionnées aléatoirement
en un ensemble de test (10% des points) et un ensemble d’entrainement (90%). Un réseau de neurones
est ensuite entrainé les données de ’ensemble d’entrainement et on évalue son erreur sur les données de
I’ensemble de test, dont le modeéle n’a pas connaissance avant prédiction. On répéte 30 fois ces étapes. La
distribution de ces erreurs est présentée de maniére verticale, alignée sur I’axe des ordonnées qui représente
I’erreur moyenne sur I’ensemble de test. Le cercle noir au coeur de la distribution signale la valeur moyenne
de celle-ci. Pour une distribution et un diametre de tuyau donnés, les distributions correspondant a l'erreur
du modéle avec et sans enrichissement des données sont placées 'une contre l'autre afin de rendre la
comparaison plus aisée.



en force sur les axes x et z f, et f,, dans la seconde le réseau de neurones est entrainé pour prédire
toutes les perturbations (force et couples selon x,y,z). Vu les résultats observés, les données utilisées
le sont avec une représentation cartésienne et sont enrichies a ’aide de 'hypothese de symétrie.
On peut observer que le fait de prédire les perturbations sur les 6 axes n’aide pas particulierement
le réseau de neurones dans sa généralisation. Les erreurs sont distribuées de maniere similaire,
avec une moyenne légerement plus faible quand la prédiction des perturbations est partielle. Ceci
peut s’expliquer par le fait que 'entrainement des réseaux de neurones a été réalisé pour minimiser
Perreur de prédiction sur tous les axes de perturbation et est ensuite évalué seulement sur une
partie d’entre eux.

Sur la figure on peut observer que l'influence des différentes représentations de la position
est bien moins marquée pour les processus gaussiens que pour les réseaux de neurones, a I’exception
des données du tuyau de 50cm pour lesquelles la représentation cartésienne obtient une erreur plus
basse et moins variable que les deux autres représentations.

En ce qui concerne 'hypothése de symétrie, les processus gaussiens présentent une erreur plus
faible quand I’hypothése de symétrie n’est pas utilisée. Sur les données du tuyau de 65cm, la
distribution des erreurs est bien moins large quand I’hypothese de symétrie est utilisée.

Il n’est pas anormal que 'utilisation de cette hypotheése de symétrie meéne a une erreur plus
importante car les données collectées ne sont pas parfaitement symétriques. En effet, I'introduction
de ces points symétrique mene régulierement a 'existence de localisations dans le tuyau pour
lesquelles il y a deux mesures de perturbations différentes, rendant impossible la réalisation d’une
prédiction parfaite. Ceci est illustré par la figure [3:14) ot on voit clairement ces points a double
mesure et le compromis choisi par le modele.

Les niveaux d’erreur des processus gaussiens sur les données de ’ensemble d’apprentissage
avec la symétrie, c’est-a-dire sur des données connues du modele au moment de la prédiction, sont
de l'ordre de 5.1075. Cette valeur est du méme ordre que les écarts entre les moyennes sur les
distributions pour processus gaussiens (figure . Ainsi, les processus gaussiens présentent sur
I’ensemble d’apprentissage une erreur de méme ordre de grandeur que celle présente directement
dans les données et 'utilisation de I’hypotheése de symétrie ne perturbe pas 'apprentissage méme
si elle augmente ’erreur moyenne.

La figure [3.13] présente la distribution de 'erreur pour les réseaux de neurones et les processus
gaussiens. Les deux modeles ont été entrainés sur des données enrichies avec I’hypothese de sy-
métrie, qui améliore les performances pour les réseaux de neurones et est fortement motivée par
les symétries de ’environnement. Comme la représentation cartésienne ne dégrade pas les perfor-
mances d’apprentissage pour les processus gaussiens et qu’elle les améliore pour les réseaux de
neurones, c’est cette représentation qui a été utilisée pour comparer les deux classes de modeles.

Sur chacun des trois tuyaux les processus gaussiens obtiennent une meilleure erreur moyenne
et une distribution plus resserrée. Les processus gaussiens obtiennent donc des erreurs plus faibles
et moins variables que les réseaux de neurones.

A partir des observations faites sur les figures, 13.10} 13.11} [3.12] |3.13|j’ai décidé d’utiliser dans la
suite de cette these des modeles des perturbations qui sont des processus gaussiens conditionnés

par les mesures réalisées et leur symétrique. La position est de ces mesures est représentée sous
forme cartésienne.
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Distribution de I'erreur pour les réseaux de neurones
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FIGURE 3.11 — Comparaison de la distribution de lerreur des réseaux de neurones pour une prédiction
partielle (fz, f- uniquement) et compléte (fz, fy, fz, Tz, Ty, 7=) des perturbations. Les erreurs présentées
sont les erreurs sur la prédiction des perturbations partielles uniquement. Les données utilisées sont les
mesures de perturbations dans 3 tuyaux de diametre 40, 50 et 65cm. Ces données sont partitionnées
aléatoirement en un ensemble de test (10% des points) et un ensemble d’entrainement (90%). Un réseau
de neurones est ensuite entrainé les données de ’ensemble d’entrainement et on évalue son erreur sur les
données de I'’ensemble de test, dont le modele n’a pas connaissance avant prédiction. On répéte 30 fois ces
étapes. La distribution de ces erreurs est présentée de maniére verticale, alignée sur ’axe des ordonnées
qui représente ’erreur moyenne sur ’ensemble de test. Le cercle noir au coeur de la distribution signale
la valeur moyenne de celle-ci. Pour une distribution et un diameétre de tuyau donnés, les distributions
correspondant & l'erreur du modéle pour une prédiction compléte et partielle sont placés 1'une contre
l'autre afin de rendre la comparaison plus aisée.
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Distribution de I'erreur pour les processus gaussiens
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FIGURE 3.12 — Comparaison de la distribution de I'erreur des processus gaussiens pour les 3 différentes
représentations de la position et 'utilisation de ’hypotheése de symétrie. Les données utilisées sont les
mesures de perturbations dans 3 tuyaux de diameétre 40, 50 et 65cm. Ces données sont partitionnées
aléatoirement en un ensemble de test (10% des points) et un ensemble d’entrainement (90%). Un processus
gaussien est ensuite conditionné par les données de ’ensemble d’entrainement et on évalue son erreur sur
les données de ’ensemble de test, dont le modeéle n’a pas connaissance avant prédiction. On répete 30 fois
ces étapes. La distribution de ces erreurs est présentée de maniére verticale, alignée sur I’axe des ordonnées
qui représente ’erreur moyenne sur ’ensemble de test. Le cercle noir au coeur de la distribution signale
la valeur moyenne de celle-ci. Pour une distribution et un diameétre de tuyau donnés, les distributions
correspondant & l'erreur du modeéle avec et sans enrichissement des données sont placés 'une contre
Pautre afin de rendre la comparaison plus aisée.



Comparaison de la distribution de I'erreur pour les réseaux de neurones et les processus gaussiens
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FI1GURE 3.13 — Comparaison de la distribution de I'erreur pour des processus gaussiens et des réseaux
de neurones. Les données utilisées sont les mesures de perturbations dans 3 tuyaux de diameétre 40,
50 et 65cm. Ces données sont partitionnées aléatoirement en un ensemble de test (10% des points) et
un ensemble d’entrainement (90%). Un processus gaussien est ensuite conditionné par les données de
I’ensemble d’entrainement et on évalue son erreur sur les données de ’ensemble de test, dont le modele n’a
pas connaissance avant prédiction. Un réseau de neurones est ensuite entrainé les données de ’ensemble
d’entrainement et on évalue son erreur sur les données de I’ensemble de test, dont le modeéle n’a pas
connaissance avant prédiction. On répete 50 fois ces étapes. La distribution de ces erreurs est présentée de
maniere verticale, alignée sur I’axe des ordonnées qui représente ’erreur moyenne sur 1’ensemble de test.
Le cercle noir au coeur de la distribution signale la valeur moyenne de celle-ci.

73



3.5.5 Analyse des perturbations prédites par le modeéle appris

Une fois la classe de modeles et la représentation fixées, on peut s’intéresser au comportement
du modele appris.

La figure [3.14] présente les mesures enrichies via 'hypothése de symétrie ainsi que le compro-
mis trouvé par le processus gaussien pour la prédiction quand la symétrie n’est pas exactement
respectée.

Ces prédictions sont faites a des points pour lequel le modele a connaissance des mesures. On
peut observer qu’en cas d’absence de symétrie, le modeéle fait une prédiction a mi chemin entre les
deux mesures connues.

Une fois le modele appris sur les données collectées, il est possible de réaliser des prédictions
a des positions pour lesquelles il n’y a pas de mesures et de couvrir ainsi le tuyau plus finement.
La figure [3.15] présente ces prédictions & des positions du tuyau formant une grille de 30 points
de coté. Ces nouvelles prédictions dessinent plus précisément et extrapolent les schémas observés
sur la figure En particulier, pour les trois tuyaux on observe une zone, en bas au centre, dans
laquelle les perturbations sont nulles. Les perturbations autour de cette zone sont dirigées vers
celles-ci, ce qui fait de cette zone une zone stable. Si le robot s’en écarte il y sera ramené.
D’autres zones de perturbations quasi nulles se dessinent aussi a 'interface entre le centre et
les zones d’attraction par les parois des quarts supérieurs gauche et droit. Mais ces zones peu
perturbées ne sont pas des zones stables.

L’observation de ces schémas de perturbations donne une premiere piste pour la conception
d’un contréleur permettant un vol stable dans le tuyau. Si on s’en tient aux mesures statiques
représentées sur ces schémas, faire voler le robot dans la zone stable au centre en bas pourrait étre
une approche de prévention des problémes rencontrés durant un vol dans un tuyau. La section
suivante présente une approche pour intégrer ce modele des perturbations dans le controle afin
d’utiliser les informations sur ces perturbations pour stabiliser le vol d’'un quadrotor dans un
tuyau.
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Prédictions du processus gaussien dans un tuyau de 40cm Prédictions du processus gaussien dans un tuyau de 50cm

270°

FIGURE 3.14 — Comparaison des prédictions d’un processus gaussien (en rouge) avec les mesures (en bleu)
réalisées dans trois tuyaux de diametre 40cm (haut gauche), 50cm (haut droite) et 65cm (bas) et enrichies
a laide de ’hypothése de symétrie : pour chaque mesure collectée, la mesure symétrique est ajoutée au
jeu de données. C’est cet ajout qui conduit a la présence de deux vecteurs bleus en chaque point. Un de
ces vecteurs correspond directement a une mesure réelle et le second au symétrique d’une mesure réelle
collecté en un point symétrique.
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Prédictions du processus gaussien dans un tuyau de 40cm Prédictions du processus gaussien dans un tuyau de 50cm
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FI1GURE 3.15 — Prédiction d’un processus gaussien entre les points de mesures pour des tuyaux de 40cm
(haut gauche), 50cm (haut droite) et 65cm (bas) de diametre. Les fleches représentent les perturbations
(fz, f-) prédites par le processus gaussien au point d’origine de la fleche. Les couleurs des fleches sont
déterminées par la norme de la perturbation selon I’échelle de la figure du bas, exprimée en N. Les points
de prédiction correspondent & une grille de 30 points de c6té couvrant le tuyau et dont on a exclu les
points qui étaient extérieurs au tuyau.
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3.6 Intégration du modele des perturbations dans les contro-
leurs basés contrdle optimal

L’intégration du modele de I'environnement (ici les perturbations dans le tuyau) se fait en
ajoutant les perturbations prédites par le modele aux équations 2.6} Ceci couple ainsi la position
du robot aux forces qui s’exercent sur celui-ci et donne les équations suivantes :

[Ow]cy = %(i [ilRE Jow [tiles + [Pert 4 (p,)]ow) — 912wl ow

wwsles = [J]g) ((i fi(lpg,los A [tiles + Ci[ﬁ']%)) + [pert. (py,)lcs — [lwwrles],[J]cs [WWB]CB>

(3.7)
ou pert¢(p,,) et pert_(p,,) sont respectivement les forces et les couples de perturbations prédites
par le modele a la position du robot py;,. Les équations de qui ne sont pas reproduites sont
laissées identiques. Nous nous sommes limités ici & un modele de prédiction des forces causées par
ces perturbations et nous avons ainsi fixé pert_(p,,) = 0.

Pour illustrer 'intérét de I'intégration de ces perturbations au modele utilisé pour la résolution
du probleme de contréle optimal, je présente des trajectoires dans un environnement intégrant le
modele de perturbations appris sur les mesures réalisées dans le tuyau. Pour évaluer la commande
dans les zones ou les perturbations sont importantes, une trajectoire passant proche des parois
d’un tuyau de 65cm de diametre sera utilisée. Je ne présente pas ici d’évaluation sur une tache de
stabilisation puisque celle-ci n’illustre pas aussi bien l'intérét du modele de perturbations en ne
faisant pas voler le quadrotor dans les zones les plus perturbées. La figure [3.15] montre qu’autour
de laxe du tuyau, les perturbations prédites sont faibles, et de direction uniforme (vers le bas).
Une tache de stabilisation par le MPC avec et sans connaissance des perturbations est présenté
dans la section [4] sur la figure [4.6]

J’utilise comme référence une trajectoire similaire a celle décrite par les équations avec
une amplitude verticale et horizontale de 25cm. Cette trajectoire differe de la précédente par un
décalage de phase entre les oscillations sur I'axe x et z, ainsi qu'une augmentation linéaire de
l’amplitude de ces oscillations pour atteindre 25cm a 2s de trajectoire. C’est une trajectoire en
hélice qui tourne autour de I'axe du tuyau et s’approche petit a petit des parois.

Ces changements sont effectués afin de proposer une trajectoire proche des parois pendant une
longue durée. La distance aux parois reste constante et égale a 7.5cm a partir de 2s et pousse le
robot a voler dans les zones les plus perturbées. Contrairement aux simulations hors tuyau, aucune
perturbation aléatoire telles que décrite dans la section et inconnue des contréleurs n’est
appliquée. Des simulations avec perturbations ont été réalisées, mais aucun des contréleurs utilisés
ne parvenait a prévenir les collisions avec les parois du tunnel en présence de telles perturbations
et avec une telle proximité a ces parois.

La figure présente deux trajectoires du controleur MPC, 'une avec connaissance du modele
de perturbations dues a la présence dans le tuyau et ’autre sans. Le controleur ayant connaissance
des perturbations parvient suivre la trajectoire proche des parois jusqu’au bout (5s) avec un écart
a celle-ci faible (<1lcm). Le contréleur qui n’a pas connaissance des perturbations est incapable de
suivre cette méme trajectoire et fait entrer en collision le robot et la paroi du tuyau & 3.99s. Avant
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méme cette collision, I’écart a la trajectoire de référence est plus important qu’avec la connaissance
de I'environnement comme l'illustre la valeur du cotit de la trajectoire.

Le contrdleur proportionnel décrit dans la section peut étre modifié pour intégrer les
perturbations & la position actuelle en addition de la compensation & la gravité. La figure [3.17]
présente deux trajectoires comparant un contrdleur proportionnel avec la prise en compte des
perturbations et un sans.

Que ce soit avec les informations sur les perturbations ou sans, le contréleur proportionnel
ne parvient pas a suivre la trajectoire a une telle proximité des parois du tuyau. Le contréleur
avec intégration du modele de ’environnement suit une trajectoire de forme similaire a celle de la
référence, celui-ci prend un peu trop de vitesse sur 'axe = et entre en collision avec la paroi au bout
de presque 3s. Sans le modeéle de I'environnement, le controleur n’est pas capable de compenser
les perturbations et suit une trajectoire qui ne ressemble que trés peu a la trajectoire de référence
et entre en collision avec la paroi aprés un peu moins de 2s.

3.7 Conclusion

Le protocole et le dispositif détaillés dans cette section permettent de collecter des mesures
concernant les perturbations statiques en force et en couple observées en présence d'un Crazyflie
dans un tuyau. L’analyse de ces perturbations révele des schémas attendus (effet de sol) et d’autres
moins (aspiration par les parois, zone calme).

L’apprentissage supervisé d’un modele de ces perturbations a ’aide d’un processus gaussien
permet de réaliser des prédictions de ces perturbations en tout point de I’environnement.

En intégrant les perturbations prédites au controleur MPC' et au controleur proportionnel,
ceux-ci peuvent naviguer dans le tuyau de maniere bien plus stable. Le contréleur MPC présente
bien une meilleure capacité a suivre une trajectoire et a prendre en compte les perturbations
modélisées. Ceci lui permettant de suivre des trajectoires tres pres des parois du tuyau.

Le modele des perturbations qu’utilisent le contréleur MPC et le controleur proportionnel est
le modele correct de ces perturbations : c’est selon se modeéle que les perturbations sont appli-
quées dans la simulation. Bien entendu ceci n’est pas une hypothése raisonnable a faire pour un
controleur qui va voler sur un véritable robot puisque le modeéle appris des perturbations ne sera
évidemment pas exact méme s’il est appris sur des données réelles. Les approximations faites
pour la modélisation (caractere statique, influence du dispositif de mesure sur les mesures, erreur
d’apprentissage non nulle) ont pour conséquence que les controleurs présentés ici auraient une
performance moins bonne avec un modele inexact des perturbations réelles.

1l serait donc utile d’évaluer la robustesse de ces controleurs aux différences entre le modele des
perturbations et les perturbations réelles. Le controleur n’ayant pas connaissance des perturbations
est un cas particulier ot un modele trés inexact des perturbations est utilisé. Avec ce modele tres
inexact, aucun des deux controleurs n’est capable de suivre la trajectoire a proximité des parois.

Le temps nécessaire pour calculer les commandes du contréleur MPC est assez important (500
fois plus lent que le temps réel comme précisé par la figure . L’implémentation que j'utilise
pour les résultats présentés ne permet pas de calculer ces commandes en temps réel et encore
moins de les embarquer & bord du robot.

Le chapitre[4 présente une approche pour obtenir un controle tournant en temps réel a bord du
Crazyflie approchant les commandes du contréleur MPC en utilisant I’apprentissage par imitation.
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FIGURE 3.16 — Comparaison de trajectoires dans un tuyau de 65cm de diamétre pour un contréleur MPC
avec connaissance des perturbations dues au tuyau (en haut) et sans connaissance de ces perturbations (en
bas). L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et l'indice . Quand cet état de référence n’est
pas visible c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident. La trajectoire
sans connaissance est stoppée prématurément suite a la collision entre le robot et la paroi.

79



Position (m) Vitesse (m.s™1)

2.95e-01 4 7.68e-01 4
Px
— Py
1.73e-01 — P 4.84e-01 -
----- Pr
""" Py, r
5.15e-02 - 2.00e-01 -
""" Pz r
-7.00e-02 4 -8.36e-02 4
-1.92e-01 4 -3.68e-01 4
0.00 0.74 1.48 2.22 2.96 0.00 0.74 1.48 2.22 2.96
Co(it Attitude (Quaternion unitaire)
3.86e+00 A Clx.ut) 1.00e+00 - Quw
— 0Ox
2.90e+00 A 7.33e-01 A — Qy
— g
""" Qw,r
1.93e+00 A 4.66e-01
""" qx,r
..... aQy.r
9.65e-01 A 2.00e-014q4 e Qqzr
-1.00e-05 A -6.73e-02 A
0.00 0.74 1.48 2.22 2.96 0.00 0.74 1.48 2.22 2.96
Temps (s) Temps (s)
Position (m) Vitesse (m.s™1)
-02 2.83e-01 4 .
8.17e-02 — py —_—
— Py . Y
-8.86€-03 - — P: 1.21e-01 1 — v
----- Px.r ’ : e Ve
..... Py.r vy,
-9.94e-02 4 -4.21e-02 4
""" Pz r et Vgr
-1.90e-01 4 -2.05e-01 4
-2.81e-01 4 -3.68e-01 4
0.00 0.49 0.98 1.47 1.96 0.00 0.49 0.98 1.47 1.96
Co(it Attitude (Quaternion unitaire)
7.22e+00 A Clx.ut) 1.00e+00 Quw
— 0Ox
5.42e+00 A 7.42e-01 A — Qy
— g
----- Qu,r
3.61e+00 A 4.84e-01 A
""" qx,r
..... aQy.r
1.81e+00 A 2.27e-014 ] e Qzr
-1.00e-05 A -3.11e-02 A
0.00 0.49 0.98 1.47 1.96 0.00 0.49 0.98 1.47 1.96

Temps (s) Temps (s)

FIGURE 3.17 — Comparaison de trajectoires dans un tuyau de 65cm de diameétre pour un contrdleur
proportionnel avec compensation des perturbations dues au tuyau (en haut) et sans connaissance de ces
perturbations (en bas). L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et U'indice ». Quand cet état
de référence n’est pas visible c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident.
Les deux trajectoires sont stoppées prématurément suite a une collision entre le robot et la paroi du tuyau.
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Chapitre 4

Apprentissage par imitation du
controle optimal

4.1 Introduction

Le contréleur MPC basé controle optimal présenté dans le chapitre permet un controle
précis d’un robot de type quadrotor et parvient a intégrer des informations d’un environnement
comme le tuyau présenté dans le chapitre pour naviguer dans un environnement perturbé. Ce-
pendant, le cofit en calcul de ce contréleur est bien trop important pour étre embarqué directement
a bord du robot.

L’implémentation de ce controleur MPC en python qui a été utilisée pour produire les données
présentées dans les sections et est calculée sur une machine fixe (bien plus rapide que
le matériel qu’embarque le Crazyflie) 500 fois plus lentement que le temps réel. Je ne me suis
pas investi beaucoup dans l'optimisation cette implémentation. Le contrdle optimal calculé & un
instant ¢ n’est en particulier pas repris comme valeur de départ pour la recherche a I'instant suivant
et pourrait grandement accélérer les calculs du contrdleur MPC. Mais ces optimisations de cette
implémentation pourraient ne pas suffire.

Une alternative pour utiliser un tel controleur peut-étre de déporter les calculs sur une machine
externe au robot possédant une puissance bien supérieure a celle embarquée. Cela demanderait tout
de méme d’importantes optimisations de I'implémentation actuelle. Par ailleurs, les contraintes
de temps de communication entre la machine réalisant les calculs déportés posent probléeme. Les
délais de communication par radio avec un robot comme le crazyflie ne sont pas négligeables
et méme trop importants pour pouvoir controler directement le régime moteur comme le fait le
contréleur présenté dans le chapitre

Un contréleur MPC déporté est réalisé et appliqué au Crazyflie dans|CARLOS et al. 2020] mais
celui-ci doit exercer un controle & un niveau plus élevé (consignes de position angulaire) et avec
une fréquence plus faible (70Hz) ainsi que réaliser un systéme de compensation du délai dii aux
communications. L’approche que j’ai choisie pour pouvoir exploiter un contrdleur type MPC est
de chercher a en réduire drastiquement le coiit en calculs.

La réduction de la durée de I’horizon ou de la fréquence dans le probleme de contréle optimal
ne sont pas suffisantes pour réduire le coiit en calcul du contréleur MPC au point de le rendre
embarquable et un horizon trop court ou une fréquence trop faible réduisent la qualité du controle.

L’approche que nous avons choisie pour réduire le cotit de ce contrdleur est d’apprendre une
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approximation de celui-ci. Le fait de pouvoir calculer la commande optimale dans un état donné
permet la génération d’un ensemble de données qu’il est ensuite possible d’apprendre a imiter a
I’aide des techniques d’apprentissage supervisé. Cette imitation permet d’obtenir un contréleur qui
approxime les commandes imitées pour un cofit en calcul plus faible. Les travaux de MOLCHANOV
et al. 2019 en particulier embarquent un contréleur appris a bord d’un Crazyflie et celui-ci calcule
des commandes en temps réel & 500Hz (0.8ms pour 'évaluation du contréleur lui-méme) et nous
avons pu vérifier des temps de calcul similaires lors de nos expérimentations.

La recherche d’un contréle par une approche d’apprentissage par renforcement est aussi pos-
sible, mais ces approches ne font pas aussi directement usage de la capacité a générer de bons
controles qui est disponible grace au contréleur MPC présenté dans la section 2.4:3.T] et auquel on
peut intégrer le modele des perturbations comme présenté dans la section [3.6]

4.1.1 Objectifs

Ce chapitre a pour objectif d’obtenir un contréleur dont le cofit en calcul permette de ’em-
barquer et de Pexécuter en temps réel & bord d’un Crazyflie. A cet effet, nous voulons déterminer
un algorithme qui tire parti de la capacité a calculer une commande optimale hors ligne pour
procéder a 'apprentissage supervisé d’un réseau de neurones approximant la commande optimale.

Plan

J’aborde d’abord dans ce chapitre une description de plusieurs travaux qui traitent de l’ap-
prentissage de contrdleur pour les multirotors, puis je formule le probleme d’apprentissage par
imitation et propose une modification de I'algorithme DAGGER pour conduire 'apprentissage. Je
détaille ensuite nos choix concernant l’architecture du contrdleur appris et les résultats obtenus
en simulation avec un tel contréleur appris. J’aborde ensuite les modifications nécessaires pour y
intégrer un modele de I'environnement ainsi que pour gérer la tache de suivi de trajectoire.

4.2 Travaux connexes

L’apprentissage de controleur pour des quadrotors est un sujet souvent abordé dans la litté-
rature.

Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement en particulier permet la recherche de contréleurs en ne spé-
cifiant qu'un modele et un cofit & optimiser, a l'instar du contrdle optimal cette approche est coti-
teuse en calculs. WASLANDER et al. 2005 apprennent ainsi un contréleur linéaire pour le contrdle
de laltitude d’un quadrotor. L’optimisation des parametres de ces contréleurs linéaires est réalisé
par sélection de parametres tirés aléatoirement et selon leur réussite sur un modele constitué de
processus gaussiens. [KOCH et al. 2019| comparent trois algorithmes d’apprentissage par renfor-
cement (DDPG, PPO et TRPO) pour I'apprentissage d’un réseau de neurones contrdleur de la
vitesse angulaire d’un quadrotor sur un simulateur dit jumeau numérique. MOLCHANOV et al.
2019 présentent 'apprentissage d’un réseau de neurone (PPO) pour le contréle d’un quadrotor.
Le controéleur est appris a l’aide d’une approche dite domain randomization qui consiste a entrai-
ner un controleur capable de faire voler plusieurs robots dont les caractéristiques d’architecture
(poids, puissance des moteurs, etc) different. Ceci permet la recherche d’un controleur qui soit
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robuste a la diversité des dynamiques et donc capable de fonctionner sur un robot malgré des
différences entre la dynamique de celui-ci et son modele dans la simulation. Le contréleur appris
est suffisamment robuste pour étre embarqué a bord de plusieurs quadrotors avec des architectures
différentes et parvient a stabiliser ces robots malgré des états initiaux tres éloignés de I’état dans
lequel le robot finit par se stabiliser. [ HWANGBO et al. 2017 décrivent un algorithme d’apprentis-
sage par renforcement et une méthode d’exploration adaptée aux systémes instables comme les
quadrotors. Ils apprennent avec cet algorithme un réseau de neurones qui permet de stabiliser
un quadrotor. L’apprentissage par renforcement nécessite une quantité de calculs et d’exploration
assez importante.

Apprentissage par imitation

La capacité a générer des trajectoires ou commandes de qualité satisfaisantes, méme hors ligne
et au prix de calculs importants, permet d’apprendre des contréleurs non pas par renforcement,
mais par imitation.

ABBEEL, COATES et NG 2010| détaillent ainsi une méthode pour inférer la trajectoire d’une
manceuvre acrobatique pour un hélicoptere a partir de plusieurs démonstrations de cette ma-
neeuvre et malgré une éventuelle diversité des instances de cette manoeuvre. Cette manceuvre est
ensuite raffinée par une commande optimale hors ligne pour étre ensuite exécutée par un contro-
leur LQR en ligne. (GANDHI, PINTO et GUPTA 2017 proposent une approche auto-supervisée : un
quadrotor conc¢u pour éviter de recevoir des dommages lors d’un crash est utilisé pour collecter
des données de trajectoires contenant ou non des crashs. Un réseau de neurones convolutionnel
est ensuite entrainé de maniere supervisée pour apprendre a prédire quelles sont les directions de
vol qui ont pour conséquence un crash. [KAUFMANN et al. 2019| entrainent un controleur a prédire
la position de portes a partir d’'un flux visuel pour un quadrotor de course. Le réseau de neurone
convolutionnel est entrainé a partir de données collectées par un systeme de capture de mouve-
ment qui permet d’associer a une image la position relative de la porte apparaissant sur I'image.
Cette position est ensuite fournie & un contréleur MPC qui peut ainsi planifier la trajectoire a
travers la porte. [S. LI et al. 2020] présentent deux approches sur un quadrotor dont la dynamique
est restreinte & deux dimensions (x et z). Ces deux approches consistent en apprentissage d’un
réseau de neurones par imitation de trajectoires. Dans la premiere approche, la trajectoire est gé-
nérée par controle optimal. Dans la seconde elle est générée a ’aide de la propriété de differential
flatness d’un quadrotor qui permet d’exprimer une trajectoire et une commande en fonction de la
position, du lacet et de leurs dérivées. [ToMIC, MAIER et HADDADIN 2014 proposent d’apprendre
une primitive de mouvement dynamique (DMP) a partir de trajectoires calculées par contrdle
optimal sur un quadrotor en 2 dimensions.

Mécanisme de guidage de ’apprentissage par imitation

S. LEVINE et KOLTUN 2013|décrivent une approche (Guided Policy Search, GPS) pour l'imita-
tion d’un controle optimal dans lequel le controle optimal est biaisé pour produire de commandes
plus proches de celles que réaliserait le controleur appris pour un méme état. Une procédure pour
prévenir un décalage de distribution entre le contrdleur appris et la maniere dont sont collectées
les exemples a imiter est aussi proposée. [KAHN et al. 2017] étendent I’approche GPS pour des
systemes instables comme les multirotors. Durant la procédure de collecte des données, plutét que
d’exécuter une commande du contréleur appris, c’est un contréleur MPC biaisé pour ressembler
au controleur appris, comme pour GPS, qui est exécuté. L’utilisation d’'un MPC, méme biaisé,
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permet d’éviter les crashs au multirotor tout en collectant des données proches de ce que ren-
contrerait le controleur appris. Kahn et al. détaillent aussi une méthode qui permet d’apprendre
le contréleur ayant pour entrée des observations éventuellement partielles de 1’état alors que le
controle optimal a acces a la totalité de ’état durant U'optimisation. MORA et al. 2021| proposent
une approche similaire a GPS, mais plutdt que de biaiser le controle optimal pour l'inciter a four-
nir des commandes proches de ce que fournirait le controleur appris, les commandes générées par
le controleur appris sont optimisées localement, a 1’aide d’'une méthode d’ordre 2, puis imitées
par le controleur appris. La recherche de commande optimale est ainsi réalisée dans ’espace des
trajectoires puis les parametres du controleur sont mis a jour, par apprentissage supervisé, pour
refléter cette recherche dans I'espace des trajectoires.

LIN et al. 2019| utilisent conjointement I’apprentissage par imitation et par renforcement. Un
réseau de neurones pour la planification de trajectoires et un réseau de controle sont appris de
maniére supervisée par imitation d’un algorithme de planification et d’un controleur géométrique.
Ces deux réseaux sont ensuite réunis en un seul pour le contréle d’un quadrotor et raffinés par
apprentissage par renforcement (TRPO) en simulation.

Conclusion

Les résultats de la section montrent la possibilité de générer des commandes pertinentes
pour la stabilisation d’un multirotor & I’aide d’une approche de commande optimale et en intégrant
un modele des perturbations de I'environnement. C’est pour cette raison que nous avons décidé
de procéder a 'apprentissage d’un controleur par imitation.

Une approche d’apprentissage par renforcement aurait aussi pu étre mise en ceuvre en intégrant
le modele des perturbations dans un simulateur utilisé pour la collecte des données pour I’appren-
tissage par renforcement. Les algorithmes d’apprentissage par renforcement sont cependant plus
difficiles d’usage que les algorithmes d’apprentissage supervisé. Les approches par renforcement
ont une sensibilité plus grande aux hyperparametres des algorithmes et sont plus difficiles a faire
converger. L’approche par imitation permet de découpler le probléeme de recherche du contréleur
pertinent en celui de la recherche de commandes pertinentes, résolu via le probleme de contrdle
optimal, et celui de la recherche d’une fonction approximant ces commandes. Ce découplage per-
met de profiter de l'efficacité des outils du contrdle optimal pour ne pas résoudre en méme temps
les deux problémes.

Les approches hybrides comme celles de|S. LEVINE et KOLTUN 2013|; KAHN et al. 2017]; MORA.
et al. 2021|introduisent des mécanismes pour réintroduire un couplage plus restreint entre les deux
problémes et ainsi fournir une aide a l’algorithme de recherche du contréleur.

Pour la résolution des problemes abordés par cette these, I'utilisation de ces mécanismes
supplémentaires n’a pas été nécessaire et nous nous sommes limités a une approche par imitation.

4.3 Apprentissage par imitation

Apprendre un contrdleur par imitation consiste & déterminer les parametres qui caractérisent
le controleur qui présente la plus faible différence avec un ensemble d’exemples que ce controleur
doit imiter au mieux.

On note D = {(z,u) € R™ ™} un ensemble de couples (état, commande) obtenus grace a un
controleur expert donné Cg, le controleur MPC par exemple.
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On se donne C = {Cyp € F(R™ — R™)|6 € RP} un ensemble de controleurs caractérisés par un
jeu de parametres 6 et associant une commande a un état du robot.

Le probléeme de I’apprentissage par imitation consiste donc & chercher les parameétres 6* qui
correspondent au controleur Cy~ minimisant la distance avec Cg pour l'ensemble des entrées pos-
sibles :

0* = arg min / ICr(z) — Co(x)|*p(x)dx (4.1)

2
TER™

On peut pondérer 'importance des entrées en introduisant une distribution de probabilité sur ces
états afin d’exprimer des préférences sur les états pour lesquelles les images de Cg et Cy~ doivent
étre les plus proches.

Une difficulté importante de ce probléme réside dans le fait que cette distribution n’est pas
nécessairement connue a ’avance. En particulier, quand il s’agit d’apprendre & imiter un contro6-
leur, la distribution des états rencontrés lors d’une trajectoire dépend du contréleur. Ceci peut
s’illustrer de la maniere suivante : si I'application contréleur Cg dirige le robot vers une zone
particuliere de 'espace d’état, on peut souhaiter apprendre un contrdleur Cy qui présentera un
comportement similaire. Pour ¢a, il peut étre nécessaire d’accorder une importance particuliere
aux états effectivement rencontrés par le controleur Cy.

Si on possede déja un ensemble de couples (état, commande) correspondant aux entrées et
sorties du contrdleur Cg, on peut procéder de la maniére classique en recherchant par descente
de gradient la valeur de € qui minimise I’écart entre Cg et Cy pour les couples connus. Une fois
un contréleur similaire obtenu, pour déterminer quels sont les états a privilégier pour obtenir
un comportement similaire a Cg, on peut réaliser une trajectoire a I’aide du contréleur appris et
ajouter un poids plus important aux états présents sur cette trajectoire, puis chercher a nouveau
un contrdleur minimisant ’écart avec Cg mais en utilisant ce poids plus important pour pondérer
le cotit total.

Cette démarche est celle de 'algorithme DAGGER (R0ss, GORDON et BAGNELL 2011)). Plutot
que de procéder par une réévaluation de 'importance de certains états de ’ensemble, 1’algorithme
DAGGER propose d’ajouter & D le couple (z,Cg(x) pour chaque état = rencontré sur la tra-
jectoire. Ainsi, 'ensemble des couples (état,commande) & partir duquel on minimise la distance
au contréleur Cp comprend des états vus par le controleur appris. Le détail des étapes de cet
algorithme est décrit par I'algorithme [4]

L’utilisation d’un contréleur MPC comme controleur expert pour le calcul d’une commande
optimale dans un état donné revient en fait a un calcul de la trajectoire optimale sur un horizon
donné. Dans un contréleur MPC, seule la premiere de ces commandes est appliquée puis le contré-
leur résout & nouveau le probléme de controle optimal. A la différence de Palgorithme DAGGER,
j’ai donc choisi d’intégrer les couples (état, commande) de la trajectoire optimale sur toute sa
durée a I’ensemble D plutét qu'uniquement le premier. Lors de I'étape 5, pour chaque état z; ; de
T; le controleur MPC calcule une trajectoire optimale T; ; et la commande correspondante. Tous
les couples (état, commande) de T; ; sont ajoutés & D au lieu de ne garder que le premier couple
de chaque trajectoire.

J’ai essayé une version plus proche de l'algorithme original pour laquelle je n’ajoute que le
premier couple (état, commande) de T; ; a D. A nombre d’itérations égal cette version n’a pas
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Algorithme 4 DAGGER

Initialisation d™un contrdleur Cg,

Initialisation d’un ensemble D

for i € [0, k] do
Génération d’'une trajectoire T; = (x;;); & I'aide de Cy,
Génération des commandes de l'expert D; = {(z,Cg(x)) |x € T;}
Ajout des nouvelles données a D =D U D;
Apprentissage d’un contrdleur sur les nouvelles données

O;y1 = argmin Y. |u— Cy(z)[?
0 (z,u)eD

end for

©

permis 'apprentissage d’un contréleur imitant suffisamment précisément le contréleur expert pour
stabiliser le vol du robot.

Une approche consistant a biaiser le probleme contréle optimal pour qu’il produise des com-
mandes proches de celles du controleur courant a été explorée avec I'algorithme Guided Policy
Search (S. LEVINE et KOLTUN 2013|; |ZHANG et al. 2016) et l'algorithme PLATO (KAHN et al.
2017)). Ce biais du controleur expert vers des commandes que pourrait réaliser le contréleur appris
permet une meilleure convergence de 'apprentissage et pourrait réduire le nombre d’itérations
nécessaire pour obtenir un contréleur satisfaisant. Cependant, ajouter une pénalité de distance au
controleur courant, comme le fait 'algorithme Guided Policy Search, rend le probleme de controle
optimal plus difficile puisqu’il nécessite d’optimiser aussi a travers le controleur. Pour cette raison,
je n’ai pas intégré cette approche dans ’algorithme présenté dans ce chapitre.

Comme précisé dans Palgorithme |4} aucun couple (état, commande) n’est retiré de ’ensemble
d’apprentissage. Ceci est rendu possible par le fait que chacun de ces couples contient une com-
mande pour ’état correspondant. Ainsi, méme si les états ne sont plus visités par le contrdleur
courant, les couples collectés dans les premieres itérations sont pertinents vis-a-vis du comporte-
ment du contréleur appris.

Les commandes successives de cette trajectoire ne sont pas toute aussi optimales les unes
que les autres. Les premieres commandes sont optimales vis & vis d’un horizon plus long que
les suivantes, et cette optimalité est donc de plus en plus locale. Cependant, 'utilisation de ces
commandes s’est révelée utile expérimentalement. Une hypothése qui pourrait justifier cette uti-
lité constatée réside dans la capacité de ce controleur optimal a stabiliser le robot a vitesse et
inclinaison nulle. Il est possible que plus le robot soit proche d’un tel état, moins l'obtention
d’une commande satisfaisante (par résolution du probléme de contrdle optimal) ne nécessite un
horizon long. Ainsi, un horizon court serait suffisant pour les états dont l'inclinaison et la vitesse
sont proches de 0. Ce sont ces états qui sont en fin de trajectoire et qui sont ajoutés au jeu
d’apprentissage, malgré une différence dans la nature de leur optimalité.

Pour contréler le nombre d’états ajoutés a ’ensemble D a chaque itération, je détaille avec
'algorithme [f] I'étape 5 de lalgorithme [@] Plutdt que de générer une commande experte pour
chaque état de la trajectoire T; on extrait un nombre donné d’états répartis uniformément sur
cette trajectoire.
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L’espace des états est vaste. Pour que I'ensemble de données d’apprentissage puisse couvrir
cet espace et que leur collecte puisse se faire en un temps raisonnable, j’ai choisi de collecter
des données correspondant uniquement a un contexte ou le controleur optimal tente de stabiliser
le robot & une vitesse nulle, & l'origine et & I'horizontale, comme décrit dans la section [2.4.3:3]
L’adaptation d’un contrdleur qui stabilise pour une tache de suivi de trajectoire est abordée dans
la section

En conséquence, les trajectoires générées par le contrdleur expert tenteront uniquement de
stabiliser le robot. Pour assurer que l’ensemble d’apprentissage contient les données suffisantes
pour permettre la stabilisation du robot, 'algorithme que je détaille perturbe les états initiaux a
partir desquels sont calculées les commandes expertes. Ceci permet en particulier une couverture
du voisinage des états rencontrés par le controleur appris, et en particulier de ’état de stabilisation
du robot. L’algorithme 5] détaille I'intégration de ces perturbations dans I'étape 5 de I'algorithme 4]

Algorithme 5 Protocole de collecte de données pour 'algorithme d’apprentissage par
imitation.
1: Extraction de n états de la trajectoire T; uniformément espacés dans le long de celle

ci
2: Application d’une perturbation a ces n états
3: Résolution d’un probleme de controle optimal a partir de chacun de ces états perturbés

4: Application des commandes obtenues en partant de chacun des n états perturbés dans
un environnement simulé sans perturbations aléatoires (i.e. selon le modeéle connu par
le controleur, mais en assurant la normalisation des grandeurs non vectorielles comme
Porientation)

5. Ajout de chacun des couples (état,commande) pour chacune de ces trajectoires a
I’ensemble D

4.4 Modéles et architecture des controleurs

L’algorithme présenté dans la section[-3|recherche un controleur dans un ensemble de fonctions
paramétrées. De nombreux choix sont possibles pour C, qu'il s’agisse de polyndmes (paramétrés
par leurs coefficients), de fonctions linéaires, ou d’autres.

Nous avons choisi d’utiliser comme classe de contrdleurs des réseaux de neurones artificiels (HAYKIN
1999). Ces fonctions sont génériques : comme pour les polyndmes elles peuvent approximer n’im-
porte quelle fonction pour peu que leur taille soit suffisante (HORNIK, STINCHCOMBE et WHITE
1989). Leur usage est par ailleurs trés largement répandu dans le domaine de 'apprentissage au-
tomatique, qu’il soit supervisé ou par renforcement et ces fonctions ont en particulier été utilisées
comme contréleur pour des robots volants dans de nombreux travaux (MOLCHANOV et al. 2019|;
HWANGBO et al. 2017]; KOCH et al. 2019); [LAMBERT et al. 2019|; |ZHANG et al. 2016; [ KAHN et al.
2017); MORA et al. 2021)). Je fais une rapide description du fonctionnement des réseaux de neurones
dans la section

L’état d’entrée que choisi pour le contréleur appris est le méme que celui décrit pour le controleur
MPC et du contrdleur proportionnel (cf. section [2.4.3)), c’est-a-dire I’état du robot : la position,
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la vitesse, 'attitude, la vitesse angulaire et l'intensité des forces produite par chaque moteur.
Les sorties du contrdéleur sont les commandes appliquées au robot, c’est-a-dire la variation des
intensités moteur.

Pour limiter les dimensions de I’entrée nous avons choisi de limiter le controleur a une architec-
ture purement réactive : celui-ci ne recoit en entrée que 1’état courant et ne stocke pas en mémoire
les états passés. L’attitude est représentée par un quaternion unitaire plutdét qu’une matrice de
rotation. Ceci permet de représenter l'attitude sur 4 dimensions plutét que 9. Les équations de
passage d’une représentation & I'autre sont décrites dans|SOLA, DERAY et ATCHUTHAN 2021 Par
ailleurs, afin d’augmenter la capacité de ce controleur a faire face a de nouvelles situations, la
position et la vitesse sont exprimées dans le systeme de coordonnées du robot. Ceci rend le lien
entre la commande et I’entrée plus court d’une étape puisque les actionneurs du robot agissent
dans le systeme de coordonnées du robot.

Ces choix pour Parchitecture fixent le nombre d’entrées du réseau a 17 (position 3, vitesse 3,
attitude 4, vitesse angulaire 3, moteur 4) et le nombre de sorties a 4, une pour contrdle chacun
des moteurs. Le nombre de neurones dans chaque couche cachée ainsi que le nombre de couches
cachées n’est pas contraint par ces choix. Pour limiter la dimension de I’espace de recherche du
controleur, c’est-a-dire le nombre de parameétres, j’ai choisi de limiter le réseau a deux couches
cachées de 64 neurones chacune. Cette architecture est d’une taille similaire & celle des controleurs
utilisés pour le contréleur de quadrotor dans les travaux déja réalisés (MOLCHANOV et al. 2019|;
HWANGBO et al. 2017); (CANO LOPES et al. 2018)). Cette architecture comprend donc

(17+1) x 644 (64 + 1) x 64+ (64 + 1) x 4 = 5572 (4.2)

parametres. Pour chaque liaison d’une couche & ny parameétres vers une couche a no parametre
posséde ni X ng parametres correspondants aux coefficients de la combinaison linéaire plus no
parametres pour la partie affine de la combinaison souvent appelée biais.

D’autres architectures, plus étendues ou plus réduites pourraient étre explorées, mais 'aug-
mentation du nombre de parametres peut entrainer une augmentation de la quantité de données
nécessaires pour 'apprentissage et allonger ainsi le temps d’apprentissage. La fonction d’activation
utilisée dans le réseau est tanh, mais des essais préliminaires avec ReLU ont donné des résultats
semblables a ceux décrits plus loin.

La figure résume les choix d’architecture pris pour le contréleur.
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FIGURE 4.1 — Architecture du controleur du quadrotor. Ce réseau dispose de deux couches cachées com-
prenant chacun 64 neurones. Les entrées du réseau sont la position (p), la vitesse (v), 'orientation (q), la
vitesse angulaire (w) et la force exercée par chaque rotor (f). Les sorties correspondent & la variation des
forces exercées par chaque rotor, c’est-a-dire a la commande du drone telle que définie dans le chapitreEl
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4.5 Reésultats expérimentaux pour ’apprentissage d’un contro-
leur de stabilisation

Je détaille dans cette section les parametres utilisés pour 'apprentissage d’un contrdleur pour
la stabilisation d’un quadrotor & l'aide de I’approche décrite dans la section [£3] et avec une
architecture décrite dans la section .4l

Comme pour le contréleur MPC présenté dans la section le contréleur optimal est
calculé sur un horizon de 1s avec une fréquence de 20Hz, c’est-a-dire que la trajectoire optimale
contient 20 états. Il est nécessaire de formuler le probleme de contréle optimal sur une durée assez
longue au regard du temps caractéristique de la dynamique du robot. Un probléme formulé avec
un horizon de 0.1s pourrait avoir une solution qui serait trop locale pour qu’il soit pertinent de
I’appliquer pour une trajectoire qui dure en réalité plus longtemps. En pratique, un horizon dont
la durée est supérieure a 0.5s semble suffisant pour obtenir des solutions exploitables.

Par ailleurs, vu le caractére uniquement réactif du contréleur appris, le cotit de I'écart a la
vitesse optimisé par le controle optimal (décrit dans la section [2.4.3) est modifié de 1073 & 1 afin
d’aider a une forme de planification.

Le nombre d’états extrait de chacune des trajectoires, et donc le nombre de problémes de contréle
optimal résolu & chaque itération de l'algorithme [ est fixé a 1000. Ce qui signifie que chaque
itération de 'algorithme |4 ajoute 20 000 couples (état commande) & ’ensemble d’apprentissage.

Les trajectoires dont sont extraits les états initiaux s’étendent sur 10s. Celles-ci sont cependant
interrompues prématurément si le robot s’écarte trop de I’origine (plus de 20m, de 40m.s~! ou de
80rad.s~1). L’état initial de chacune de ces trajectoires est lui-méme aléatoirement de la maniere
suivante :

— la position initiale est distante d’au plus 0.2m de 'origine ;

— la vitesse initiale est d’au plus 0.5m.s7!;

— le robot est tourné d’au plus 30°.

Durant cette trajectoire le robot subit des perturbations externes comme celles décrites dans la
section dont les forces dont des intensités inférieures a 1.1072N et les couples a 4.10*Nm.
L’algorithme d’apprentissage réalise k& = 16 itération pour 'apprentissage d’un contrdleur. On
observe sur la figure que le processus d’apprentissage converge pour un nombre d’itérations
inférieur.

Comme pour I'apprentissage de modeles des perturbations, le taux d’apprentissage, c¢’est-a-dire
la distance parcourue dans le sens du gradient, est mis a jour via l'algorithme ADAM (KINGMA
et BA 2015)). Pour chaque itération, les parametres du contrdleur sont appris durant 500 epochs
avec des mini-batchs de taille 4096. C’est a dire que les parameétres du réseau sont mis a jour a
partir d’'une erreur agrégée pour des groupes de 4096 couples (état, commande) et que chaque
couple (état, commande) est vu 500 fois pour une itération d’apprentissage.

La figure présente la progression du processus d’apprentissage. A la fin de chaque itération,
une copie du contrdleur courant est réalisée. Grace a cette copie du contrdleur tel qu’il était durant
le processus d’apprentissage, on peut réaliser des trajectoires et évaluer ’évolution de la qualité
du contrdéleur durant l'apprentissage. De ces trajectoires on calcule une erreur, le colit optimisé
par le controle optimal. Je présente donc la distribution de cette erreur pour chaque itération.
Cette distribution est réalisée a partir de 20 états initiaux et perturbations.
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Progression de I'erreur durant I'apprentissage
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FIGURE 4.2 — Erreurs réalisées par le controleur appris pour chaque itération de 1’algorithme. Cette er-
reur est celle définie pour une trajectoire pour le probléeme de controle optimal et est détaillée dans la
section 2:4:3] Ces erreurs sont agrégées pour 20 trajectoires avec des états initiaux et des perturbations
échantillonnées de maniere indépendante. Une échelle logarithmique est utilisée pour permettre de distin-
guer la convergence apres la 5e itération. [’axe des ordonnées représente le cotit d’une trajectoire qui est
sans unité.

Ceci remplace une évaluation du réseau de neurone sur un ensemble de test contenant des
couples (état, commande) non utilisés durant Papprentissage. On observe que la premiere ité-
ration améliore grandement le contrdleur initial (I’échelle est logarithmique), et qu’ensuite les
améliorations sont plus réduites, mais se poursuivent. Ceci est dii au fait que la capacité a sta-
biliser la trajectoire réduit de maniére trés importante le colit : le quadrotor étant un systéeme
instable, son état diverge rapidement. Une fois le controleur capable de stabiliser le robot, des
améliorations sont encore possibles, mais celles-ci ont un impact bien plus faible sur I'erreur totale
de la trajectoire.

Une fois le processus d’apprentissage réalisé, on peut comparer les trajectoires réalisées avec le
controleur appris, dans sa version finale, a celles réalisées par le contréleur MPC et le controleur
proportionnel. La figure [1.3] présente 'exemple d’une de ces trajectoires réalisée pour des profils de
perturbations et des états initiaux similaires a ceux des trajectoires utilisées durant ’apprentissage.
On y observe une proximité importante entre le contréleur appris par imitation et le controleur
MPC qui est imité. Le controleur appris stabilise le cofit et la position bien mieux que le controleur
proportionnel et presque aussi bien que le contréleur MPC.

La figure [£.4] présente une comparaison de la distribution de I’erreur pour 20 trajectoires pour
chacun des trois controleurs. Le controleur MPC et le controleur appris par imitation ont une
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FIGURE 4.3 — Comparaison du contrdleur appris avec le contréleur proportionnel et le contréleur MPC.
L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et I'indice .. Quand cet état de référence n’est pas
visible c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident. Les trois trajectoires
commencent d’un état initial identique et subissent les mémes perturbations externes. Les trois figures du
haut présentent 1’évolution de la position, et celle du bas présente 1’évolution du cofiit de 1’état courant.
Le profil de position du contréleur appris suit de trés pres celui du contréleur MPC et il en est de méme
pour le profile de cofit.
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Comparaison de l'erreur de stabilisation
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FIGURE 4.4 — Distribution de lerreur de stabilisation pour le contréleur MPC (bleu), proportionnel (PID,
orange) et le controleur appris par imitation (NN, vert). La densité de la distribution & une ordonnée
fixée est donnée par la distance jusqu’ou s’étend la zone colorée. Plus celle-ci s’éloigne du centre plus la
distribution présente est dense. Le controleur MPC et le controleur appris présentent une distribution
similaire. L’erreur pour le contréleur proportionnel est plus importante que celles deux autres controleurs.

distribution similaire. L’erreur du contréleur appris est un peu plus haute que celle du contréleur
MPC, mais bien plus basse que celle du contréleur proportionnel. Cette figure confirme la similarité
de comportement entre le controleur appris et le controleur MPC déja observée sur la figure [4.3]
Ces deux figures montrent que 'apprentissage par imitation d’un contrdleur basé controle optimal
permet d’obtenir une bonne approximation de ce controleur.

Le controleur appris a un comportement satisfaisant en ce qui concerne la stabilisation du ro-
bot. Son coiit en calcul, qui la raison pour laquelle nous avons décidé de procéder a I'imitation
du controleur MPC, est bien inférieur a celui du contréleur MPC. La figure présente la distri-
bution du temps de calcul nécessaire a chaque contréleur pour calculer la commande pour 1s de
trajectoire. Ces valeurs sont obtenues a partir du temps de calcul total nécessaire au controleur
pour une trajectoire, divisé par la durée de la trajectoire. Pour chaque contréleur, 20 trajectoires
de stabilisation ont été réalisées pour obtenir les distributions présentées.

On observe que le contréleur MPC a besoin de 500s pour calculer la commande pour 1s,
c’est-a-dire qu’il tourne 500 fois trop lentement pour le temps réel. Le controleur proportionnel
tourne 20 fois plus vite que le temps réel et le controleur appris tourne deux fois plus vite que
le temps réel. Ces trajectoires ont été calculées sur une machine fixe et non a bord du robot, et
la figure [L.5] ne présente donc pas la preuve que le controleur appris peut étre embarqué. Des
essais préliminaires réalisés par Adrien Guénard, ingénieur au LORIA indiquent cependant qu’il
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Comparaison du temps de calcul des contrbleurs
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FIGURE 4.5 — Distribution du temps nécessaire pour calculer 1s de trajectoire pour le controleur MPC
(bleu), proportionnel (PID, orange) et le controleur appris par imitation (NN, vert). La densité de la
distribution & une ordonnée fixée est donnée par la distance jusqu’ou s’étend la zone colorée. Plus celle-
ci s’éloigne du centre plus la distribution présente est dense. Cette distribution est calculée & partir de
20 trajectoires de stabilisation pour chaque contrdleur. L’axe des ordonnées représente le colit d’une
trajectoire qui est sans unité.

est possible de faire tourner en temps réel un tel contréleur a bord du Crazyflie.

Le temps de calcul trés important que demande le controleur MPC peut s’expliquer par plusieurs
points.

Le premier concerne la non réutilisation des trajectoires optimale calculée pour l'instant pré-
cédent. Une approche classique dans les contréleurs MPC consiste a utiliser cette trajectoire de
I’instant précédent comme solution initiale a partir de laquelle chercher la nouvelle trajectoire
optimale. Je ne réutilise pas ces trajectoires pour des raisons de complexité technique dans le cas
ou le pas de temps du contréleur MPC et celui du controle optimal sur lequel est basé le MPC.
Quand ces deux pas de temps ne sont pas égaux, ceci demande une transformation de la trajectoire
optimale précédente.

Un deuxiéme point réside probablement dans le solveur utilisé pour résoudre le probleme
non linéaire de controle optimal. [KAUFMANN et al. 2019| utilisent aussi CasADi et IPOPT pour
leur controleur MPC en simulation, mais pour le déploiement de ce contréleur MPC & bord d’un
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robot ils changent pour la bibliotheque ACADO (HousKA, FERREAU et DIEHL 2011)) et le solveur
qpOASES(FERREAU et al. 2014)) et optent pour un controle a 50Hz. Le fait que ce controle soit
réalisé a 50Hz sur un robot disposant de capacités de calcul embarquées bien plus importante a
confirmé notre estimation initiale des difficultés importantes pour embarquer un contréleur MPC
a bord du Crazyflie. L’utilisation d’un contréleur MPC déporté pour le Crazyflie par [CARLOS
et_al. 2020| confirme aussi cette estimation.

4.6 Influence de la prise en compte de I’environnement

L’introduction d’un modele de I’environnement est une des motivations pour 'utilisation d’un
controleur basé sur la résolution du probléme de contrdle optimal. L’apprentissage par imitation
peut bien entendu s’appliquer aussi pour un cas ou le probléeme de contréle optimal tient compte
d’un modele de l'environnement. On procede de maniére analogue & ce qui est décrit dans la
section pour intégrer le modele des perturbations d’un tuyau de diametre 65cm & base de
processus gaussiens. L’algorithme d’apprentissage par imitation, ses parametres et son contexte
de mise en ceuvre sont identiques a celui de la section précédente.

Au vu des analyses des perturbations réalisées dans la section [3.4] une consigne de stabili-
sation au centre du tuyau ne pourra pas illustrer pleinement l'intérét d’une prise en compte de
I’environnement par le contréleur. Les mesures de perturbations au centre du tuyau montrent en
effet qu’a cet endroit seule une force verticale vers le bas s’exerce sur le robot.

Cependant, ’état initial de la trajectoire reste choisi au hasard, et lors de la navigation depuis
cet état vers I'état de stabilisation, les controleurs doivent tenir compte des perturbations dont
la direction et l'intensité sont susceptibles de changer. En outre, section [£.7] présente des taches
de suivi de trajectoire qui permettent d’évaluer de maniere plus complete le comportement du
contrbleur appris par imitation dans un environnement tuyau selon la connaissance d’un modele
d’environnement ou non.

La figure [£.6] présente le profil de position et de colit pour des trajectoires réalisées par des
controleurs MPC et appris avec et sans intégration d’'un modeéle des perturbations. Le contrdleur
proportionnel, méme quand il intégre un modele de ’environnement, s’écarte nettement plus de la
position de référence a laquelle le robot est censé se stabiliser. Le coiit de du contréleur est donc
aussi bien plus élevé. Pour des raisons de lisibilité, les contréleurs MPC et appris sont donc les
seuls a étre présentés sur cette figure.

Comme attendu, on observe peu de différence sur les axes horizontaux entre les contréleurs
intégrant le modele de perturbation et ceux n’en ayant pas connaissance. Sur ces axes, il y a une
petite différence entre les contréleurs MPC et les controleurs appris. Sur I’axe vertical, on observe
une nette différence entre les controleurs intégrant un le modele des perturbations qui parviennent
a se stabiliser au centre du tuyau, et ceux n’ayant pas connaissance de cet environnement qui se
stabilisent, mais un peu sous le centre du tuyau. Ceci est la conséquence des perturbations au
centre du tuyau qui poussent le robot vers le bas, comme présenté dans la section L’effet de
cette perturbation sur le colit domine les petites différences entre contréleurs MPC et appris sur
les axes horizontaux, et les cofits des trajectoires des contrdleurs appris ressemblent a ceux des
controleurs qu’ils imitent.

La figure présente la distribution de l’erreur pour les trois contréleurs (MPC, appris et
proportionnel) selon I'intégration ou non d’un modele des perturbations dues & Ienvironnement.
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FIGURE 4.6 — Comparaison du controleur appris (NN) avec le contréleur MPC, avec (__k) et sans connais-
sance des perturbations de I'environnement (__u). Les trajectoires commencent d’un état initial identique
et subissent les mémes perturbations externes. L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et I'in-
dice . Quand cet état de référence n’est pas visible c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire
et que ceux-ci coincident. Les trois figures du haut présentent I’évolution de la position, et celle du bas
présente I’évolution du coiit de 1’état courant. Sur les axes latéraux (x et y) les deux contréleurs MPC ont
le méme comportement et les deux contréleurs appris ont le méme comportement. Sur I'axe vertical, les
deux contrdleurs avec connaissance d’un modele des perturbations ont un comportement similaire et les
deux contrdleurs sans cette connaissance ont un comportement similaire.
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Comparaison de I'erreur de stabilisation
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FIGURE 4.7 — Distribution de l'erreur de stabilisation pour le contréleur MPC, proportionnel (PID) et le
contrdleur appris par imitation (NN) dans tuyau de 65cm de diamétre. La densité de la distribution a
une ordonnée fixée est donnée par la distance jusqu’ou s’étend la zone colorée. Plus celle-ci s’éloigne du
centre plus la distribution présente est dense. Le controleur MPC et le contréleur appris présentent une
distribution similaire. L’erreur pour le controleur proportionnel est plus importante que celles deux autres
controleurs. L’erreur pour les controleurs intégrant un modele de 'environnement est plus faible. Le cercle
noir au cceur de la distribution signale la valeur moyenne de celle-ci. L’axe des ordonnées représente le
colt d’une trajectoire qui est sans unité.

On observe, que les trajectoires réalisées avec le controleur proportionnel ont une erreur bien plus
importante. Par ailleurs, comme pour les données en dehors de I’environnement, le contrdleur
MPC et le controleur appris par imitation ont des erreurs distribuées de maniere similaire. Le
controleur appris présente des erreurs un peu plus importantes que le contréleur MPC qu’il imite.

On observe aussi que U'intégration d’un modéle de I'environnement dans le contrdle améliore
Perreur des trajectoires, mais que cette amélioration est bien plus nette pour le controleur MPC et
le controleur appris. Dans le cas du contréleur proportionnel, la connaissance du modele réduit la
dispersion de l'erreur et réduisant la densité des trajectoires dont ’erreur est importante alors que
dans le cas du contréleur MPC et du controleur appris, la dispersion est augmentée en conséquence
d’une augmentation importante des trajectoires dont le cotit est plus faible.

On observe donc que l'intégration d’'un modele de I'environnement se transfére bien vers le

controleur appris qui est donc capable de tenir compte du modeéle des perturbations statiques
élaboré A partir des mesures dont la collecte est décrite dans la section [3.3]
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4.7 Adaptation pour le suivi de trajectoire

Les controleurs proportionnels et MPC permettent le suivi de trajectoires données en argu-
ment. La tache de stabilisation est d’ailleurs un cas particulier d’une trajectoire constante dans
le temps. Le controleur appris décrit dans ce chapitre n’a appris qu’a suivre cette trajectoire
constante et est incapable en 1’état de suivre une autre trajectoire.

Pour permettre au contréleur appris de suivre une trajectoire, une extension immédiate serait
d’ajouter des entrées au réseau pour indiquer un état de référence. Les controleurs proportionnel
et MPC ont une telle entrée a partir de laquelle ils calculent la commande pour atteindre cet état
de référence.

Cependant, cette augmentation de l’espace d’état nécessite que I’ensemble de données sur
lequel le controle est appris couvre cette diversité de nouveaux états. Le nombre de points pour
couvrir un espace augmente exponentiellement avec la dimension de celui-ci, en conséquence,
I’ajout aux entrées du réseau d’un état de référence augmenterait de maniere importante la quantité
de données nécessaires pour apprendre le controleur par imitation. Vu le caractére synthétique
de la génération des données d’apprentissage décrite dans ce chapitre, cela serait possible, mais
demanderait une puissance de calcul importante et beaucoup de temps.

Comme esquissé en début de ce chapitre, j’ai plutoét choisi de maintenir cet espace d’état
réduit en faisant I’hypothese que le contréleur appris avait pour objectif de ramener 1’état du
robot a lorigine. Pour réaliser le suivi d’une trajectoire, je propose de me ramener au probléeme
de stabilisation en réalisant une transformation de I’état donné en entrée au contrdleur appris.

Pour ceci, il suffit que la transformation appliquée préalablement a 1’état fourni au controleur
appris soit la différence entre ’état du robot et I’état de référence. Le principe de cette transfor-
mation est trés répandu et c’est en particulier ce principe qui est utilisé pour que le contréleur
proportionnel puisse suivre une trajectoire.

Pour l'orientation du robot, la transformation ne réalise pas directement une différence entre
les deux représentations cette orientation sous forme de quaternions unitaires, mais plutét la
multiplication de I'orientation courante par 'inverse de 'orientation de référence. Cette transfor-
mation représente la rotation qu’il faut réaliser pour atteindre 'orientation de référence a partir
de l'orientation courante.

Cette transformation permet donc de garder la partie apprise de I’architecture du controleur
identique et de n’y ajouter qu'une transformation en amont de cette partie apprise.

L’équation détaille cette transformation. L’opérateur - représente la multiplication de
quaternion et correspond ici & une composition de rotations. La rotation résultante (g, g,) repré-

sente la rotation nécessaire pour transformer ’orientation de référence en 'orientation courante.
B(p, pr

(4.3)

N N N
|
—

Dans le cas ou l'état de référence est celui décrit par 1'équation [2:24] cette transformation est
neutre : elle ne change pas I’état courant du robot.

La figure [£.§ montre un suivi de trajectoire pour chacun des trois contréleurs en l'absence de
perturbations du tuyau. La trajectoire de référence est celle présentée dans la section [3.6] avec
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une amplitude de 20cm pour les consignes de position. Des perturbations aléatoires comme celles
décrites dans la section 2:4.3.4] sont appliquées durant le vol.

On peut observer que le contréleur appris est un peu moins capable de suivre la trajectoire
que le controleur MPC, et en particulier semble avoir des difficultés a anticiper les changements de
vitesse importants (les extremums de position). Ceci est attendu puisque celui-ci ne peut anticiper
ces changements, uniquement réagir a un changement de la référence en vitesse. Le contrdleur
appris semble montrer une différence avec le contréleur MPC plus importante que pour la tache
de stabilisation.

La figure [1.9] présente la distribution de l’erreur de suivi de trajectoire et confirme que le contro-
leur appris est plus éloigné de la performance du controleur MPC sur la tache de suivi de trajectoire
que sur celle de stabilisation.

Cette transformation de l'entrée du réseau de neurones est cependant peu pertinente dans le
cas d’'un vol dans un tuyau. En effet celle-ci remplace I'entrée en position, qui caractérise les
perturbations dues a l'environnement, par 1’écart a la position de référence, rendant le contrdleur
incapable de déduire les perturbations dues a I’environnement qu’il va subir. Dans un tel contexte,
I'imitation d'un contrdéleur ayant intégré un modele de I'environnement peut méme nuire a la
performance du contréleur puisque celui-ci va tenir compte de perturbations qui n’existent pas.

La figure présente la distribution des erreurs de suivi pour un contréleur appris a partir
d’un probleme de controle optimal avec et sans intégration d’'un modele de I’environnement pour
des trajectoires réalisées dans un tuyau de 65cm de diametre. On observe que le fait d’intégrer la
connaissance des perturbations au modele durant ’apprentissage réduit effectivement la capacité
du controleur a suivre une trajectoire et augmente 'erreur de suivi que celui-ci réalise.

Cette extension du contréleur appris au suivi de trajectoires ne permet donc pas directement
I'intégration d'un modele de I'environnement en 1’état.

Pour permettre au controleur appris de suivre une trajectoire et d’intégrer la connaissance de
perturbations sans pour autant augmenter la dimension de I’état en entrée, je propose de laisser la
véritable position en entrée du réseau de neurones, mais d’ajouter un terme a ’erreur en vitesse qui
soit proportionnel a la différence entre la position courante et la position de référence, de maniére
analogue a ce qui est fait dans le contréleur proportionnel. J’adapte aussi le probléme de controle
optimal en modifiant le colit pour ne plus tenir compte de la position dans ’erreur et d’augmenter
la contribution de la vitesse & cette erreur. Par rapport au colt décrit dans la section 2:43] la
contribution de la position passe de 10 & 0 et celle de la vitesse de 1073 & 5. A D'erreur en vitesse
est ajoutée k = 2 fois 'erreur entre la position courante et la position de référence. On passe
ainsi & une architecture hiérarchique avec un controleur proportionnel en position qui alimente un
controleur en vitesse, appris par imitation.

L’équation détaille cette transformation & partir de I’état courant (p,v,q,w) et celui
de référence (p,,vr, g, w;,). Le gain k utilisé pour transmettre 'erreur de position en une erreur
de vitesse permet au controleur de corriger les erreurs de position tout en conservant en entrée
la position véritable qui permet de déterminer les perturbations de ’environnement. La vitesse
donnée en entrée est exprimée dans les coordonnés du repeére du robot (p). Ceci permet au
controleur de ne pas distinguer entre deux consignes de vitesse identiques pour deux erreurs
d’orientation différentes.
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FIGURE 4.8 — Suivi de trajectoire réalisé par le controleur MPC (bleu), proportionnel (PID, orange) et
appris (NN, vert). L’état de référence est indiqué par un trait pointillé et l'indice ,. Quand cet état de
référence n’est pas visible c’est qu’il est couvert par la courbe de la trajectoire et que ceux-ci coincident.
La position initiale, la trajectoire de référence et les perturbations extérieures sont les mémes pour les trois
controleurs. Les trois figures du haut montrent la position du robot sur chacun des trois axes et la figure
du bas montre 1’évolution du coiit optimisé dans le probléeme de controle optimal, c¢’est-a-dire la distance
a D’état de référence courant. La trajectoire de référence est la méme que celle décrite dans la section [3.6]
Le controleur MPC atteint rapidement et suit cette trajectoire de référence. Le contrdleur appris présente
des petits écarts au moment du changement de direction. Le contrdleur proportionnel présente un retard
par rapport a la référence et des dépassements de 'amplitude demandée. La trajectoire du coiit confirme

ceci.
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Comparaison de l'erreur de suivi
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FIGURE 4.9 — Distribution de lerreur de suivi pour le controleur MPC (bleu), proportionnel (PID, orange)
et le contréleur appris par imitation (NN, vert) pour 20 trajectoires. La densité de la distribution & une
ordonnée fixée est donnée par la distance jusqu’ou s’étend la zone colorée. Plus celle-ci s’éloigne du centre
plus la distribution présente est dense. Le cercle noir au cceur de la distribution signale la valeur moyenne
de celle-ci. L’axe des ordonnées représente le colit d’une trajectoire qui est sans unité.
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Comparaison de l'erreur de suivi de trajectoire
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FI1GURE 4.10 — Distribution de I’erreur de suivi pour un contréleur appris avec connaissance d’un modeéle
de l’environnement et sans, réalisée pour 20 trajectoires dans un tuyau de 65cm de diameétre. La densité
de la distribution & une ordonnée fixée est donnée par la distance jusqu’ou s’étend la zone colorée. Plus
celle-ci s’éloigne du centre plus la distribution présente est dense. L’axe des ordonnées représente le cotit
d’une trajectoire qui est sans unité.
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Comparaison de I'erreur de suivi
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FIGURE 4.11 — Distribution de ’erreur de suivi pour un controleur appris avec connaissance d’un modele
de I’environnement et sans, réalisée pour 20 trajectoires dans un tuyau de 65cm de diameétre. La densité
de la distribution & une ordonnée fixée est donnée par la distance jusqu’ou s’étend la zone colorée. Plus
celle-ci s’éloigne du centre plus la distribution présente est dense. Le controleur appris prend en entrée la
véritable position et suit la position de référence par une modification de sa vitesse de référence. L’axe
des ordonnées représente le colit d’'une trajectoire qui est sans unité.

p(p.pr) =
(v, vr, P, pr) = [vw —vw,r + k(pw — pw,r))B (4.4)
ila.¢) =q ¢
O(w,wy) =

La figure [L.11] présente leffet de cette modification sur la distribution de Perreur. Contraire-
ment a ce qu’'on observe dans la figure Iintégration de la connaissance des perturbations de
I’environnement permet au contréleur appris de réaliser des trajectoires dont ’erreur est bien plus
faible.

La figure [f.12] présente la distribution de Perreur pour une tache de suivi de trajectoire avec
et sans connaissance de I'environnement dans un tuyau de 65cm de diameétre. La trajectoire de
référence est celle présentée dans la section [3.6] pour laquelle Pamplitude des positions de référence
est réduite (15cm). Des perturbations aléatoires sont appliquées selon les modalités décrites dans
la section 2:4.3.3] Le controleur appris peut tirer parti de cette connaissance via la transformation
de son entrée et la version ayant appris sur un contréleur ayant connaissance de ’environnement
présente une distribution de ’erreur de suivi de trajectoire plus basse que celle ayant appris sans
cette connaissance. On peut aussi observer que la différence entre les distributions avec et sans
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Comparaison de |'erreur de suivi
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FIGURE 4.12 — Distribution de 'erreur de suivi pour un contréleur MPC, un contréleur proportionnel et un
controleur appris avec et sans connaissance d’'un modeéle de ’environnement réalisée pour 20 trajectoires
dans un tuyau de 65cm de diameétre. La densité de la distribution & une ordonnée fixée est donnée par la
distance jusqu’ou s’étend la zone colorée. Plus celle-ci s’éloigne du centre plus la distribution présente est
dense. Le cercle noir au cceur de la distribution signale la valeur moyenne de celle-ci. Le controleur appris
prend en entrée la véritable position et suit la position de référence par une modification de sa vitesse de
référence. L’axe des ordonnées représente le colit d’une trajectoire qui est sans unité.

connaissance est plus importante pour la tache de suivi que pour la tache de stabilisation. Ceci
découle directement du fait que, pour le suivi de trajectoires, le robot doit se déplacer a travers
des zones qui présentent des perturbations différentes les unes des autres. De plus, la trajectoire
suivie passe plus proche des parois que la tdche de stabilisation, ce qui impose aux controleurs
de gérer des perturbations d’intensité plus importante. Le contrdleur proportionnel semble ne
pas profiter particulierement de 'intégration du modele des perturbations. La distribution des
colits est bien plus étendue pour les contréleurs proportionnels avec intégration du modéle que
sans, contrairement & ce qui peut étre observé sur la figure [3:17] ot le contréleur proportionnel
semblait profiter de I'intégration du modele de environnement. A la différence des trajectoires
présentées dans la figure [3:17] des perturbations aléatoires affectent le robot pour les trajectoires
de la figure et la trajectoire de référence passe plus loin de parois, ce qui pourrait expliquer
les différences de comportement du controleur réseau de neurones.

Une autre approche pourrait étre d’intégrer directement a 1’état les mesures des capteurs de
distance décrits dans la section [5.3] ou bien d’intégrer directement la prédiction de la perturba-
tion courante due a 'environnement obtenue grace au modele de celui-ci. Ces deux approches ont
I'inconvénient d’augmenter la dimension de I’entrée du contréleur et donc de nécessiter une aug-
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mentation de I’ensemble d’apprentissage afin de couvrir 'espace d’état de maniére satisfaisante.
La seconde permettrait de découpler le modele des perturbations et ’apprentissage du controleur
au prix d’une reformulation du probleme de contrdle optimal. Elle permettrait ainsi de remplacer
le modele des perturbations par n’importe quel autre modele, voire par un estimateur en temps
réel, sans devoir apprendre a nouveau le contréleur.

4.8 Conclusion

Nous avons donc montré que 1'utilisation d’une adaptation de 1'algorithme DAGGER permet
de conduire 'apprentissage supervisé d’un contrdleur. Ceci permet de tirer parti de la formulation
et de la résolution hors ligne du probléme de contrdle optimal pour obtenir une approximation
d’un contréleur type MPC sous la forme d’un contrdleur réactif avec une architecture de réseau
de neurones. Ce contréleur a un cofit en calcul bien plus faible (1ms pour calculer une commande
a bord du Crazyflie) et peut étre exécuté en temps réel sur le Crazyflie.

L’évaluation en simulation de ce controleur appris indique que celui-ci est capable de stabiliser
avec succes le Crazyflie méme si cette stabilisation est moins rapide qu’avec le controle optimal.
L’apprentissage supervisé d’'une commande optimale intégrant des informations sur les perturba-
tions présentes dans ’environnement permet une stabilisation un peu meilleure du robot qu’en ne

tenant pas compte de I’environnement.

La substitution de I’état du robot par sa différence avec un état de référence permet d’utiliser
ce méme controleur appris pour réaliser du suivi de trajectoire. Si cette premiere transformation
ne permet plus d’intégrer un modele des perturbations dans un environnement de type tuyau, une
transformation supplémentaire permet d’utiliser le contréleur appris en tenant compte du modele
de perturbations de I’environnement pour faire du suivi de trajectoire. Le contréleur appris imite
cependant de maniere plus fidele le contréleur MPC pour les taches de stabilisation que pour les
taches de suivi.
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Chapitre 5

Estimation d’état d’un quadrotor
volant a l’'intérieur d’un tuyau

5.1 Introduction

Les controleurs présentés dans les sections et sont des controleurs réactifs,
pour calculer la commande ceux-ci ont besoin de connaitre 1’état du robot qui comprend sa po-
sition, sa vitesse, son orientation et sa vitesse angulaire. En simulation, il est aisé de déterminer
I’état du robot pour le fournir au robot, mais pour faire tourner de tels contréleurs a bord du
robot il est impossible de mesurer directement cet état et il est nécessaire de 'estimer a ’aide de
capteurs embarqués ou non.

Les risques de collision avec les parois dans un environnement confiné comme celui des tuyaux
présentés précédemment renforcent encore 'importance qu’il y a & savoir estimer correctement
I’état du robot puisque celui-ci doit se placer précisément pour éviter ces collisions. Mais les
spécificités de cet environnement peuvent aussi étre utilisées pour mieux estimer 1’état du robot.
La figure [p.1] illustre la situation dans laquelle est le Crazyflie et le rapport entre les dimensions
du robot et celles du tuyau.

Objectifs

L’objectif de ce chapitre est de tirer parti des spécificités géométriques de ’environnement
pour estimer ’état du Crazyflie durant son vol. En particulier nous proposons des approches qui
ont pour objectif d’utiliser des mesures de télémetres afin d’obtenir une information sur 1’état
du robot qui ne soit pas sujette a une dérive comme les sont les estimations a 1’aide de mesures
inertielles.

Plan

Dans cette section je présente 3 approches pour lestimation d’état a I’aide de mesures de
télémetres. La premiere approche estime 'orientation du robot et sa distance aux parois par
régression linéaire sous hypothese d’une inclinaison horizontale. La seconde approche estime la
position latérale et verticale du robot sous ’hypothése que l'orientation du robot est connue.
La derniére approche formule I'expression d’un filtre de Kalman étendu intégrant un modele
d’observation des télémetres laser dans un tuyau.
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FI1GURE 5.1 — Un Crazyflie dans un tuyau de 65cm de diametre. La taille du robot par rapport aux
dimensions de ’environnement rend l’estimation précise de la position cruciale. Les lignes rouges figurent
des mesures de télémetres laser qui participent & l’estimation de la position du quadrotor dans le tuyau.
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5.2 Travaux connexes

Filtre de Kalman

Pour l'estimation de ’état de systémes dynamiques, I’algorithme de référence est le filtre de
Kalman. L’ouvrage de [SIMON 2006| détaille le fonctionnement, les propriétés et les nombreuses
variantes de ce filtre. La formulation originale du filtre de Kalman permet 'estimation de 1’état de
systémes linéaires, mais il existe des variantes pour les systémes non linéaires (EKF, UKF, filtres
particulaires). GREIFF 2017 présente plusieurs approches pour 'estimation d’état d’un quadrotor
comme le Crazyflie intégrant les mesures de capteurs embarqués (centrale inertielle, capteur de flux
optique, capteurs laser) et externes (systéme de capture de mouvements, ancre radio). MADGWICK,
HARRISON et VAIDYANATHAN 2011|proposent un filtre ne réalisant que I’estimation de ’orientation
a partir des données d’une centrale inertielle, mais pour un coiit en calculs réduit. Le firmware du
Crazyflie implémente ce filtre.

Extension des filtres de Kalman aux espaces non euclidiens

Le filtre de Kalman, est congu pour estimer ’état de systémes linéaires. Pour cette raison,
Pestimation de grandeurs qui ne sont pas vectorielles (et donc pas linéaires) comme 'orientation
pose probleme. Ce probleme n’est pas résolu par 'utilisation de variantes non linéaires du filtre de
Kalman et nécessite une reformulation des représentations utilisées pour ces grandeurs, ou des ver-
sions du filtre de Kalman adaptées spécifiquement pour la gestion des grandeurs non euclidiennes.
SOLA, DERAY et ATCHUTHAN 2021| présentent les différentes propriétés géométriques de I’espace
des rotations dans ses différentes représentations. Ils présentent en particulier les formules de pas-
sage d’une représentation a l’autre, les systémes de coordonnées locales, les espaces tangents et
des méthodes pour intégrer et calculer des moyennes et des variances pour ces rotations. BERNAL-
POLO et MARTINEZ-BARBERA 2019 comparent les différentes représentations des rotations ainsi
que leurs mérites dans un contexte d’estimation par les extensions non linéaires d’un filtre de
Kalman. MULLER 2016 détaillent les méthodes et usages pour l'estimation d’états contenant une
orientation par un filtre de Kalman pour des quadrotors. [GILL, MUELLER et D’ANDREA 2020
montrent que l'utilisation de coordonnées locales pour 'estimation de 'orientation, et le chan-
gement du point de référence local de ces coordonnées nécessite une adaptation de la covariance
estimée par un filtre de Kalman.  BROSSARD, BARRAU et BONNABEL 2020| décrivent les étapes
nécessaires pour implémenter un filtre de Kalman sans parfum (UKF) pour estimer un état qui
évolue dans une variété (qui sont des espaces dont la géométrie est courbe et donc non eucli-
dienne, l’espace des rotations est par exemple une variété). Cette variante, contrairement au filtre
de Kalman étendu (EKF), ne nécessite pas de calculer la dérivée des modeles de la dynamique et
de 'observation. Ces dérivées peuvent étre complexes a calculer pour les transformations d’états
qui évoluent dans des variétés plutot que des espaces vectoriels. D’autres approches d’estimation
d’état utilisent les outils de la géométrie non euclidienne pour réaliser des filtres respectent cette
géométrie. MAHONY et al. 2012 réalisent par exemple un filtre complémentaire sur le groupe SL(3)
pour Iestimation de transformation d’images d’une scéne. 11 s’agit d’un autre exemple d’un espace
dont la géométrie est non euclidienne et qui permet d’estimer la position d’un robot par rapport
a un objet fixe a partir d’observations issues d’une caméra.
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Conclusion

De nombreux travaux ont traité de l’estimation d’état dynamique des quadrotors. L’outil le
plus courant pour cela, le filtre de Kalman, ne permet cependant pas de réaliser cette approxima-
tion sans procéder a des approximations ou des adaptations spécifiques a la géométrie de ’espace
des états. A notre connaissance aucune approche n’intégre d’hypothéses sur la géométrie d’un en-
vironnement cylindrique pour faciliter I’estimation de ’état a ’aide de télémetres. Nous proposons
deux approches pour I'estimation instantanée de ’état et une formulation d’un filtre de Kalman
étendu (EKF) qui intégrent les connaissances sur la géométrie de I'environnement et tirent parti
de mesures de télémetres laser pour se localiser.

5.3 Capteurs

Le Crazyflie embarque plusieurs capteurs ainsi qu'un estimateur d’état (K. MCGUIRE 2021)).
Pour estimer cet état, il embarque les capteurs suivants :

— un accéléromeétre ;

— un gyrometre;

— un capteur de flux optique estimant la vitesse relative au sol ;

— un capteur laser mesurant la distance au sol.

L’accélérometre mesure la force spécifique qui s’exerce sur le robot, c’est-a-dire la résultante des
forces extérieures, gravité exclue, divisée par la masse (MARTIN et SALAUN 2010/; | GROVES 2013)
ce qui correspond a l’accélération du robot exprimée dans le systeme de coordonnées du robot :
[P — g9]lcs- Ceci ne signifie pas que Paccéléromeétre est incapable d’obtenir des informations sur
I'intensité de la gravité. En particulier, si le robot est immobile, un accélérometre va mesurer une
accélération de [—g]c,. Un robot immobile dans le référentiel inertiel mesurera donc une accéléra-
tion non nulle : le robot est immobile donc la résultante des forces (de réaction ou issue des rotors)
compense exactement la gravité et 'accélérometre mesure cette résultante. L’accélérometre peut
ainsi permettre d’obtenir des informations sur la direction de la gravité et donc sur 'orientation
du robot dans le référentiel inertiel.

Le gyrometre permet de mesurer la vitesse angulaire du robot, exprimée dans le systéeme de
coordonnées du robot : [ww g]c,, - L'estimation d’état a l’aide de mesures inertielles (accélérometre,
gyrometre) est sujette a dérive a cause de l'accumulation des erreurs lors de l'intégration de
ces mesures. Cette dérive rend l'estimation de la position peu fiable au bout d’un temps assez
court. La proximité des parois et la variabilité des perturbations selon la position rendent cruciale
I’estimation correcte de la position, ce que ne permet pas ’estimateur d’état déja implémenté a
bord du Crazyflie.

Afin de tirer parti de 'environnement qu’est le tunnel, nous avons choisi d’utiliser un ensemble
de 9 télémetres laser supplémentaires embarqués sur le Crazyflie a 'aide d’un “deck” réalisé par
Lucien Renaud, ingénieur dans I’équipe. 8 de ces 9 capteurs sont placés régulierement dans le plan
horizontal du robot avec un écart de 45° entre chaque capteur. Ils mesurent la distance entre le
robot et les parois de I’environnement. Le 9e capteur est placé a la verticale vers le haut et mesure
la distance entre le robot et le haut du tuyau. Le Crazyflie intégré aussi un 10e télémetre dirigé
vers le bas qui lui permet d’estimer son altitude.
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FIGURE 5.2 — Un Crazyflie sur lequel est monté une carte contenant 9 capteurs laser de distance. La direc-
tion de mesure de ces capteurs est indiquée par les fleches rouges. Ces capteurs sont orientés réguliérement
et présentent un angle de 45° entre deux capteurs sucessifs.

La figure résume le placement de ces 9 capteurs supplémentaires, alignés sur les axes
horizontaux du systéme de coordonnées du robot.

Les mesures de ces télémetres et des capteurs de la centrale inertielle sont modélisées comme
la somme de la distance mesurée et d’un bruit gaussien. Les niveaux de bruit pour 'accélérometre
et le gyrometre sont obtenus a partir de la variance de mesures réalisée sur un Crazyflie maintenu
immobile, ses moteurs fonctionnant & un niveau permettant de compenser la gravité (70% de la
pleine puissance).

La figure [5.3| présente la distribution des mesures pour la vitesse angulaire et la figure
présente celle des mesures d’accélération. On peut observer que ’hypothese d’un bruit de mesure
gaussien s’applique mal pour les mesures d’accélération. Il est possible d’intégrer des biais aux
modeles de fonctionnement de ces capteurs et d’estimer la valeur de ces biais comme les autres
grandeurs qui constituent I’état (GROVES 2013).

Les télémetres laser présentent un bruit de mesure qui varie avec la luminosité et la surface
sur laquelle ils se réfléchissent. Ce niveau de bruit est de 'ordre du millimetre.

5.4 Approche par régression linéaire

Une premiére approche pour affiner ’estimation de la position consiste a utiliser les mesures de
distance de télémetres placés dans le plan horizontal pour estimer la direction générale du tuyau
ainsi que la distance a son axe central. Cette direction est déterminée a ’'aide d’une régression
linéaire qui estime I’équation de la droite passant par les points ol les lasers des télémetres ren-
contrent la paroi de ’environnement. Cette approche a été formalisée sur une idée proposée par
Lucien Renaud.

Elle prend comme hypothése un environnement de type couloir, c’est-a-dire deux parois ver-
ticales paralléles. Un environnement constitué d’un tuyau ne vérifie bien entendu pas cette hy-
pothese dans le cas général, mais dans le cas particulier ou le robot est presque a ’horizontale
I’approche pourra convenir. Dans cet environnement supposé constitué de deux parois verticales,
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Distribution des mesures des gyrométres pour un robot immobile
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FIGURE 5.3 — Distribution des mesures des gyrometres sur les trois axes pour un robot immobile. La
distribution des mesures ressemble a une gaussienne de moyenne nulle, et de variance de l'ordre de 1
deg/sec. Les données correspondent & 10 secondes de vol.
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Distribution des mesures des accélérometres pour un robot immobile
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FIGURE 5.4 — Distribution des mesures des accéléromeétres sur les trois axes pour un robot immobile. La
distribution n’a pas une moyenne nulle pour l'accélération selon y et n’a pas la forme d’une gaussienne
pour aucun des axes. L’accélération de gravité a été soustraite aux mesures sur l'axe z. Les données
correspondent & 10 secondes de vol.

113



nous utilisons les mesures de distance pour estimer la distance du robot a ces deux parois ainsi
que Porientation du robot par rapport & ces deux parois (c’est-a-dire le lacet qui correspond a 6

sur la figure .

Pour estimer cette distance et cette orientation, on estime I’équation des deux droites (P1 et
P2 sur la figure qui passent par les points ou les lasers des capteurs de distance atteignent les
parois. L’expression de ces équations de droite dans le systeme de coordonnées du robot permet
d’obtenir une estimation de I’angle entre la direction des parois et la direction "avant" dans le
systeme de coordonnées du robot via la pente des droites, ainsi que la distance a ces parois via
I’ordonnée a l'origine des droites. La figure [5.5]illustre la méthode utilisée, les grandeurs mesurées
et les grandeurs estimées.

Selon l'orientation du robot, certains capteurs de distance peuvent avoir une direction parallele
aux parois, ceci a pour conséquence que la mesure réalisée par ces capteurs ne peut correspondre a
la distance réelle le long de cette direction de mesure puisque la distance réelle est tres importante
(infinie dans le cas d’un alignement exact) et sature donc les capteurs.

Pour éviter d’utiliser des mesures qui correspondraient & de telles situations, la paire de cap-
teurs opposés mesurant la plus grande valeur n’est pas utilisée pour I'estimation des équations de
droite. Cette estimation est donc réalisée a ’aide de 3 capteurs pour chaque paroi. Par ailleurs,
afin d’éviter les instabilités numériques dues & 'estimation de droites dont la pente est tres élevée,
le systeme de coordonnées utilisé pour estimer les équations de droite subit une rotation quand
la pente estimée est trop importante. L’algorithme [6] décrit le détail de Papproche Cet algorithme
ne permet donc d’estimer que la position latérale du robot et le lacet.

Pour un robot dont ’orientation est proche de ’horizontale, la maniere dont est percue un tuyau
par les télémetres dans le plan horizontal est trés proche d’une situation pour laquelle il y a deux
parois verticales.

Vu la géométrie de l'environnement, il est impossible de distinguer les deux sens dans la
direction du tuyau (i.e. Pavant de 'arriére). En conséquence, le lacet ne peut étre estimé qu’a 180°
pres, et quand le robot fait un demi tour, la position le long de I’axe x ne peut plus étre estimée :
quand il est orienté vers 'arriere du tuyau, il estime ’opposé de la position latérale.

La figure [5.6] présente une trajectoire en simulation dans un tuyau de 30cm de rayon ainsi que
lestimation de la position latérale et du lacet par cet algorithme. Chaque télémetre subit un
bruit gaussien de variance lcm, et des prises de roulis et de tangage jusqu’a 1.5°. La position
latérale et le lacet sont estimés avec une erreur respectivement de 'ordre d’lecm et de quelques
degrés. L’estimation présente ponctuellement des écarts importants (en particulier pour le lacet).
Ces estimations sont réalisées de maniére instantanée, c’est-a-dire qu’elles ne nécessitent aucun
historique des estimations ou des mesures passées. Il serait bien entendu possible de coupler ces
estimations a un filtre ou un algorithme de régularisation afin de prévenir ces écarts ponctuels.

Une approche similaire a celle utilisée pour la position latérale pourrait étre utilisée pour
estimer l'altitude du robot par rapport a I'axe du tuyau. Une approche intégrant ’estimation
simultanée de 'altitude et de la position latérale est décrite dans la section suivante.
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FIGURE 5.5 — Représentation d’un environnement avec deux parois paralleles dans le systeme de coordon-
nées du robot. Les points I, J, K, L, M, N, P sont les points ou les lasers des capteurs atteignent la paroi.
Les lignes grisées en pointillés représentent les directions de mesure de ces capteurs. Les coefficient des
droites P; et P> permettent de calculer ’angle g — 0 et donc 'angle theta ainsi que les distances d; et ds.
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Algorithme 6 Algorithme d’estimation du lacet et de la distance a la paroi quand le
drone est a ’horizontale

1:
2:

10:

11:

12:

13:

mesure des distances par chacun des 8 capteurs dans le plan horizontal du drone
détermination du couple de capteurs indicé (i, i+4) alignés sur la méme droite mais
de sens opposé tel que la somme des distances mesurées par ces capteurs soit la plus
grande
séparation des capteurs restants en deux groupes correspondants aux deux parois et
séparés par la droite le long de laquelle le couple de capteurs de 1’étape précédente
pour chaque groupe, détermination des coordonnées des points ou le laser du capteur
de distance touche la paroi : (z;,y;) = d;[sj]c, avec d; la distance mesurée et s; la
direction dans laquelle point le capteur j
2 2 2

3. wjyj—(z z Y yj)
=0 j j=

2 2 2
13- (L L)

Jj=0

pour chaque groupe, estimation de la pente de la droite a =

if |a|>5 then
rotation du systeme de coordonnées de 45° et retour au point 5.
end if

calcul de 'ordonnée a l'origine b =

W=

2
2 Yj
J:
calcul de I'angle § = 5 — arctan(a) entre la direction des parois et la direction avant

du robot
rotation du systeme de coordonnées pour annuler les éventuelles rotations du point 6

calcul de la distance a lallTaroi, c’est a dire la distance entre l'origine et la droite qui
C . ]b

passe par la paroi d = Ve

calcul de la position de long de 'axe z, c’est a dire ’axe horizontal perpendiculaire a

la direction des parois x = r — d avec d la distance a la paroi de droite et r = dy + do

la distance entre les deux parois, c’est a dire la somme de la distance a droite et a

gauche
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FIGURE 5.6 — Position latérale et lacet d’une trajectoire ainsi que son estimation par I’approche par 'algo-
rithme [6] Le robot se déplace dans un tuyau de 30cm de rayon sans perturbations dues & environnement
avec un modele simplifié de la dynamique. Les mesures des capteurs et la simulation sont réalisées & 100Hz.
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FI1GURE 5.7 — Configuration géométrique de I’environnement et du robot. L’environnement consiste en un
tuyau, un cylindre de rayon r et d’axe yy, . Le robot est en Op, centre de son systéeme de coordonnés de
base p,yp,zp. Le capteur de distance indicé i mesure la distance OpO; entre le robot et la paroi de
Penvironnement, c’est-a-dire la longueur du vecteur d;. Le point O; est le point du cylindre ou arrive le
laser qu’utilise le capteur de distance i. Les ellipses représentent des sections transverses du tuyau.

5.5 Approche par modele inverse via les mesures des télé-
metres

Cette seconde approche pour 'estimation de ’état du robot dans un environnement de type
tuyau se base elle aussi quasi exclusivement sur les mesures des télémetres. Le principe de cette
approche est de formuler les équations des distances mesurées par chacun des télémetres présents
sur le robot en fonction de 'orientation du robot, de sa position dans I’environnement et du rayon
du tuyau et d’inverser ce modele des mesures pour exprimer la position du robot en fonction des
mesures, de I'orientation du robot et du rayon du tuyau.

Le principal inconvénient de cette approche est qu’elle suppose que l'orientation du robot est
connue. Il est possible d’utiliser ’estimation d’orientation réalisée par le contréleur embarqué du
Crazyflie et basée sur sa centrale inertielle pour obtenir cette orientation. Cette estimation est
cependant sujette a une dérive, en particulier sur le lacet et quand le robot reste immobile. En
intérieur, 'estimation du lacet ne peut compter sur un capteur de type boussole comme elle le
ferait en extérieur et elle repose exclusivement sur les mesures de la centrale inertielle.

La figure présente la géométrie du robot dans un environnement de tuyau et les notations
utilisées pour cette approche.

Afin d’estimer la position, je commence par formuler un modele direct de la distance mesurée en
fonction de la position, de ’orientation et du rayon du cylindre r. Pour chaque télémetre d’indice i,
le point O;, qui est I'intersection entre I’axe de mesure du télémetre et la paroi, est sur le cylindre
ses coordonnées vérifient I’équation du cylindre :

0}, +0;, =7 (5.1)
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Or le point O; est obtenu par translation du point Op selon le vecteur d’orientation du télémetre
d; = d;s;. Ses coordonnées dans le repére inertiel vérifient alors :

Oi,a: = OB,x + disi,;c
Oi,y = OB,y + disi,y (52)
Oi,z = OB,Z + disi,z

et on obtient donc
(Opw +disiz)? + (Op,. +disi ) =12 (5.3)

On peut ensuite développer 1’équation [5.3] pour obtenir I'équation du second ordre en la variable
d; suivante :

df(sfx + sfﬁz) +d;i2(8i20B,s + 5:,.0B,5) + OQB@ + O%,Z —r2=0 (5.4)

Ce polynoéme de second degré a au plus deux solutions. Les conditions habituelles sur le déter-
minant sont ici vérifiées par des arguments géométriques : si Op est strictement a l'intérieur du
cylindre et que s; n’est pas parallele a 'axe du cylindre, il existe deux exactement solutions pour
I’intersection de la droite portée par s; avec la paroi du cylindre.

Une de ces solutions est positive (on rencontre le cylindre en suivant s; dans sa direction) et
une négative (méme chose mais dans la direction opposée). La distance mesurée par le télémetre
correspond a la solution positive et en conséquence, on peut exprimer la distance mesurée par le
capteur i, d;, comme la plus grande des racines de ’équation [5.4]

*(Si,zOB,z + Si,zOB,z) + 7/'2(5%71- + 512,2) - (Si,zOB,z - Si,zOB,z)Q

di =
2 2
Si,w + Si,z

(5.5)

Dans cette expression de la distance mesurée d;, 'orientation du robot apparait indirectement via
les coordonnées de s; dans le repére inertiel. Les coordonnées de s; dans le repere du robot sont
connues et leur expression dans le repere inertiel dépend de 'orientation du robot :

[silcw = Rwalsilcs (5.6)

L’équation [5.5| permet de modéliser les capteurs en simulation.

A partir de Déquation associée au capteur ¢ et celle associée a un capteur distinct j on
obtient :

(OB +disiz)® + (Op: + disi2)? = (Opa + djsje)’ + (Op. +djs;2)° =12 (5.7)
On regroupe ensuite les termes pour isoler les coordonnées de la position :

OQB7$(1—1)+O]232 (1—1)+OB,$2(CZZ‘S¢7$—djSj7x)+OB,Z2(diSi7Z—dij,z)—f— = d?(Siw—‘y—Siz)—d?(Siw—FSZ

1,2

(5.8)
On peut ensuite indicer les couples de capteurs distincts et définir les coefficients suivants :
Ak = Q45 = d?(siz + S?,z) - df(siz - Sf,z)
bk = bi,j = 2(di5w — dijJ) (59)
e =bij = 2(d;isin — djsj )
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et obtenir I’équation suivante :
ar =000+ OB,
(@) 5.10
A (B|C’)< Bw) (5.10)
O3B,:
A, B et C sont des vecteurs colonnes constitués des coefficients ay, by et cx. Si k > 2 le probléme
est sur-contraint et on peut estimer la position comme la solution a un probléme de moindres
carrés décrit par I’équation On peut obtenir la solution de ce probléme a ’aide d’un pseudo
inverse(QUARTERONI 2000)) de la matrice M = (B|C') pour calculer

( Op. > — (MTM)MT A (5.11)
OB,Z

Pour obtenir k£ > 2 il suffit de 3 télémetres distinct, mais ['utilisation d’un plus grand nombre
de mesures permet une plus grande fiabilité vis-a-vis du bruit de mesure. Par ailleurs, certains
capteurs peuvent se retrouver alignés avec I’axe du tuyau. Le nombre important de ces capteurs
permet d’écarter les mesures des télémetres alignés avec 'axe du tuyau. La géométrie de ’envi-
ronnement ne permet pas a ce filtre d’estimer la position selon l’axe du cylindre, y.

La figure [5.8] présente l'estimation d’une trajectoire en simulation dans un tuyau de 30cm de
rayon. La trajectoire présente des oscillations sinusoidales en roulis, lacet et tangage d’amplitude
20°, avec un bruit gaussien de variance lcm sur les mesures des télémetres. Pour améliorer la
stabilité numérique des estimations, les mesures de capteurs qui dépassent 10 fois le rayon du
tuyau sont ignorées. L’estimation de la position obtenue présente des erreurs de ’ordre de lcm,
ce qui est comparable & ’estimateur de position latérale précédent.

La trajectoire choisie pour illustrer cet estimateur a été congue avec des variations de vitesse
importante pour placer le robot dans un régime pour lequel les écarts d’orientation par rapport
a I’horizontale sont importants. Sur cette trajectoire, I'estimateur de la section présente des
erreurs sur la position latérale de 'ordre de 5-7cm et des erreurs de lacet de l'ordre de plusieurs
dizaines de degrés.

Cette approche utilisant un modéle inverse de ’équation de mesure et la donnée de 1’orientation
du robot permet d’estimer la position du robot dans des situations plus variées que ’estimateur
de la section [5.4] Cette approche tire parti d’une estimation de I'orientation du robot, réalisée par
un estimateur d’état intégré au controleur embarqué grace aux mesures de la centrale inertielle.
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FIGURE 5.8 — Estimation de la position sur les axes verticaux et latéraux dans un tuyau de 30cm de rayon
en simulation par I’approche basée sur le modele inverse de ’équation de mesure des capteurs de distance.
La position estimée (en bleu) présente une erreur de l'ordre de lcm par rapport a la position réelle (en
orange). Les mesures des capteurs et la simulation sont réalisées & 100Hz.
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5.6 Approche par filtre de Kalman

Pour tenter de réaliser une estimation de la position n’utilisant que les mesures réalisables a
bord du Crazyflie, je présente une 3e approche utilisant un filtre de Kalman étendu, un modele
de la dynamique du robot et les mesures de la centrale inertielle en supplément des mesures des
télémetres.

L’utilisation d’un filtre de Kalman et d’un modele dynamique ont 'avantage de permettre
I’'utilisation d’un historique de mesures, par opposition a ’estimation instantanée réalisée dans
les deux approches précédentes qui n’utilisaient que les mesures de I'instant courant pour réaliser
I’estimation de 1’état courant. Cette approche fait donc 'hypotheése qu un modele de la dynamique
du robot est connu, que des mesures de distance, d’accélérations linéaires et de vitesses angulaires
sont réalisées et estime la position et I'orientation du robot dans un environnement cylindrique de
rayon connu.

Pour ne réaliser 'estimation qu’a partir des mesures de la centrale inertielle et des capteurs
de distance, il est nécessaire d’estimer les vitesses linéaire et angulaire ainsi que ’accélération
linéaire en plus de l'orientation et de la position. L’état estimé comprendra donc les grandeurs
suivantes : z = ([Oglcyw , [V]ows [@low, [R)Y ow s [ww B]cy) Tespectivement les positions, vitesses
et accélérations linéaires puis les positions et vitesses angulaires. Les équations de la dynamique
sont adaptées des équations de la section [2.3.3]:

[OB}CW + [U]det
[’U]CW + [a’]cwdt
f(@) = f([OBlow, Vew, @y [RE low. [wwBlos) = la]cy, (5.12)
[R¥ e (I + [[ww B] oy dt]n)
[wwBlcs

Ce modele de la dynamique suppose que 'accélération linéaire et la vitesse angulaire restent
constantes. L’estimation de ces grandeurs n’est mise a jour que si des observations constatent une
évolution de celles-ci.

Les mesures sont celles des capteurs de distance et de la centrale inertielle, c¢’est-a-dire les
distances d; définies par ’équation , la vitesse angulaire et I'accélération linéaires exprimées
dans le repére du robot. Comme précisé dans la section [5.3] 'accélération mesurée par la centrale
inertielle ne mesure pas la gravité, il est donc nécessaire de soustraire celle-ci de 'accélération
dans le modele des mesures.

d;i ([OBlow [RE lew)
h('x) = h([OB]CW yVCw s ACp s [Rg/]cw7 [wWB]CB) = [wWB]C'B (5'13)
[Rg/]gw ([a}cw - [Q]Cw)

L’estimateur que je vais décrire dans la suite de cette section est un filtre de Kalman.

Un filtre de Kalman réalise I'estimation d’un état a partir d’une séquence de mesures et d'un a
priori sur I’état initial, représenté par une distribution de probabilités sur celui-ci. Contrairement
aux estimateurs détaillés précédemment, un filtre de Kalman utilise les mesures passées pour
réaliser 'estimation de 1’état et peut ainsi atténuer le bruit de mesure. Un filtre de Kalman
fonctionne de maniere récursive : I’estimation de 1’état du systéme a l'instant ¢ se calcule a partir
de Vestimation a l'instant précédent ¢ — 1 et de la mesure courante, 'information relative aux
mesures des instants antérieurs a 'instant courant et celle concernant I’état initial sont contenues
dans l'estimation de ’état a Uinstant ¢ — 1.
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Plutét que d’estimer uniquement 1’état, un filtre de Kalman estime une distribution 1’état.
Cette distribution est supposée suivre une loi normale et I’estimation de 1’état consiste en ’esti-
mation des parametres de cette loi (moyenne et variance). Ainsi, en parallele de lestimation de
I’état du systeme, un filtre de Kalman maintient une estimation de la variance de la distribu-
tion qui peut étre interprétée comme une incertitude. Les propriétés mathématiques du filtre de
Kalman sont décrites et prouvées dans 'ouvrage de |SIMON 2006|

L’estimation de I’état d’un systéme via un filtre de Kalman procede en deux étapes principales :
— la prédiction qui consiste & mettre a jour l'estimation de l'instant précédent en tenant
compte du modele dynamique;
— la correction qui consiste a prendre en compte les mesures de I'instant courant pour corriger
Iestimation faite a 1’étape de prédiction.
Contrairement aux hypotheéses d’application classiques du filtre de Kalman, I’état du robot pré-
sente une dynamique et un modele de mesure non linéaires. J'utilise ici une approximation de ces
modeéles au premier ordre pour réaliser 'estimation comme avec un filtre de Kalman classique.
Cette approche est appelée filtre de Kalman étendu (EKF) (SiMON 2006)).

On note :

— Ty¢—1 € R" 'estimation de I’état a I'instant ¢ tenant compte des mesures jusqu’a l'instant
t exclus (estimation pré-correction);

— x4 € R™ l'estimation de I'état a l'instant ¢ tenant compte des mesures jusqu’a l'instant ¢
inclus;

— Pyp—1 € R™*" la variance de I'estimation a I'instant ¢ tenant compte des mesures jusqu’a
I'instant ¢ exclus (variance pré-correction) ;

— Py € R™" la variance a l'instant ¢ tenant compte des mesures jusqu’a l'instant ¢ inclus;

— 2z € R™ la mesure réalisée a 'instant t.

On supposera ainsi que le systeme vérifie les équations suivantes :

= f(ze—1) +wy

o~ hie) Lo (5.14)

Ot wy ~ N(0, Q) et vy ~ N (0, R;) sont des bruits gaussiens rendant respectivement la dynamique
du systeme incertaine et les mesures sur celui-ci imprécises. Les équations de ’étape de prédiction
sont les suivantes :

Typp—1 = f(xtfl\tfl) 5.15
Pyi—q :FtPt71|t71FtT+Qt 19

Ici F} est 'approximation au premier ordre de la dynamique f au voisinage de x;_j;_; :

_ 9f(=) nxn
F= =5 eR (5.16)

Tt—1)t—1

Ensuite vient ’étape de correction ou est calculé un gain de Kalman K; pour mettre a jour
I’état estimé a partir de 'erreur entre la mesure issue des capteurs z; et la mesure issue du modele

h<xt|t71)'

Sy =HyPy_1H] + R, € R™*™
Kt = Pt‘t_ng‘FS;l € Rnxm
ye =z — h(zye1) ER™ (5.17)

Ty = Tgp—1 + Koy
(In - Kth)Ptht—l

=3
I
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On appelle y; U'innovation, et de maniére similaire a Fy, H; est ’'approximation au premier ordre
de la mesure h au voisinage de ;1

Oh(z)

e Rmxn
ox

Tt|t—1

H, (5.18)

Pour réaliser le filtrage décrit, il est nécessaire de dériver 'approximation au premier ordre de f

et h tels qu’exprimés par les équations (5.12)) et (5.13)).

5.6.1 Jacobienne de la dynamique f

Pour alléger I'expression de I'approximation au premier ordre de f on note dans cette partie

uniquement :
[OB]CW =pc R?
[’U}CW =y eR3
[alcyw =acR3 (5.19)
(RYlc, = ReR
[wWB]CB =w & R?’

De plus, on utilisera la notation R pour une matrice et pour le vecteur colonne de ses coordonnées
triées de gauche a droite puis de haut en bas pour pouvoir utiliser la dérivée partielle par rapport
a R. On procédera de méme pour la quantité R(I3 + [w]a) qui sera traitée comme un vecteur
colonne.

On a la matrice par blocs suivante détaillant les différentes composantes de ’approximation
au premier ordre de f :

Optudt Ip+vdt Ip+vdt Op+vdt Ip+udt
op z ov - da z OR Ow z
Ov+adt Ov+adt Ov+adt Ov+adt Ov+adt
op = ov T Jda T OR T Ow T
ar| _ o0 a| 2a da da
or - op = ov lzx Jdalx OR |z ow lx
z OR(Iz+[w]adt) OR(I3+[w]Adt) OR(I3+[w]Adt) OR(I3+[w]Adt) OR(I3+[w]Adt)
op = ov - da = OR = Ow =
Ow Ow Ow Ow Ow
8p T ov Iz da lx OR |z ow lz
(5.20)
Or
Op+wvdt|  Op+wvdt|  Op+owdt
da - oR |, B ow -
_ Ov+tadt|  Ov+tadt|  Ov+adt
- 9p |, OR |, 0w
_oa| _da| _0a| _da
- Op|, Ov|, OR|, ow|, (5.21)
ORIz + [w]adt) |  OR(I3+ [w]adt)| ORI+ [w]adt)
N Oop - B v N Oa -
| _dw| _ow| _oe
n 8p$_ 8vw_ Baw_aRw
=0
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Et :
Op + vdt

_ Ov+adt

= — —_ e ]
op |, v |, da|, Ow|, 3
dt dt
Op+wv :8v—|—a _ gty
6’[} - 8@ -
Ce qui donne :
I3 dtls 0 0 0
0 Ig dt[g 0 0
oz |, 0 0 0 Ig—f—dt% dt%
0 0 0 * 13
De plus :
Roaw, — Roaw, —Roow, + Roow, Roowy — Ro1ws
Rlwlpn = [ Rijws; — Riowy —Riow, + Ripwy Riowy — Ri 1wy
RQ’lwz o R272wy 7R270w2 + R2,2wx R?,Owy - R2,1wx
donc
T
OR[w] [w]A 0 0
R = 0 [w]A 0
‘ 0 0 [wX
et
0 7RO,2 R071
Ro 2 0 —Roy
—Roax Rop 0
0 —Ris Ry
8R w ) s
a[w]A = | P2 0 —Rip
“ —Ri1 Rip 0
0 —Rz2 Ron
R2,2 0 _RQ}O
—Ra1 Rap 0

da|  Ow

5.6.2 Jacobienne du modéle de mesure h

X

(5.22)

(5.23)

(5.24)

(5.25)

(5.26)

On utilisera les mémes notations simplifiées pour les variables d’état et pour la représentation

de matrices en vecteurs colonnes que dans la section précédente. On y ajoute le vecteur des mesures

de distance d = (d;); et g = —9.81zy le vecteur d’accélération de gravité.

En partant de I’équation (5.13)) pour obtenir ’approximation au premier ordre de h on obtient

la matrice par blocs suivante :

9d 9d 9d od od
dp = ovlzx da lz OR |z ow lz

@ — w w w Ow Ow
or N Tap = TB'U T Taa T TBR T Taw T
OR” (a—g) OR” (a—g) OR” (a—g) OR” (a—g) OR” (a—g)

op - ov da = 5] Ow
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Avec

oa _od| _ od
vl Oa - T Ow -
0| _dw| _ 0| _ 0w
~ 9p|, Ov|, Oa|, OR|, (5.28)
B ORT (a — g) B ORT (a — g) B ORT (a — g)
N Op . N ov - B Ow .
=0
Ce qui donne :
od od 0
oh ap|, OR |z
92l = 0 0 I3 (5.29)
x ORT (a—
0 0 RT ZEE) 0
Avec
6RTa— ap — go 0 0 ar — g1 0 0 az — gz 0 0
G(R g) = 0 ap — go 0 0 ar — g1 0 0 as — g2 0
z 0 0 ap — 9o 0 0 a1 — g1 0 0 az — go
(5.30)

En posant les notations suivantes, ou l'indice i réfere a I'indice d’'un des 10 télémetres et s est la
direction de mesure de ce capteur :

[si]ow = (54,05 86,1, 5i,2)

[si]lcs = (5i,0,05 Si,1,5 5i,2,)
P = (0B,2:0B,y,0B5,:) = (po,p1,p2)) 531)
Qi = 8;,0P0 + Si2D2

2 2
Bi = sio+ i
Vi = Si,0P2 — Si,2P0

g, B; et 7; sont des termes partiels de 'expression de la distance mesurée par le capteur i. Ces
termes sont introduits ici pour simplifier 'expression de la mesure des télémetres qui devient

d, = VB =7 —

d’apres Péquation [5.5] :

5, (5.32)
3
et ainsi pour une variable générique X de I’état on a :
A r2 9Bi| _ 2, Ovi ‘ ‘
odi| 1 : ox |, oX|, Oaj B Tﬁi P 0B; (5.33)
0X T 612 2 \V/ TQBZ' - 712 0X T ’ 0X T
o 54,0
- (0
Pl 8,2
9B;
6/; =0 (5.34)
i —54,2
67 =0
Pl $i,0




De plus, les coordonnés de s; dans le repeére inertiel vérifient
si = Rs;p (5.35)

On obtient alors
P0Si,0,b
PoSi1,b
PoSi,2,b
0
= 0
z 0
D25i,0,b
D2Si1b
D2Si2b

8041'
OR

28;.054,0,b
28;08i,1,b
28;08i,2,b
0

- 0 (5.36)
@ 0
25;,258,0,b
28;281,b

9Bi
OR

28428426

D25i,0,b
D2Si1.b
D25i2.b
0

= 0
z 0
—P054,0,b
—PoSi,1,b
—P0Si,2,b

En combinant les équations (5.33)), (5.34)), (5.36)), avec (5.29) et (5.30) on obtient H.

i
OR

Comme pour les deux estimateurs précédents, quand les télémetres sont proches d’étre alignés
avec l'axe y cylindre, les mesures théoriques (telles que données par 1’équation tendent vers
I'infini, et les mesures pratiques réalisées par les capteurs embarqués saturent. En conséquence,
pour éviter les instabilités numériques dues et 1'usage de mesures incorrectes, certaines mesures
peuvent étre préalablement écartées si celles-ci correspondent & des distances trop importantes
(10 fois le rayon du cylindre), faisant ainsi varier la taille m du vecteur de mesure et des matrices
associées (Hy, Ry, Ky).

Par ailleurs, vu la nature récursive du filtre de Kalman discret, I’état estimé est utilisé comme
argument de la fonction de mesure, ceci peut poser probleme si I’état estimé comprend une position
en dehors du cylindre. En effet 'expression de la distance en fonction de 1’état a pour hypothese
importante que la position estimée est a I'intérieur du cylindre. L’expression de la distance peut
ne pas étre définie si cette hypotheése n’est pas vérifiée. Dans le cas ou ’état obtenu a ’étape de
prédiction est & ’extérieur du cylindre, il faut rajouter une étape de correction de cet état au filtre
qui ramene la position estimée du robot a I'intérieur du cylindre.
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Le modele dynamique de la variation de la matrice de rotation R ne tient pas compte du fait
que les matrices de rotation ne sont pas stables par somme. Ainsi, ’accumulation d’erreurs peut
éloigner la matrice estimée pour 'orientation de ’espace des matrices de rotation et poser ainsi
des difficultés supplémentaires dans I'estimation. Il est possible de re-normaliser régulierement
I’estimation de ’orientation afin de prévenir 'accumulation d’erreurs, mais il est aussi possible de
formuler I'estimateur d’état de maniére a exprimer la variation de 'orientation dans un espace local
tangent a l’espace des matrices de rotation et d’utiliser une carte locale décrivant la correspondance
entre 1'espace tangent et l’espace des matrices de rotation. [SOLA, DERAY et ATCHUTHAN 2021
détaillent les équations décrivant de telles cartes locales pour les rotations et d’autres espaces
utiles pour la robotique et |BROSSARD, BARRAU et BONNABEL 2020 décrivent 'utilisation de
telles coordonnées locales dans 'implémentation d’un filtre de Kalman sans parfum (UKF).

L’implémentation de ce filtre de Kalman étendu n’a pas pu étre achevée, mais cet estimateur
pourrait permettre I'exploitation conjointe des mesures de distances réalisées par les télémetres et
celles de vitesses angulaires et d’accélération réalisées par la centrale inertielle embarquée.

5.7 Evaluation des estimations sur des données réelles

Les méthodes présentées dans ce chapitre n’ont pour le moment été évaluées que sur des
données en simulation. Cette évaluation en simulation a nécessité de faire des hypotheses sur
plusieurs aspects :

— la distribution et les parametre du bruit de mesure des différents capteurs, en particulier

les télémetres ;

— les modalités de mesure des télémetres, ceux-ci sont modélisés comme mesurant la distance

le long d’une droite alors que les capteurs ont un angle d’ouverture important (30°);

— la dynamique du Crazyflie.

Pour tester une partie de ces hypotheéses, nous avons réalisé des mesures avec un Crazyflie volant
dans un tuyau de 56cm de diametre. Le Crazyflie est piloté manuellement afin d’éviter les collisions
au maximum. Un dispositif externe de mesure de la position est utilisé dans le but de fournir un
point de comparaison avec 1’état estimé par les deux approches présentées plus tot. Ce dispositif
externe de mesure de la position consiste en deux boitiers externe dit lighthouse qui balaient
I’espace avec des lasers, comme des phares. Ces faisceaux balayant ’espace sont regus a bord du
Crazyflie par un deck congu a cet effet contenant plusieurs capteurs. La différence de temps entre la
réception d’un méme faisceau les différents capteurs du deck permet d’estimer la distance angulaire
entre les capteurs par rapport au boitier externe. Ces mesures angulaires permettent ensuite
d’estimer la position du quadrotor par rapport au boitier. Cette estimation se fait directement a
bord du Crazyflie.

Nous avons placé deux boitiers lighthouse de maniére a ce que l'intérieur du tuyau soit balayé
correctement. Durant le vol, a fréquence fixée, le firmware embarqué du Crazyflie enregistre les
valeurs mesurées par les capteurs sur une carte SD embarquée. Ceci permet d’utiliser les implé-
mentations des approches par régression linéaire et par modele inverse utilisées en simulation sur
des données réelles. Il serait bien entendu possible de réaliser directement une implémentation de
ces approches directement a bord du Crazyflie.

Les mesures collectées durant ces vols sont les suivantes :

— la distance mesurée par chacun des 10 télémetres ;

— la position mesurée a ’aide des boitiers lighthouse ;

— lestimation de 'orientation réalisée par le controle embarqué.
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La position mesurée a ’aide des boitiers lighthouse sert ainsi de point de comparaison pour évaluer
la précision des estimations réalisée par les deux approches précédentes. L’approche par régression
linéaire estime la position latérale et le lacet. L’estimation de I'orientation est utilisée comme point
de comparaison de ’estimation du lacet.

L’approche par modeéle inverse demande au préalable une estimation de 'orientation du Cra-
zyflie. L’estimation que nous décidons d’utiliser est aussi celle réalisée par le contréleur embarqué
a l’aide des données inertielles.

A T’aide de ces données réelles et avec chaque je réalise deux estimations d’état :

— la premieére est faite directement a partir des données des télémetres et de ’estimation

d’orientation et est appelée estimation mesures réelles;

— pour la seconde j’utilise les mesures de position et d’orientation pour obtenir des mesures

dites théoriques des télémetres via le modele décrit par I’équation . Ces mesures de

télémetres obtenues a l’aide du modele permettent de réaliser une seconde estimation
appelée estimation mesures théoriques.

L’estimation mesures réelles correspond a une estimation telle qu’elle serait réalisée directe-
ment a bord du Crazyflie. L’estimation théorique correspond a une estimation a la maniere de la
simulation, mais pour des positions et orientations qui sont celles mesurées pour une trajectoire
réelle. La figure [5.9] présente une comparaison, sur deux trajectoires, des mesures réelles des télé-
meétres (en orange), utilisées pour réaliser I'estimation mesures réelles, aux mesures des télémeétres
obtenues a 1’aide du modele (en bleu) et utilisées pour l'estimation mesures théoriques.

L’écart entre ces mesures issues du modele et les mesures réelles est la conséquence de trois
phénomenes :

— Derreur de mesure et de modélisation des télémetres (placement pas exactement au centre

du Crazyflie, biais sur la mesure, etc) ;

— Dlerreur sur la mesure de la position et l'estimation de 'orientation qui servent de base
pour déduire les mesures théoriques du télémetre ;

— le tuyau est de longueur finie, et certains télémetres mesurent des distances le long d’axes
qui sortent du tuyau si le Crazyflie est proche des extrémités du tuyau.

Malgré ces trois phénomenes, les mesures issues du modele et les mesures réelles coincident dans de
trés nombreuses situations. Le lissage des mesures des télémetres ne semble pas apporter beaucoup
de régularité puisque les mesures non lissées sont déja tres régulieres sur les segments ou les
distances mesurées par les télémetres sont courtes.

Les figures et présentent respectivement les estimations par régression linéaire et par
modele inverse. Ces figures comparent trois grandeurs :

— les mesures a ’aide des lighthouse et ’estimation interne de 1’orientation, appelées mesures
lighthouse ou estimations Kalman (bleu) et qui servent de point de comparaison pour les
estimations;

— les estimations réalisées a partir des mesures réelles des télémetres appelées estimations
mesures réelles (vert) ;

— les estimations réalisées a partir des mesures issues du modele des télémetres appelées
estimations mesures théoriques (orange).

Ces trois catégories ont pour objectif de faire la distinction entre les différents phénomenes qui
sont la cause des erreurs d’estimation. Les estimations mesures réelles permettent par exemple
d’ignorer les erreurs dues aux biais et bruits de mesure des télémetres et de valider ou d’invalider
la pertinence des hypotheses de 'approche par régression linéaire. Sur chacune de ces figures, les
deux graphiques du haut correspondent & une trajectoire pour laquelle les mesures sont réalisées
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FIGURE 5.9 — Comparaison des mesures effectives des télémetres (orange) avec les mesures attendues
pour les télémetres d’aprés le modéle, les mesures de position et d’orientation (bleu). Les deux rangées
supérieures correspondent & des mesures collectées & 50Hz. Les deux rangées inférieures correspondent
a des mesures réalisées & 500Hz, lissée avec un filtre de Savitzky-Golay et sous échantillonnées a 50Hz.
La mesure correspondant au télémeétre nommé "up" ne représente pas les véritables mesures de celui-ci,
cachées par le deck lighthouse qui recouvre le télémetre. Elles sont remplacées par la différence entre
le rayon du tuyau et la mesure qui correspond eu télémetre complémentaire ("down"). Ceci explique en
partie le biais important observé sur ce capteur. Sur de nombreux segments les mesures réelles et issues
du modele coincident. Les segments ou les mesures réelles et issues du modeéle sont étalées correspondent a
des distances pour lesquelles les télémetres saturent (1m-3m). Les interruptions de trajectoire sur les deux
premiéres rangées supérieures (a 5s et 15s) correspondent & des moments du vol ou le Crazyflie est sorti
du tuyau et pour lesquelles le modele ne peut définir formellement une mesure attendue des télémetres.
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a b50Hz et ne sont pas lissées. Les deux graphiques du bas correspondent a une trajectoire pour
laquelle les mesures sont réalisées & 500Hz, lissées a 1’aide d’un filtre de Savitzky-Golay (SAVITZKY
et GOLAY 1964) puis sous échantillonnées a 50Hz.

Sur la figure [5.10] on observe par exemple que les mesures lighthouse et les mesures théo-
riques coincident de maniére presque systématique. Le segment entre 17s et la fin (sur les deux
graphiques du haut) on observe que les estimations mesures théoriques et les mesures lighthouse
ne correspondent pas du tout. Les deux sont symétriques par rapport a 0. Ceci est dit a un demi
tour du Crazyflie. Vu la géométrie du tuyau, il n’est pas possible de faire la distinction entre
deux orientations du Crazyflie qui différent de 180°. Ces deux estimations coincident donc sur
ce segment. Sur ce segment on peut aussi observer que les mesures lighthouse sont constantes
par morceaux. Ceci est en fait dli a une situation de perte de visibilité sur les balises lighthouse.
Dans une telle situation il est possible que les estimations mesures réelles soient plus pertinentes
que les mesures lighthouse. On peut déduire de la coincidence entre les estimations théoriques
et les mesures lighthouse que I'hypothése utilisée par 'approche par régression linéaire est bien
vérifiée. Cette hypothese selon laquelle I'inclinaison du Crazyflie est proche de I’horizontale n’est
pas exactement vérifiée, mais semble ’étre suffisamment pour que ’approche par régression li-
néaire permettent une estimation d’état précise dans sa version théorique (c’est-a-dire a partir de
mesures issues du modele).

Les estimations mesures réelles de lacet sur les deux graphes du haut de la figure[5.10] présentent
une dispersion importante sur le segment entre Os et 5s. C’est cette dispersion qui a motivé 'ajout
d’une étape de lissage pour la seconde trajectoire (deux graphiques du bas). Cependant, on peut
observer que ’estimation du lacet pour la trajectoire dont les mesures sont lissées présente aussi
une dispersion importante que 1’étape de lissage n’a pas corrigé. On observe aussi une dispersion
moins importante sur ’estimation de la position latérale bien que cette estimation mesures réelles
suive d’assez pres les mesures lighthouse et les mesures théoriques.

Sur la figure [5.11] on observe aussi que les mesures théoriques et les mesures lighthouse coin-
cident de maniere systématique. Les estimations mesures réelles de la position latérale et verticale
sur la trajectoire aux mesures non lissées (les deux graphiques du haut) présentent une disper-
sion importante. Cette dispersion semble un peu moins importante sur la trajectoire aux mesures
lissées (deux graphiques du bas). Outre cette dispersion, sur la trajectoire aux données filtrées
I’estimation de position verticale et latérale a partir des mesures réelles suit les mesures lighthouse
et les estimations mesures théoriques. Cependant cette estimation de position & partir de mesures
réelles présente des erreurs importantes (de l'ordre de 10cm) ce qui est trop important vu les
dimensions de I’environnement dans lequel le Crazyflie évolue.

Les estimations réalisées & partir de mesures réelles présentent des erreurs importantes (10cm
en position, plusieurs dizaines de degrés en lacet). Ces erreurs semblent trop importantes pour
utiliser directement ces mesures pour voler dans un tuyau de petit diametre. Les estimations
sur mesures théoriques valident cependant les deux approches utilisées (par régression linéaire et
modele inverse) et invitent & affiner la modélisation des mesures des télémetres.

La premiere piste pour améliorer le modele de mesure des télémetres consiste a tenir compte
de la position des télémetres qui n’est pas exactement confondue avec celle d'un drone considéré
comme ponctuel dans le modele des mesures. La prise en compte de I'ouverture des faisceaux des
télémetres lors de la mesure constitue une seconde piste, mais demanderait un travail important
pour adapter les approches formulées dans ce chapitre. Une derniére piste consiste a réaliser ces
mesures dans un tuyau de longueur plus importante pour s’assurer que tous les télémetres puissent
mesurer la distance jusqu’aux parois plutdt que de sortir du tuyau.
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FI1GURE 5.10 — Comparaison des estimations par régression linéaire a partir des mesures réelles des télé-
metres (vert) avec les estimations par régression linéaire issues des mesures attendues pour les télémétres
d’apres le modele (orange) et avec les mesures de position du lighthouse et les estimations d’orientation
du controleur embarqué (bleu). Les deux graphiques supérieurs correspondent & des estimations & partir
de mesures collectées a 50Hz. Les deux graphiques inférieurs correspondent & des estimations a partir
de mesures réalisées a 500Hz, lissée avec un filtre de Savitzky-Golay et sous échantillonnées a 50Hz. Les
estimations ne sont pas elle méme lissées. Les segments ou les mesures sont constantes correspondent a
des positions pour lesquelles le Crazyflie n’était pas dans le champ de vision des boitiers lighthouse. Les
interruptions de trajectoire sur les deux premiers graphiques supérieures (& 5s et 15s) correspondent & des
moments du vol ou le Crazyflie est sorti du tuyau et pour lesquelles le modeéle ne peut définir formellement
une mesure attendue des télémetres.
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FIGURE 5.11 — Comparaison des estimations par modeéle inverse a partir des mesures réelles des télémetres
(vert) avec les estimations par modeéle inverse issues des mesures attendues pour les télémeétres d’apres
le modele (orange) et avec les mesures de position du lighthouse (bleu). Les deux graphiques supérieurs
correspondent & des estimations a partir de mesures collectées & 50Hz. Les deux graphiques inférieurs
correspondent a des estimations & partir de mesures réalisées & 500Hz, lissée avec un filtre de Savitzky-
Golay et sous échantillonnées a 50Hz. Les estimations ne sont pas elle méme lissées. Les segments ou
les mesures sont constantes correspondent & des positions pour lesquelles le Crazyflie n’était pas dans le
champ de vision des boitiers lighthouse. Les interruptions de trajectoire sur les deux premiers graphiques
supérieures (& 5s et 15s) correspondent & des moments du vol ou le Crazyflie est sorti du tuyau et pour
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lesquelles le modéle ne peut définir formellement une mesure attendue des télémetres.
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Méthode Entrées Grandeurs | Hypotheses Commentaire
estimées
Régression | Télémetres | Position la- | Inclinaison du | Hypothese validée sur
linéaire térale et la- | drone proche de | un vol réel, mais estima-
(sec. [5.4) cet I’horizontale tion a partir de mesures
réelles trop imprécise
Modele Télémetres, | Positions Connaissance de | Estimation a partir de
inverse estimation | latérale et | la géométrie du | mesures réelles trop im-
(sec. interne de | verticale tuyau (rayon) précise
Iorienta-
tion
Filtre de | Télémetres, | Positions Connaissance Implémentation non
Kalman données latérale et | d'un modele dy- | achevée
(sec inertielles verticale, namique du drone
orientation | et de la géométrie
du tuyau (rayon)

FIGURE 5.12 — Comparaison des méthodes d’estimation de ’état du robot dans un tuyau

5.8 Conclusion

La figure [5.12| récapitule les différentes méthodes présentées dans ce chapitre et leurs caracté-
ristiques.

L’utilisation de la centrale inertielle d’un c6té pour estimer ’orientation du robot et du modele
inverse des mesures de distance de 'autre pour estimer la position ne permet pas une prise en
compte aussi fine des corrélations entre les mesures qu’un filtre de Kalman intégrant d’un seul
coup ’ensemble de ces mesures. C’est cependant une approche pratique puisque, méme en dehors
de la navigation dans des environnements spécifiques comme ceux présentés dans cette section, un
estimateur d’orientation est nécessaire pour le contrdle d’un quadrotor. Un estimateur d’état basé
sur un filtre de Kalman est en particulier déja embarqué dans les Crazyflie. Une partie de cette
estimation d’état est réalisée a partir des résultats décrits dans les travaux de MUELLER, HEHN
et D’ANDREA 2017|; MUELLER, HAMER et D’ANDREA 2015/

Les deux premieres approches évaluées en simulation montrent une capacité satisfaisante a
estimer une partie de la position ou de l'orientation du robot sans présenter de dérive de 1’état, ce
qui est attendu puisque ces approches n’utilisent pas les informations passées pour estimer 1’état
du robot, mais uniquement les mesures courantes. Cependant ces deux approches ne parviennent
pas estimer correction 1’état du Crazyflie a ’aide de mesures réalisées en conditions réelles, mais
plusieurs pistes existent pour les affiner.
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Chapitre 6

Auto-organisation d’une flotte de
drones pour explorer un tunnel

6.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté des travaux permettant le vol autonome
de quadrotors dans un tuyau. Ces travaux décrivent des approches qui permettent au robot de
naviguer dans de tels environnements, mais n’abordent pas la maniére de réaliser ’exploration de

ces environnements.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a un algorithme décentralisé qui organise 1’explo-
ration d’environnements comme des tuyaux ou des tunnels par une flotte de quadrotors. Cette
exploration pourrait se faire par des robots autonomes et indépendants, mais nous avons choisi
d’opter pour une exploration organisée par une flotte de robots qui permet de garder un lien de
communication avec chacun des robots participant a I’exploration. Cela permet par exemple a un
opérateur d’étre informé en quasi temps réel des observations réalisées par les robots. L’algorithme
présenté détermine des instructions de haut niveau pour l'exploration et pourrait s’appuyer sur
ce qui est présenté dans les chapitres précédents, c’est-a-dire d’'un modele de ces perturbations
aérodynamiques causées par la présence du drone dans un tuyau et aidant au controle de ce drone.

A Dair libre les communications par radio sont efficaces, mais dans les environnements intérieurs,
les robots ont plus de difficultés pour établir un lien radio de bonne qualité sur des distances
importantes en raison de l'incapacité du signal a traverser les murs, parois, plafonds et autres
obstacles de ces environnements (KHUWAJA et al. 2018). Pour le Crazyflie en particulier, le signal
utilisé (radio & 2.4GHz) est trés perturbé par des parois métalliques de tuyaux. Ceci signifie que
pour garder un lien radio entre les robots et 'opérateur, les robots doivent maintenir une ligne de
vue entre eux et avec 'opérateur.

L’algorithme que nous présentons dans ce chapitre, appelé U-Chain (Underground Chain) orga-
nise de maniere distribuée le positionnement des drones pour assurer le maintient d’un lien radio
de bonne qualité entre les robots et un opérateur placé a I'entrée d’'un environnement de type
tunnel. La figure illustre un usage de cet algorithme.
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FIGURE 6.1 — Illustration de l’algorithme U-Chain maintenant le lien radio dans un tunnel.
Un opérateur explore le tunnel avec un drone (le drone le plus & droite ici). Quand le lien radio entre
Popérateur et le drone est trop faible (1), un nouveau drone décolle et se place automatiquement de
maniére a servir de relai radio (2). Le positionnement de ces robots comme relais permet ’exploration
de l'environnement en assurant une bonne qualité radio. L’algorithme calcule la position des relais de
maniére & assurer une qualité de signal optimale (3).

U-Chain prend comme hypotheése que les robots naviguent dans un environnement comme un
tuyau ou un tunnel, mais ne s’appuient pas sur un systeme de localisation pour estimer leur
position le long de ce tuyau. La navigation demande bien entendu une estimation de la position
au niveau local, en particulier de la distance aux parois, mais en dehors de cette navigation, notre
algorithme ne s’appuie que sur le signal radio entre les différents robots pour déterminer comment
positionner des robots qui servent de relais. Ceci permet que 'algorithme U-Chain s’adapte de
maniere naturelle a la topographie de I’environnement et qu’il puisse étre embarqué a bord de
petits robots avec de faibles capacités de calcul, comme c’est le cas pour le Crazyflie. Notre
algorithme permet en particulier de placer plus de robots relais dans une zone ou la propagation
du signal radio serait perturbée pour une raison inconnue.

Je démontre que la maximisation de la qualité du réseau de communications entre les robots
équivaut a une égalisation du signal radio entre deux drones consécutifs. Ceci permet de déduire un
algorithme de positionnement régulant la qualité de signal entre les robots. Afin que cet algorithme
puisse fonctionner efficacement nous présentons un filtre de Kalman qui permet de réduire le bruit
de mesure de la qualité de signal en exploitant des mesures de la vitesse du drone par un capteur
de flux optique. Nous présentons ensuite les résultats de cet algorithme en simulation et sur une
chaine de 3 Crazyflies dans un environnement réel.

Ce chapitre correspond a une traduction des travaux publiés dans [LACLAU et al. 2021, Ma
contribution personnelle & cet article consiste en la formulation précise du probléme d’optimisation
ainsi que la réalisation de la preuve de la correction et de la convergence de 1'algorithme U-Chain.
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Pierre Laclau a implémenté un simulateur permettant d’évaluer ’algorithme, le filtre estimant la
qualité de signal et des capacités de communication pair a pair embarquées a bord du Crazyflie
permettant d’estimer la qualité de signal radio nécessaire a l’algorithme. Il a aussi réalisé les
expériences sur les robots réels. Jean-Baptiste Mouret, Franck Ruffier et Enrico Natalizio ont
participé a la rédaction du papier.

6.2 Travaux connexes

La plupart des travaux concernant ’exploration d’environnements souterrains se sont concen-

trées sur des robots a roues ou a chenilles (MORRIS et al. 2006]) couplés & un algorithme de SLAM

construisant une carte de I'environnement (THRUN et al. 2004).

Cependant, les robots volants sont de plus en plus utilisés a I'intérieur de mines et montrent des
résultats prometteurs (FREIRE et COTA 2017}; [PRESTON et ROY 2017]; MANSOURI, KANELLAKIS|
et al. 2020/; |JONES et al. 2019); MANSOURI, CASTANO et al. 2019).

Indépendamment des travaux spécifiques aux environnements souterrains, de nombreux al-

gorithmes pour l'exploration par un groupe de robots ont été proposés (DORIGO et al. 2013];
|AMIGONI, BANFI et BASILICO 2017). Ces travaux traitent aussi bien d’algorithmes centralisés que
décentralisés.

La plus grande partie de ces approches fait intervenir une estimation absolue ou relative de la
position des robots (AMIGONI, BANFI et BASILICO 2017); [YUANTENG PEI, MUTKA et NING XI
[2010/; |CESARE et al. 2015|; STUMP et al. 2011|; NESTMEYER et al. 2015) qui est partagée entre
les robots qui ont parfois déja connaissance de 'environnement (STUMP et al. 2011); [HSIEH et al.|

2008).

L’utilisation d’un systéme de positionnement est bien plus facile pour des usages en extérieurs

pour lesquels 'acces aux systemes de géolocalisation type GPS est possible. En intérieur "utili-
sation d’algorithmes de SLAM par chacun des robots d’un groupe permet aussi une localisation
efficace.

Pour petits drones volants dans des environnements souterrains il est impossible d’utiliser
les systemes de géolocalisation, et les faibles capacités de calculs embarquées ne permettent pas
I'utilisation d’algorithmes de SLAM.

Contrairement a la majorité des travaux sur le sujet, HAUERT, ZUFFEREY et FLOREANO 2009|

présentent une approche s’appuyant sur un algorithme évolutionniste qui permet le maintien d’un
réseau de communication sans utiliser d’informations de positionnement.

L’estimation de la qualité des liens radio est bien souvent trop peu fiable pour guider seule
lorganisation d’un groupe de robots (AMIGONI, BANFI et BAsiLICO 2017). Cette faible fiabilité
est la conséquence de I'influence d’un grand nombre de phénomeénes inconnus et non modélisés sur
la qualité du lien radio entre deux robots (AMIGONI, BANFI et BASILICO 2017); [KHUWAJA et al,|
2018)).

Malgré ce manque de fiabilité,

K. N. MCGUIRE et al. 2019 utilisent cette modalité pour
guider 'exploration d’un batiment par des quadrotors Crazyflie. L’estimation de la qualité de

signal est utilisée pour plusieurs taches : le retour a la base via le suivi du gradient de la qualité du
signal, ’évitement des autres robots et le choix des directions générales d’exploration. Ces travaux
montrent que la qualité de signal peut étre utilisée avec succeés pour explorer, mais ils n’ont pas
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pour objectif de maintenir la communication : il est supposé que chaque robot sera toujours en
mesure de communiquer avec une station de base.

Dans ce chapitre, 'environnement sera supposé étre a une dimension. Cela signifie que les robots
n’auront de déplacement possible que dans une seule direction : vers I’avant ou vers l’arriere. Cette
hypothese simplifie la formulation du probléeme que doit résoudre 'algorithme chargé de maintenir
les communications entre les robots et d’optimiser le placement de ceux-ci pour obtenir la meilleure
qualité de signal possible. Cette hypothese ne signifie pas que les robots sont réellement limités a
des déplacements sur une dimension, mais plutoét que la navigation sur les axes autres que I'axe
avant-arriere n’est pas gérée directement par 1'algorithme U-Chain.

Une approche similaire de coordination d’un groupe de robot roulant basée sur la qualité du
signal radio dans un environnement souterrain est présentée par |R1zz0 et al. 2013, Les auteurs
conduisent une analyse théorique et expérimentale de la propagation du signal et ses caractéris-
tiques. Ils décrivent une approche utilisant les caractéristiques identifiées pour organiser un groupe
de robots. Cette approche parvient a résoudre le probleme présenté dans I'article, mais nécessite
une identification préalable de parameétres de ’environnement ou sont déployés les robots. Cette
identification est impossible en cas de déploiement dans un environnement inconnu. Par ailleurs,
cette approche ne tente pas d’optimiser le placement des robots de maniére & avoir la meilleure
qualité de signal, mais seulement & assurer que le lien radio est d’une qualité suffisante.

6.3 Formulation du probléeme de placement des robots

On considere une chaine de drones dans un tunnel. Ces drones ne possedent pas de systeme
capable de déterminer leur position le long de ce tunnel, mais peuvent se positionner localement
par rapport aux parois du tunnel. L’objectif est de maintenir un lien radio entre chacun des drones
de la chaine de maniere a ce que, par l'intermédiaire des autres robots, le premier drone de la
séquence puisse communiquer avec le dernier.

Une premieére hypothese importante sur 'environnement consiste a dire que seuls les dépla-
cements vers I'avant et 'arriére sont considérés pour le probleme de placement des robots. Les
mouvements latéraux et verticaux sont gérés par un autre algorithme qui ne sera pas présenté
dans ce chapitre, mais est détaillé dans |LACLAU et al. 2021 Le controle de ces mouvements vers
l’avant ou l'arriére est réalisé uniquement sur la base de l'estimation de la qualité de signal radio
entre deux drones successifs. La métrique de qualité de signal utilisée est le RSSI (Received Signal
Strenth Indicator (SAUTER 2011))).

Le groupe de robots est organisé de maniere séquentielle, en conséquence nous avons choisi de
quantifier la qualité de I’ensemble des liens radio entre les robots par la qualité du lien le plus
faible entre deux robots successifs dans cette séquence.

Ce lien le plus faible entre deux drones est le goulot d’étranglement des communications pour
I’ensemble de la chaine. Notre objectif est de maximiser la qualité de ce lien le plus faible pour
optimiser la qualité d’'une communication de bout en bout.

6.3.1 Notations utiles

Pour formuler et prouver un algorithme optimisant la qualité du signal les notations suivantes
seront utilisées :
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6.3.2

C : une courbe en deux dimensions décrivant la géométrie du tunnel dans lequel évoluent

les robots ;
A ={ag,...,a,} : ensemble des drones;
R={ay,...,an—1} : 'ensemble des drones servant de relais entre le drone de téte et une

station de base;

Smin : une qualité de signal caractérisant le seuil a partir duquel un lien radio entre deux
drones successifs n’est plus considéré comme suffisamment fiable (ici 60 pour les Crazyflie) ;
P = {xp,...,z,} : Pensemble des abscisses curvilignes qui caractérisent la position des
drones le long de la courbe du tunnel C;

s: (x1,x2) — s(x1,x2) : la fonction décrivant la qualité de signal entre deux drones placés
aux positions xj et zs.

Hypotheses

Pour conduire la preuve de la convergence et de la correction de I’algorithme U-Chain nous

posons plusieurs hypotheses sur ’environnement et les robots :

6.3.3

chaque robot se positionne au centre du tunnel, équidistant de chaque paroi a I'aide d’un
algorithme décrit dans LACLAU et al. 2021;

Vi,j € {0,..,n}%i>j = x; < x; : la position des drones est ordonnée dans ’ordre
inverse des indices de ceux-ci, le drone de téte est d’indice 0 et le drone servant de station
de base a l’entrée du tunnel est d’indice n;

la fonction s est continue et définie uniquement pour x; < w9, ceci signifie que par conven-
tion la position la plus proche de ’entrée du tunnel est le premier argument de la fonction
donnant la qualité de signal;

s est une fonction strictement décroissante pour une comparaison au sens de l’inclusion :

[371,1‘2} C [i‘l,fg] - 8(1‘1,1‘2) > 8(5?1,@‘2)

(la qualité de signal décroit quand deux robots s’éloignent I'un de lautre) ;

s est k-lipschitzienne : 3k > 0 tel que Va1 < x9, Ve € [0, 20 — 21] :

— s(x1 +€,x2) < s(xy,22) + k€

— s(x1,22 —€) < s(xy,22) + k€

les temps de communication entre drones sont négligés (le temps de transmission des
paquets (0.25ms) est petit devant la vitesse des Crazyflies).

Configurations optimales

Une configuration optimale z* est un ensemble de positions qui maximisent la qualité des

liens, c’est-a-dire vérifiant :

x* = argmax (miin (s(zit1, xz))> (6.1)

Zq

ces positions maximisent la qualité du lien le plus faible de la chaine. Ceci correspond a la classique
reégle de décision “max-min”(JAFFE 1981]).

Proposition 6.1: Si la fonction s est continue alors la configuration optimale x* vérifie

V(i,7) €{0,...,n =1} s(ziiq, 7)) = s(zjq,27) (6.2)
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Démonstration 6.1: L’idée qui structure cette preuve est qu’'une configuration avec des liens de

qualité inégale peut étre améliorée en déplacant d’une distance € un drone a la jonction de deux
liens de qualité inégale de maniere a ce que le lien de plus mauvaise qualité soit un peu meilleur,
mais que le lien de meilleure qualité reste d'une qualité suffisante. C’est la continuité de s qui
assure qu’il existe une distance € assez petite pour assurer que le lien le plus fort ne soit pas
trop dégradé. La configuration obtenue apres déplacement est meilleure que la précédente. Une
configuration optimale ne peut étre améliorée, elle doit donc posséder des liens de qualité égale.

Plus formellement, procédons par I'absurde en supposant 1’existence d’une configuration opti-
male z* dont les liens ne sont pas de qualité égale, c’est & dire qui ne vérifie pas [6.2] et ainsi

3j, s(xj,27) < s(xj,xi_q), ou s(x)yq,2}) < s(Tji0,T541) (6.3)

Sans perte de généralité on peut considérer que le premier cas s’applique. Montrons par récurrence

descendante sur le nombre de liens de x* qui sont de qualité minimale qu’il existe une meilleure
configuration.

S’il existe un seul lien de qualité minimale (il en existe au moins un), notons les indices des
drones bordant ce lien j et j 4+ 1. Par continuité de s, 3¢ > 0,
s(Tj41,75) < s(j4q, 75 —€) <s(z] —e,75_4) < s(x],7_4) (6.4)
Si j est l'indice du drone d’une des extrémités il est possible de déplacer j + 1 a la place pour
obtenir un résultat similaire. Comme le lien entre j et j + 1 était le seul lien de qualité minimale,
la nouvelle configuration dont les positions sont données par x; = x] si i # j et x; = zj — € est
une meilleure configuration que z* puisque le lien de qualité minimale est maintenant meilleur et
que le seul autre lien qui a été dégradé (entre x; et x;_1) reste meilleur que le lien entre z; et
Z;+1 et n’est donc pas le pire lien. x* étant censée étre une configuration optimale, il est absurde
de pouvoir 'améliorer. Ceci conclut ’étape d’initialisation.

S’il existe plus d’un lien de qualité minimale, il est possible de réaliser la méme transformation
que dans le cas a un seul lien minimal. Ceci réduit de 1 le nombre de liens de qualité minimale et il
est possible d’appliquer de nouveau la transformation jusqu’a ce que la configuration ne contienne
plus qu'un seul lien de qualité minimale.

Soit j et j+ 1 les indices de deux robots formant un de ces liens de qualité minimale. On peut
supposer que 'un des liens voisins de (j,7 + 1) n’est pas de qualité minimale. En effet, si tous
les liens de qualité minimale étaient bordés par d’autres liens de qualité minimale, tous les liens
seraient de qualité minimale et seraient donc égaux. Or z* contient des liens de qualité inégale.

On peut donc appliquer sur le lien (j,j + 1) la transformation décrite dans I’étape d’initiali-
sation qui réduit de 1 le nombre de liens de qualité minimale.

On a ainsi prouvé par récurrence qu’il était possible de construire une configuration meilleure
que la configuration optimale z*. Ceci permet de déduire que toute configuration optimale a ses
liens égaux. O
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Ce résultat prouve une condition nécessaire sur I’égalité des liens d’une configuration optimale.
Je prouverais plus loin que cette condition est aussi suffisante.
Il est important de noter que 1’égalité des qualités de lien ne signifie absolument pas que les
distances entre les drones sont elles aussi égales. La qualité des liens peut en effet étre affectée par
la géométrie ou la composition locale de ’environnement.

Comme la fonction s est continue, la fonction qui a une configuration associe la qualité de son
lien de qualité minimale est elle aussi continue. L’ensemble de toutes les configurations est un
ensemble compact (fermé et borné et dimension finie), il existe donc une configuration optimale,
par continuité de s sur un ensemble compact.

Notons s¢q la qualité de signal des liens d'une configuration dont tous les liens sont de qualité
égale. Une telle configuration existe puisque la configuration optimale en particulier a tous ses
liens égaux et celle-ci existe.

Proposition 6.2: Etant donné une position initiale et une position finale fixée dans le tunnel et
un nombre de drones fixé, si s est une fonction décroissante (i.e. [z1, x| C [Z1,Z2] = s(x1,x2) >
s(Z1,%2)) alors toute configuration dont les liens sont de qualité égale est une configuration opti-
male, solution de I'équation [6.1]

La preuve de ce résultat n’est pas évidente car peu d’hypotheses sont faites sur la fonction de
qualité de signal s. Pour montrer que toutes les configurations avec des liens de qualité égale sont
optimales, je vais prouver qu’il n’existe qu’une seule configuration dont les liens sont de qualité
égale.

Démonstration 6.2: (Par I’absurde.) Supposons qu’il existe deux configurations distinctes C' et

C dont tous les liens sont de qualité égale :

Vi <n $(Tit1, %) = Seq Vi <n $(Zip1, %) = Seq
To = X4 (6.5) To = x4 (6.6)
T, =0 Tp, =0

Montrons d’abord que la qualité de lien de ces deux configurations est différente. Soit i le
premier indice tel que x; # ;. Cet indice existe sinon C' et C seraient identiques. On peut en
particulier supposer que x; < ;. Comme i est le premier indice pour lequel les positions different,
Ti_1 = T;—1. On a ainsi :

Seq = s(xi,xi,l) = S((Ei, (fifl) > S({fi,{fifl) = geq (67)

Et en particulier :
Seq > Seq (6.8)

Prouvons maintenant par récurrence descendante sur les indices des robots ¢ que toutes les
positions des robots de C' sont plus éloignées de Porigine que celles de C' :

Vi € [O,TLL T, < &y (69)

En particulier on aurait o < %y ce qui contredit les hypotheses de positions extrémes fixées et
permettrait de conclure qu’il n’existe pas deux configurations dont les liens sont de qualité égale.
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Comme les positions extrémes sont fixées, on a x, = &y. Si xy_1 > Tp—1 alors [T, Tp_1] C
[, Tn—1] et comme s est décroissante :

Seq = $(Zn, Tn—1) > 8(Tn, Tn-1) = Seq (6.10)
ce qui contredit 'équation [6.8] et permet de déduire que
Tpo1 < Tp—1 (6.11)
et conclut ’étape d’initialisation.

Supposons maintenant x; < &; pour un ¢ > 0. Si on a x;_1 > ;1 alors [Z;,&;_1] C [z;, ;1]
et donc

Seq = 8(Ti, Ti—1) 2 8(2i, Ti—1) = Seq (6.12)
ce qui contredit ’équation et permet de déduire que
Tio1 < Tiy (6.13)

Le principe de récurrence permet de conclure sur la propriété [6.9] et de conclure la preuve de
I'unicité d’une configuration dont les liens sont de qualité égale.

En plus de prouver que I’égalité de la qualité des liens est une condition suffisante pour qu’une
configuration soit optimale, cette preuve montre que le nombre de robots et les positions des robots
aux extrémités déterminent directement la position de chacun des drones intermédiaires ainsi que
la qualité de signal des liens. O

Le probleme d’optimisation était pour le moment formulé avec un nombre fixe de drones. Pour
explorer un environnement, nous reformulons ce probleme d’optimisation afin d’utiliser un nombre
minimal de drones tout en assurant une qualité de signal la meilleure possible et au dessus du

seuil spin pour un environnement et des positions des drones extrémes données :

n* = argminn

satisfaisant :
Vi, j €{0,on =132 s(zivr,25) = s(zj41,25) (6.14)
Vi e {0,....,n—1} s(xiy1,%;) > Smin
T, =0
To — Tt

Imposer la propriété d’égalité des qualités de signal assure que la qualité du lien le plus faible est
toujours optimale. La contrainte d’une qualité meilleure que le seuil sy, est imposée pour éviter
les pertes de signal le long de la chaine de drones. La démonstration montre le compromis
entre la qualité de lien et le nombre de robots pour des positions extrémes fixées. Cette nouvelle
formulation ne fixe plus le nombre de robots et tente de déterminer la quantité minimale de robots
de maniere a assurer une qualité de lien & méme de garantir la stabilité des communications entre
les robots.
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6.4 Algorithme de positionnement le long du tunnel

Notre objectif est d’obtenir un algorithme qui minimise le nombre de drones comme formulé
par 1’équation [6.14]

Nous montrons que :

— étant donné un nombre fixe de drones, égaliser les qualités de signal de maniere décentra-
lisée sur chaque robot est en fait un algorithme qui optimise la qualité de lien :

— une estimation de la qualité du signal peut étre obtenu par le filtrage du RSSI par un filtre
de Kalman de tirant parti de mesures de flux optique;

— les robots supplémentaires doivent décoller quand la qualité de signal passe sous le seuil
minimal afin de garantir que le nombre minimal de robot soit utilisé.

6.4.1 Convergence vers la configuration optimale

Nous avons posé 'hypothése que 'algorithme U-Chain ne controle les robots que sur un degré
de liberté, le déplacement vers I’avant ou ’arriére. Nous considérons avec cette hypothese que la
stabilisation sur les autres axes est gérée par un autre algorithme réactif décrit dans|/LACLAU et al.
2021} Cet algorithme maintient et stabilise les robots au centre du tunnel, a égale distance des
parois.

Supposons que les robots sont positionnés dans une configuration sous optimale du point de
vue de la qualité des liens radio. Pour avoir une configuration optimale il faut et il suffit que
chaque robot ait un lien radio de qualité égale avec les robots qui le précedent et le suivent. Pour
atteindre cette configuration initiale, chaque drone va comparer la qualité des liens avec ses deux
voisins et se déplacer en avant ou en arriere de maniere & renforcer la qualité du lien le plus faible
sans trop dégrader la qualité du lien le plus fort. L’algorithme [7] détaille la maniére dont chaque
robot agit. L’amplitude du déplacement pour ajuster la qualité des liens dépend de la qualité des
liens a ajuster. Les robots doivent éviter de bouger trop vite afin de ne pas créer un phénomene
d’oscillations. Dans la suite de cette sous section, k représente le coefficient de Lipschitz de la
fonction de qualité de signal s (cf. .

Algorithme 7 Version simplifiée de I’algorithme U-Chain pour le robot d’indice i

while Les liens ne sont pas de qualité égale do
Sd = S(ﬂfi+175€z’) - S($i,$i—1)
Déplacement du robot d'une distance ¢; = 3¢
end while

Proposition 6.3: L’algorithme m fait converger les positions des robots vers une configuration dont
tous les liens sont égaux.
Démonstration 6.3: Nous avons montré avec la démonstration [6.1] qu'une configuration non op-

timale peut étre améliorée en bougeant le drone d’une petite distance e. L’algorithme [7] réalise
ceci de maniere distribuée : chaque agent dont les liens ne sont pas de qualité égale se déplace
pour égaliser la qualité de ces liens. Ces déplacements sont réalisés a bord de chaque drone de
maniere indépendante, contrairement a la démonstration qui procede de maniere séquentielle.
Il est nécessaire de s’assurer que ’ensemble des contributions individuelles simultanées des drones
améliore bien la configuration du point de vue global.

Pour vérifier ceci, il suffit de vérifier qu'un lien de bonne qualité qui serait affaibli par le
mouvement des deux robots qui le composent demeure de meilleure qualité que le lien de qualité
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FIGURE 6.2 — Illustration d’une étape de l'algorithme E dans le cas ot un lien qui n’est pas minimal est
voisin de deux liens de qualité plus faible. La qualité d’un lien est représentée par I’épaisseur du trait entre
deux positions.

la plus faible avant le mouvement, et que le lien de qualité la plus faible devient plus fort.

On note ¢; le déplacement du robot d’indice i, s; = s(x;41,2;) la qualité du lien entre les
robots d’indice ¢ et i + 1 avant le mouvement de ceux-ci et &; = x; + ¢; la position du robot i
apres son mouvement et §; = s(x;41 + €41, T; + €;) la qualité du lien aprés les mouvements. La
figure illustres ces notations.

Je commence par prouver qu’un lien qui n’est pas un des liens les plus faibles n’est pas trop
diminué apres que I’ensemble des robots se soient déplacés. Soient s;_1, s;, ;41 trois liens tels que
s; soit le lien le plus fort des trois avant le déplacement des robots : s; > s;_1,5;11. On a :

8; — Si—1 _ Si41 — Si

_ = 6.15
E 3k o 3k (6.15)
et grice au fait que s est k-lipschitzienne (croissance bornée par k) :
8;i = 8(Tit1,Ti)
= 5(Tip1 + €1 — €41, T + € — €)
= 8(Tiy1 + (—€it1), Ti — €)) (6.16)
<5+ k(—€ip1 + )
- S — Si41 + 8§ — Si—1
<& +k
<k a )
On en déduit :
. S; — Siy1 + 85 — Si—
5i251k<2 z+13k1 zl)
> Sit1 + Si—1+ S; (6.17)

- 3
> min(s;4+1, $i—1)
Cette inégalité montre que le lien fort n’a pas été assez affaibli pour que sa qualité devienne
inférieure a la qualité de chacun des liens voisins avant le déplacement. Cela signifie en particulier
que la qualité de ce lien apres le déplacement est meilleure que la qualité du lien le plus faible
avant le déplacement.
Montrons ensuite que la qualité du lien le plus faible a été améliorée.
Soit s; la qualité d’un des liens les plus faibles de la configuration (il peut exister plusieurs
liens qui ont tous la qualité la plus faible). Comme s; est minimale, cette qualité de lien est plus
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faible ou égale a celle des liens voisins : s; < s;_1, S;+1. Les deux robots qui composent ce lien ne
peuvent donc se déplacer que de maniere a renforcer ce lien. Aucun lien avec la qualité la plus
faible n’est donc affaibli.

Si un des voisins de s; n’est pas de qualité minimale, alors s; sera strictement améliorée par le
mouvement d’un des drones qui composent le lien correspondant. La qualité des liens de qualité
minimale qui sont entourés de liens eux aussi de qualité minimale ne change pas. Si la configuration
est non optimale, au moins un des liens de qualité minimale est voisin d’un lien de qualité non
minimale. En conséquence, le nombre de liens de qualité minimale diminue a chaque étape ou
alors la qualité du lien le plus faible augmente (quand chaque lien de qualité minimale est voisin
d’au moins un lien de qualité non minimale).

La suite des configurations des positions lors de ’exécution de I'algorithme est donc une suite
croissante de configurations. Toute suite de configurations est bornée par la configuration optimale
(puisque celle-ci est optimale). On peut en déduire que la suite des configurations converge, et la
seule configuration qui reste stable aprés une étape de 'algorithme[7] est la configuration optimale.
Ceci permet de conclure que la suite des configurations converge vers la configuration optimale. [J

Pour assurer la convergence, il est nécessaire de calculer pour chaque robot a; la distance de
déplacement ¢;. Cette distance dépend de la mesure de la qualité de signal sur les liens auxquels
participe un robot ainsi que du coefficient de Lipschitz k de s.

Cependant, la preuve de convergence de I’algorithme prouve que si le robot a; se déplace d’une
distance d’au plus ¢; dans la bonne direction, il y a quand méme convergence. Ceci permet de se
passer d’une mesure exacte de la qualité de signal et de k et de se contenter d’une borne supérieure
sur la distance de déplacement.

C’est parce que la configuration qui maximise la qualité du lien le plus faible est la configuration
pour laquelle tous les liens sont de qualité égale et que cette configuration est unique que les
drones peuvent parvenir a un consensus. Prouver ce consensus en faisant intervenir la dynamique
du systeme (WEI, BEARD et ATKINS 2007)) nécessiterait la formulation d’une équation exacte
d’évolution de s; & chaque étape. A défaut d’une expression exacte de Dévolution de s; suite &
un mouvement ¢;, supposer que s est bi-lipschitzienne (croissance comprise entre 0 < ki€ et kqe)
permettrait de formuler deux dynamiques qui décriraient 1’évolution de s; a vitesse maximale
et minimale. Ces deux dynamiques pourraient permettre de borner 1’évolution véritable de s; et
d’adapter la preuve de convergence en utilisant les outils de la théorie du consensus (WEI, BEARD
et ATKINS 2007)).

6.4.2 Estimation du RSSI par un filtre de Kalman

L’algorithme [7] prend ses décisions et calcule les distances de déplacement de chaque robot
sur la base de mesures de la qualité du signal entre deux robots. Cette qualité de signal est
mesurée & l'aide du RSSI (Received Signal Strenth Indicator (SAUTER 2011)). Ces mesures sont
malheureusement entachées de bruit et peu fiables. La qualité du signal est impactée par de
nombreux facteurs outre la distance entre I’émetteur et le récepteur, en particulier ’orientation
du drone, 'activité de ses rotors, ’activité radio des autres drones, les rebonds sur I’environnement,
etc. (KHUWAJA et al. 2018|; K. N. MCGUIRE et al. 2019).
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Il est donc nécessaire de filtrer le RSSI pour enlever les bruits a haute fréquence. L’utilisation
d’un filtre & moyenne glissante n’est pas satisfaisante en raison de l'introduction de retards dans
I’estimation de la qualité de signal qui pourraient empécher la convergence de 1’algorithme.

Il est important d’observer que nous essayons de réduire autant que possible la durée entre
une mesure de la qualité de signal (changement de la valeur du RSSI) et la décision de faire se
déplacer un des robots afin d’augmenter la vitesse de convergence des robots vers la configuration
optimale.

Les délais dus aux communications entre robots sont négligés pour plusieurs raisons : peu de
messages sont échangés entre les robots relativement a la bande passante (jusqu’a 1Mbps pour
un Crazyflie), il faut moins de 0.25ms pour envoyer un paquet et recevoir une réponse. Cette
durée est tres faible par rapport a la dynamique individuelle des drones (inférieure & 0.3m/s pour
les expériences de ce chapitre) et celle de ensemble. Il serait possible d’obtenir de meilleures
performances pour les communications en optimisant le nombre de paquets, leur contenu et la
fréquence des échanges et en utilisant des canaux différents pour chaque communication.

Les hypothéses que nous utilisons sont que la qualité de signal baisse quand deux robots
s’éloignent 'un de l'autre et que la vitesse relative entre deux drones voisins peut étre mesu-
rée pour un coiit en calcul faible a 'aide un capteur de flux optique de trés petite taille (RUFFIER
et al. 2003). Par ailleurs, les télémetres laser embarqués sont utilisés pour assurer un vol & une
attitude constante, ce qui permet d’exploiter les mesures de flux optique pour estimer la vitesse
par rapport au sol. Les capteurs de flux optique peuvent aussi fonctionner dans des environne-
ments peu éclairés (MAFRICA, SERVEL et RUFFIER 2016). Les capteurs de flux optique récents
sont développés a partir des capteurs des souris optiques et ne pésent que quelques milligrammes.

Nous intégrons ces hypotheéses pour formuler un modele de dynamique et d’observation d’un
filtre de Kalman a une dimension estimant la qualité de signal. Les travaux de |BULTEN, VAN
Ro0SsUM et HASELAGER 2016| utilisent des filtres de Kalman pour la localisation d’individus ou
de téléphones avec I’hypothese que les individus ne se déplacent pas entre deux mesures. |[PAUL et
WaN 2009 réalisent une tache similaire en combinant des capteurs externes aux mesures de RSSI.

Le filtre de Kalman suppose les modeles de dynamique et d’observations suivants :

re = 11+ Aug+ vy (6.18)
T+ 0t (6.19)

2t

ou r est la quantité estimée (le RSSI) et u; est la vitesse relative entre les deux robots dont le
RSSI est estimé & instant ¢. v, ~ N(0,Q) est un bruit intrinseque du RSSI dont on suppose
connue la distribution. A représente I'influence de la vitesse relative sur 1’évolution du RSSI. z; est
I’observation du RSSI, c’est-a-dire la mesure du RSSI qui est la somme du véritable RSSI et d’'un
bruit de mesure §; ~ N(0, R). Les équations de mise & jour et de correction du filtre de Kalman
sont présentées dans le chapitre [5.6

Dans la simulation comme pour les tests réels, la valeur de A a été ajustée de maniere a
minimiser les retards dans ’estimation et a réduire la variance de I’estimation.

L’algorithme [8] détaille le comportement suivi par chaque robot de la chaine et combine I’éga-
lisation (section des liens & l'estimation du RSSI (section [5.6). Cet algorithme se résume a
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obtenir une mesure de la qualité des liens avec les drones en amont et en aval, mettre a jour une
estimation de cette qualité a I'aide de la mesure et d'un filtre de Kalman, puis & commander au
drone de se déplacer vers ’avant, I’arriere ou de rester sur place en fonction de la différence entre
les deux RSSI estimés.

La fonction Kalman, g est le filtre de Kalman, ry, 7 sont les valeurs estimées pour les RSSI
des liens avec les drones précédent et suivant et @y, Qs les incertitudes associées a ces estimations.
Les estimations 7y, et r¢ sont initialisées avec les premieres mesures et Qp, @ par Q.

Algorithme 8 Algorithme de positionnement de chaque drone i € R (les drones des
extrémités sont exclus).

while True do
zp = mesureRSSI(i + 1, 1)
zy = mesureRSSI(i,7 — 1)
Ty, Qp = Kalman g r(1y, 24, Tiy1 — 24, Qp)
rf, Qf = KalmanA,R(rf, Zf, J:'Z' — .fl'_l, Qf)
Tdiff = Th — Tf
if ’T’diﬁ" > T then
i =
else
€ =20
end if
déplacer le drone de ¢;
end while

— La valeur de k peut étre déduite en inversant une expression de r de maniere a
ce qu'un déplacement de ¢; du robot a; change 7;1; d’au plus T”_lgﬁ comme
décrit dans

— Le seuil T (tolérance) est introduit pour éviter les instabilités numériques dans les
calculs de différences de RSSI.

6.4.3 Exploration avec une chaine de drones

Une utilisation immédiate de I’algorithme [§] de positionnement consiste & déplacer le premier
drone (le plus avancé dans le tunnel) et & attendre que la chaine de drones s’auto-organise pour
maximiser la qualité de signal. L’avancée du drone de téte étire la chaine et pourrait dégrader la
qualité de signal de la chaine sous le seuil sy;,. Pour éviter que la qualité de signal ne passe sous
ce seuil, si la station de base (& Pentrée du tunnel) détecte une qualité de lien inférieure & sy, elle
commande le décollage d’'un nouveau drone qui vient s’ajouter a la chaine et permet a la qualité
de signal de s’améliorer.

Nous supposons ici que la vitesse de convergence de ’algorithme qui égalise les qualités de
signal est suffisante pour que ces qualités de signal soient égales au moment du décollage du
nouveau drone. Dans ce cas, si la qualité de signal entre la station de base et le drone suivant est
inférieure a sy, cela signifie que toutes les qualités de signal sont aussi inférieures au seuil. En cas
de convergence rapide de ’algorithme de positionnement il y a donc un décollage d’un nouveau
drone si et seulement si la qualité minimale de signal ne peut étre maintenue dans la chaine. Ceci
assure qu'un nombre minimal de drones est utilisé pour I’exploration.
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S’il ne reste plus de drones disponibles pour servir de relais, ’algorithme maintient toujours
une qualité de signal égale entre les différents drones, mais cette qualité de signal peut devenir
inférieure au seuil minimal de fiabilité des communications. De plus, si le drone de téte se déplace
trop rapidement la connexion peut étre rompue durant son déplacement (par exemple en cas
d’entrée dans une zone ou la propagation du signal est plus difficile). Dans le cas d’une perte de
connexion, tous les drones se déplacent vers l'entrée du tunnel tant que leur signal avec le drone
précédent est trop faible ou rompu.

6.5 Résultats

6.5.1 En simulation
6.5.1.1 Hypothéses de travail

— La fréquence d’exécution de 'algorithme de positionnement et de I’estimation du RSSI est
de 5Hz pour assurer une implémentation assez légere pour fonctionner a bord du Crazyflie.

— L’environnement de simulation est en deux dimensions et la gestion de la distance aux
parois et de l'orientation est gérée par un controleur réactif décrit dans [LACLAU et al.
2021

— Les communications sont instantanées.

6.5.1.2 Modele de propagation du signal

Nous avons choisi de modéliser le RSSI selon la formulation de VINOGRADOV et POLLIN 2019/ :
RSSI(x1,22) =10 x axy,x2) X log(|zy — x2|) + € (6.20)

« est un facteur d’atténuation de ’environnement et indique une difficulté de propagation locale,
qui varie habituellement entre 2 et 6 selon environnement. ¢ ~ N(0,3) représente le bruit de
mesure gaussien. Nous avons ici utilisé une expression du RSSI qui est croissante contrairement a
I’hypothese faite sur la qualité de signal. Pour y adapter les résultats présentés précédemment il
suffit de prendre I'opposé de cette expression.

Sur la figure [6.3] on observe que le RSSI varie avec le temps. Cette variation dans le temps
provient de deux sources, la premiere est le bruit de mesure qui varie avec le temps. La seconde
est la variation de la position des drones avec le temps. Nous avons estimé que ces causes de
variation justifiaient de ne pas modéliser une dépendance directe au temps dans la fonction de
qualité de signal. La simulation comprend une probabilité de 20% de perdre un paquet, en accord
avec ce qui est observé pour des Crazyflies.

Nous avons observé expérimentalement que la qualité de signal décroissait quand la ligne de
jonction de deux drones passait a travers leurs moteurs, dont l'activité interfere avec le signal
radio. Le RSSI dépend donc de l'orientation relative des drones en plus de la distance entre
ceux-ci. Cet effet est mal documenté et pourrait étre spécifique a la position des antennes et au
modele des moteurs, nous avons donc décidé d’ignorer cet effet dans la simulation. De futurs
travaux pourraient étendre le modele de propagation du signal décrit par I’équation pour
tenir compte de l'orientation relative des robots, mais nécessiteraient des efforts importants pour
identifier les parametres d’un tel modele.
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6.5.1.3 Résultats

Nous avons d’abord vérifié la convergence vers des liens de qualité égale pour un nombre fixé
de drones dans des environnements différents. Les robots sont placés a des positions aléatoires
dans trois environnements. La position des deux drones aux extrémités de la chaine est fixée. La
figure [6.3}A-C montre que les drones convergent vers une configuration a liens de qualité égale
malgré le bruit de mesure. Nous avons confirmé ces résultats par 30 expériences indépendantes
dans chacun des trois environnements. Dans chacune de ces 30 expériences les drones ont convergé
vers une position égalisant les qualités de signal.

Nous avons ensuite évalué 'utilité de ’estimation du RSSI par un filtre de Kalman dans un
contexte ou le drone de téte est mobile. Nous avons simulé une exploration en placant initiale-
ment tous les drones a I'entrée du tunnel et en faisant décoller le premier drone depuis ce point.
Ce premier drone se déplace & vitesse constante (0.2m.s~!) en s’éloignant de I’entrée du tunnel
pendant 50s.

L’utilisation du signal brut, sans filtration du bruit de mesure, comme entrée de ’algorithme de
positionnement permet aux drones de converger vers une position qui égalise les qualités de signal
(cf. figure E). Une mesure anormalement haute (a cause du bruit) peut cependant déclencher
le décollage d’un drone non nécessaire (cf. figure D a 80s pour la figure Tp).

Par ailleurs, apres que les drones aient convergé vers une position égalisant les qualités de
signal, ceux-ci continuent & osciller autour de cette position avec une amplitude importante (cf.
figure F) Les figures E et F ne tiennent compte que des 3 premiers liens (suffisant pour mainte-
nir les communications) pour calculer la variance afin d’éviter de prendre en compte les lancements
superflus dans cette variance. Ces oscillations pourraient poser des problemes de stabilité sur les
robots réels.

Pour prévenir ces oscillations, nous avons évalué I'introduction d’un seuil de tolérance sur la
différence de signal au dessous duquel il n’y a pas de mouvement (méthode T5). La figure F
montre que l'introduction de ce seuil réduit effectivement les oscillations autour des positions qui
égalisent les liens. La figure [6.3}E montre cependant que cette approche diminue la vitesse de
convergence de maniere importante. Ceci s’explique par le fait que les drones attendent que la
différence de qualité de signal dépasse le seuil T avant d’initier un déplacement.

L’utilisation d’un filtre de Kalman (méthode K sur la figure D—E—F) améliore aussi bien
la vitesse de convergence et la stabilité autour des positions qui égalisent les qualités de signal.

6.5.2 Dans un environnement réel

Nous avons congu un circuit qui ressemble a un tunnel et qui est présenté par la figure [6.4
A. Les parois sont constituées de carton pour une installation simplifiée. Ces parois ne bloquent
que peu la propagation du signal, nous avons dii choisir avec précaution la forme du tunnel pour
assurer la propriété de monotonicité.

Les parois de I'environnement empéchent les drones de progresser en ligne droite les uns vers
les autres pour améliorer la qualité de signal et simulent ainsi une propagation du signal non
linéaire et complexe. Si cet environnement ne permet pas de reproduire toutes les propriétés d’un
environnement souterrain, il permet de valider I'algorithme de positionnement, les décisions de
décollage, la stabilité globale de la chaine ainsi que le controleur qui stabilise le drone a égale
distance des parois.
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FIGURE 6.3 — Résultats en simulation. Pour chaque figure, la véritable valeur du RSSI obtenue a ’aide
de I'équation et sans le bruit de mesure est présentée en ligne pointillée. Le signal brut (ligne pleine
pale) est l'entrée de l’algorithme U-Chain. Le signal filtré (ligne pleine saturée) est utilisé pour prendre
les décisions d’avancer ou de reculer. A-C. Convergence de ’algorithme [8| dans différents environnements
présentés sous la figure. Les drones se placent & des positions adaptées pour servir de relais. D. comparaison
entre différentes méthodes d’estimation du RSSI : T correspond a une utilisation du signal brut, 75 pour
une tolérance de 5 et K pour 'utilisation du filtre de Kalman. E. Comparaison des temps de convergence
pour 30 répliques indépendantes de ces trois méthodes de traitement du signal. F. Variance des positions
des drones apres que la chaine soit stabilisée. On observe que K permet a la fois une convergence rapide
(par rapport d Ts) ainsi qu’une faible variance dans les positions (par rapport da Tp).
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Dans cette expérience, tous les drones sont initialement placés a I'entrée de I’environnement et
préts a décoller, a l'exception d’un Crazyflie qui sert de station de base. Le drone de téte décolle
et est contrélé manuellement, seuls les déplacements vers 'avant et ’arriere sont controélables, la
stabilisation & égale distance est gérée automatiquement. Les drones suivants suivent I’algorithme|g]
de positionnement et décollent si la qualité de signal avec le drone suivant passe sous le seuil.

Les drones présentent un comportement similaire a celui de la simulation. Comme on peut
le voir sur la figure ils décollent quand la qualité de signal dépasse le seuil et égalisent la
qualité des liens jusqu’a la fin de I'expérience. Une fois les liens égalisés, les robots ne sont pas
équidistants les uns des autres, ce qui est attendu car 'algorithme égalise les qualités de signal et
non les distances entre les drones. C’est cette qualité de signal qui importe plutét que la distance
inter-drones : c’est de cette qualité de signal dont dépend le maintien des communications le long
de la chaine des drones.

Cette qualité de signal ne varie pas linéairement avec la distance inter-drones et il est donc
normal que ces distances ne soient pas nécessairement égales en fin d’expérience. Dans cet envi-
ronnement réel, les drones ne se stabilisent jamais tout a fait en une position. La qualité de signal,
méme filtrée, est toujours bruitée.

6.6 Discussion

La principale hypothése utilisée pour concevoir ’algorithme U-Chain est que la qualité du si-
gnal décroit de maniére monotone avec la distance entre deux drones. Cette hypothése semble rai-
sonnable pour des environnements souterrains pour lesquels les communications radios ne peuvent
traverser les parois de ’environnement. Ce n’est cependant pas le cas dans tous les environne-
ments intérieurs. Dans les batiments modernes en particulier, il est courant que des signaux radios
puissent traverser les parois. Dans ces cas 1, la qualité de lien entre deux robots peut s’améliorer
deés lors que ceux-ci s’éloignent I'un de lautre le long d’un environnement & une dimension (par
exemple avec un virage en U pour lequel les robots ont un meilleur signal s’ils sont tous deux a
une extrémité).

Si lalgorithme est étendu pour gérer la mémorisation des directions prises par le drone de téte
aux intersections, il est nécessaire d’utiliser un contréleur pour gérer la distance aux parois qui
soit capable de gérer le passage de ces intersections. Cela peut se faire en décidant de suivre la
paroi de gauche ou de droite. Si les intersections présentent plus de deux branches, cette approche
est a revoir. La gestion des intersections nécessiterait aussi une capacité a identifier que le robot
se trouve a une intersection. Cette identification pourrait étre réalisée a I’aide d’une estimation de
la position relative entre les robots et donc entre les intersections, ou bien a ’aide d’un systeme
de reconnaissance visuelle. Mais ces deux solutions sont difficiles & embarquer sur de petits drones
comme le Crazyflie.

Une des limitations principale des drones aux dimensions similaires au Crazyflie est leur auto-
nomie trés limitée (entre 5 et 15 min pour le Crazyflie). Une extension de 'algorithme U-Chain
pourrait consister a gérer le remplacement des drones de la chaine dont la batterie est trop basse
pour poursuivre le vol.

Ceci permettrait de maintenir la chaine de robots de maniére prolongée, par exemple observer
un environnement sur une longue durée. Le maintien d’un lien radio avec un humain bloqué dans
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FIGURE 6.4 — Expérience avec 3 Crazyflies plus une station de base Les robots utilisent un capteur
de flux optique ainsi que 5 télémetres laser (1 pour laltitude et 4 pour le positionnement par rapport
aux parois). La communication se fait avec un protocole pair & pair personnalisé. A. Environnement
utilisé pour les expériences. B. Qualités de signal (RSSI) pendant l'exploration dans [’environnement
réel : aprés quelques secondes les liens sont de qualité égale et au-dessus du seuil minimal. L’algorithme
de positionnement égalise les qualités de signal et non les distances entre robots.
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une mine ou un autre batiment souterrain pourrait étre un exemple de contexte d’usage pour une
présence prolongée dans ’environnement.

Cela pourrait étre réalisé de maniere distribuée en appliquant un tri a bulle le long de la
chaine : chaque drone compare le niveau de charge de sa batterie avec le drone précédent et le
drone suivant et échange de position avec le drone plus avancé si la batterie de celui-ci est a un
niveau de charge plus bas. Ceci ferait "remonter" les drones dont la batterie est basse vers la
station de base. La difficulté principale de cette approche réside dans la réalisation de I’échange
de positions entre deux drones consécutifs dans un environnement supposé assez étroit tout en
évitant les collisions des robots entre eux ou avec les parois. Une seconde difficulté réside dans la
modification de ’algorithme pour maintenir la connectivité de la chaine au moment de ’échange
de position de deux robots. Ceci pourrait demander une contraction temporaire de la chaine ou
bien le décollage de nouveaux drones pour compenser.

6.7 Conclusion

En combinant un algorithme de positionnement distribué et réactif avec un filtre de Kalman
estimant la qualité du signal radio entre deux drones, ’algorithme U-Chain coordonne une chaine
de drones dans un environnement type tunnel. A Paide de cet algorithme des drones maintiennent
une bonne qualité de lien radio entre eux durant I’exploration d’un tunnel. Le coiit en calcul est
assez réduit pour pouvoir étre embarqué a bord de petits drones comme les Crazyflie. L’algorithme
U-Chain s’appuie directement sur la régulation de la qualité du signal radio et peut ainsi s’adapter
a des environnements variés et des régimes imprévus de propagation de ce signal.

Dans ce travail nous n’avons pas considéré le cas d’environnements présentant des intersections.
Il serait cependant possible de garder en mémoire et transmettre le long de la chaine la direction
prise par le pilote du drone de téte quand celui-ci arrive a une intersection. Les drones suivant
dans la chaine pourraient ainsi suivre le drone de téte a cette intersection.
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Chapitre 7

Discussion

Nous avons détaillé des approches pour parvenir a stabiliser le vol d’'un quadrotor dans un
tuyau. Pour la formulation de ces approches nous avons fait des choix, que ce soit dans la nature
des mesures pour les perturbations, le type de controleur ou bien le fait de se concentrer sur le
contréleur pour stabiliser le robot. Je vais discuter dans ce chapitre des limites et hypotheses qui
sont conséquences de ces choix et les éventuelles manieres de remédier aux difficultés rencontrées.

7.1 Mesure des perturbations dans un tuyau a ’aide d’un
bras robotisé

Une premiére difficulté majeure concerne la maniére dont sont considérées les perturbations
causées par l'interaction des flux d’air des rotors avec les parois du tuyau. A cause de l'existence
de ces perturbations, il est difficile de faire voler un drone dans un tuyau et en conséquence il est
difficile de récolter des données sur un drone en vol. C’est la raison pour laquelle nous avons choisi
de fixer le multirotor durant la récolte des mesures.

Une des conséquences de ce choix est que les mesures réalisées le sont pour un robot statique.
En particulier, contrairement & un multirotor en vol, le robot garde constant son régime moteur et
son orientation durant la collecte des données. La circulation de l’air dans un tel environnement
est éminemment dynamique, et la cause de cette circulation est 'activité des différents rotors.
Les régimes de circulation de l'air dans ces conditions pourraient étre tres différent du régime
de circulation dans des conditions de vol libre. Les variations de la vitesse de rotation des rotors
pourraient aussi changer ce régime. Cette différence dans les régimes de circulation pourrait avoir
comme conséquence une différence entre les perturbations qui s’appliquent avec le dispositif de
mesure que nous avons proposé et celles qui s’appliqueraient sur un robot réel.

Plusieurs expériences pourraient tenter de déterminer s’il existe ou non une différence de régime.
Une premiére approche consiste dans la conduite de mesures similaires, mais avec un régime
moteur variable, calqué sur les variations de commande pour les micro-corrections d’orientation
d’un multirotor se stabilisant en air libre. Cette approche nécessite de soustraire aux mesures les
forces et couples créés par le changement de régime moteur, soit par l'utilisation d’un modele du
robot prédisant ces forces, soit en mesurant ces couples et forces en extérieur puis en rejouant
la méme séquence de commandes & l'intérieur du tuyau et en soustrayant les forces mesurées en
extérieur. Ceci nécessite de pouvoir aligner précisément les deux séquences de commandes et donc
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de synchroniser les séquences de mesure.

Une visualisation du régime d’écoulement d’air par des techniques de vélocimétrie particulaire
(PIV (SHUKLA et KOMERATH 2018|)) permettrait de comparer qualitativement un régime d’écou-
lement de ’air pour un robot immobile a régime moteur constant avec un régime d’écoulement
pour un robot a régime moteur variable et éventuellement une orientation présentant de petit
écart a 'horizontale. Le fait de visualiser le régime d’écoulement de ’air & I'aide de la vélocimétrie
particulaire permet de ne pas avoir besoin d’aligner les séquences de commande et de mouvement,
mais peut conclure & une différence de régime d’écoulement alors que cette différence n’a pas
d’impact notable sur les perturbations observées.

Ces expériences pourraient aussi permettre de savoir si les perturbations pour un robot en
mouvement, par exemple une vitesse latérale importante, sont identiques a celles pour un ro-
bot stationnaire. Une hypothese serait qu'un multirotor avec un déplacement assez rapide laisse
derriere lui les perturbations qu’il crée et n’est donc que peu affecté par celles-ci.

Une seconde difficulté réside dans le fait que le multirotor est un systéme soumis a d’importantes
vibrations. La rotation des rotors, fixés au bout de bras dont la rigidité n’est pas parfaite, cause
ces vibrations qui ajoutent un bruit trés important aux mesures des perturbations par le capteur
de forces six axes sur lequel est posé le robot.

L’existence de ces vibrations nous a décidé a appliquer un filtre aux mesures afin d’en tirer
un signal moins bruité. En plus de 'application de ce filtre, nous avons décidé de résumer une
perturbation a l'intensité moyenne mesurée sur chaque axe pendant toute la durée de la me-
sure, associée a une variance. Ce choix de représentation d’une perturbation statique cache une
éventuelle dynamique de la perturbation.

Les mesures réalisées selon le protocole présenté permettent de réaliser un traitement plus fin
de ces perturbations pour en étudier la dynamique et tenter de la séparer du bruit de mesure,
mais nous n’avons pas réalisé ce traitement.

Le dispositif utilisé pour conduire les mesures de perturbations présenté sur la figure [3:3] a des
dimensions non négligeables devant celles du robot. Le capteur lui-méme et I'extrémité du bras
sont placés sous le Crazyflie. Ce dispositif se trouve directement dans les flux d’air générés par les
rotors. Sa présence est donc susceptible de modifier le comportement de ces flux. Comme 1'illustre
la figure [3:3] nous avons tenté de minimiser I'impact du bras robotique par 1'usage d’une extension
en plastique qui permet de fixer le capteur et le bras a 20cm de 'extrémité du bras lui-méme.
Cette extension est plus fine que le bras entend limiter I'influence du dispositif de mesure tout en
garantissant une rigidité suffisante au dispositif.

Placer le dispositif de mesure au dessus du robot plutét qu’en dessous pourrait aussi limiter
son influence sur les régimes d’écoulement du flux d’air.

Les mesures sont réalisées dans un tuyau, mais contrairement & un probable cas d’utilisation,
les mesures sont réalisées avec un drone positionné pres des extrémités du tuyau. Les tuyaux que
nous utilisons sont assez courts et le bras qui positionne le Crazyflie dans ces tuyaux n’est pas
capable de le placer profondément dans le tuyau. Cette configuration pourrait avoir des effets sur
les perturbations mesurées. En particulier, il est possible que les flux d’air “s’échappent” par les
extrémités du tuyau, les perturbations mesurées pourraient donc étre atténuées par rapport a un
vol plus loin des extrémités du tuyau.

Corriger cet hypothétique biais nécessiterait de concevoir un nouveau dispositif de déplacement
du Crazyflie dans le tuyau.
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Une derniere limite dans le protocole utilisé pour collecter des données sur les perturbations
concerne l'inclinaison du Crazyflie. Celle-ci est fixée a I'horizontale. La direction des flux d’air
créés par les rotors dépend de l'inclinaison du robot. Les perturbations dans le tuyau dépendent
donc certainement de I'inclinaison du robot. Pour des petits écarts a I’horizontalité, il est possible
que cela ne change pas les perturbations.

Pour trancher la question, il faudrait réaliser des mesures a différentes inclinaisons. Il serait
possible, pour chaque position dans de mesure, de réaliser une mesure pour quelques inclinaisons
différentes. Les inclinaisons pertinentes concernent probablement une rotation “vers I'avant” et
“vers l'arriere” (tangage) pour représenter les déplacements le long de laxe du tuyau, et une
rotation autour de l’axe longitudinal (roulis) pour le déplacement latéral dans le tuyau. Cela
multiplierait par 5 le nombre de mesures a réaliser. Le dispositif de mesure actuel est automatisé
(placement du robot, déclenchement des mesures), mais l'interaction des différents systémes n’est
pas sans heurts et il est nécessaire de surveiller la collecte de données pour éviter qu’en cas de
probléme le bras n’abime le tuyau, le capteur de force ou le Crazyflie fixé dessus.

7.2 Choix du type de controéleur

Nous avons choisi de nous concentrer sur un controleur basé sur 'utilisation d’un modele des
perturbations pour planifier une commande qui tiendrait compte des perturbations. Le calcul de
cette commande prévoit et rejette ces perturbations via la résolution d’'un probleme de contrdle
optimal.

Cette décision de calculer une commande qui permet de réaliser un vol qui rejette les pertur-
bations n’est pas la seule solution envisageable pour réaliser des vols dans un tuyau. Le modele
des perturbations pourrait tout & fait étre utilisé pour calculer une trajectoire pour laquelle les
perturbations sont les plus faibles, voire les moins turbulentes. La zone qui apparait stable et ne
pas présenter de perturbations (cf section serait par exemple une candidate intéressante pour
la conception d’un contrdleur qui ne tente pas de lutter contre les perturbations, mais plutét de
les éviter.

Nous avons fait le choix d’un réseau de neurones classique (perceptron multicouches) comme
architecture pour apprendre un controleur par imitation. Ce choix a été motivé par le caractere
générique et tres répandu de ce type d’architectures, mais d’autres choix auraient pu étre faits. Le
premier concerne l’architecture du réseau elle-méme. L’architecture que nous avons choisie avec
deux couches cachées de 64 neurones chacune n’est pas le fruit d’un long processus de recherche
de la meilleure architecture. Elle a été choisie par imitation d’autres architectures identiques ou
similaires dans des contextes d’usage similaire et apres vérification de sa capacité a faire voler un
Crazyflie en simulation.

Aucune tentative avec d’autres architectures n’a été menée, que ce soit pour des architectures
plus petites, et donc plus facilement embarquables, ou bien des architectures intégrant des a-
priori de structure comme des réseaux convolutionnels a une dimension ou des réseaux récurrents
capables de traiter un historique des états passés du robot. Si les résultats présentés dans cette
these n’indiquent pas spécialement une nécessité de chercher une architecture plus riche et capable
de modéliser des fonctions complexes, le fait d’embarquer le controleur appris pourrait justifier de
consacrer un travail a la détermination de ’architecture minimale capable d’imiter la commande
optimale.
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Il serait aussi possible de ne pas se limiter aux réseaux de neurones et d’apprendre les pa-
rametres d’un contrdleur plus classique. Apprendre par imitation les parametres d’un PID par
exemple pourrait apporter au controleur des propriétés de stabilité ou de symétrie que ne possede
pas un réseau de neurones.

Les parametres utilisés pour le controleur MPC se décomposent en ceux du cotit, de ’horizon, du
pas de temps et du nombre d’itérations pour la résolution du probléme d’optimisation. L’obtention
d’une commande susceptible de stabiliser le vol d’un quadrotor est trés sensible a ces parametres,
en particulier les poids du coit et ’horizon. Cette sensibilité se décompose en deux aspects.

Savoir quels parameétres de la fonction de cotit produisent une “bonne trajectoire” n’est pas
évident puisque les criteres pour juger de la qualité d’une trajectoire se formulent habituellement en
termes de cotit de cette trajectoire, éventuellement par rapport a une trajectoire de référence. Dans
cette these, j’ai procédé par essai erreur pour obtenir des parameétres de la fonction de colit qui
permettaient d’obtenir des trajectoires dont I’aspect me paraissait, subjectivement, assez stable.
Il existe en particulier un compromis entre I’augmentation des cofits de I'erreur en vitesse et la
capacité a corriger rapidement une erreur en position. Plus les vitesses non nulles sont pénalisées,
moins la capacité a corriger une erreur en position est importante. Ce compromis, inhérent a la
maniere dont le coiit de ces trajectoires est calculé, demande de trancher entre ces deux aspects.
J’ai choisi d’observer les trajectoires et de choisir les poids du cofit correspondant aux trajectoires
dont le forme générale me paraissait la meilleure plutdét que de définir un critere quantitatif de
stabilité.

Un deuxieme aspect réside dans la capacité du solveur non linéaire a trouver des trajectoires
suffisasamment stables dans 1'horizon de temps donné. La durée nécessaire dépend de la dynamique
du robot et des états de départ de la trajectoire. Si ’horizon est trop court, la résolution du
probleme de controle optimal peut ne pas donner de trajectoire et de commande capable de
stabiliser le robot, le caractere local de 'optimalité empéchant de faire progresser le robot vers la
stabilité. La encore, j’ai décidé de la durée de ’horizon par essai-erreur, et cette durée pourrait
n’étre valide que pour la fonction de coiit et le pas de temps que j’ai choisis.

Nous avons choisi de nous intéresser a un contréleur pour multirotor dont les commandes agissent
sur la variation de l'intensité des forces produites par chacun de rotors. Il s’agit donc d’un contro-
leur trés bas niveau. L’avantage d’un contréleur bas niveau est sa capacité a tirer parti au mieux
du potentiel d’actionnement du robot. Ceci permet d’avoir un contrdleur plus réactif et capable
de rejeter des perturbations importantes.

Un contréleur plus haut niveau se repose sur un ou des sous controleurs en charge de com-
mander une partie de la dynamique, comme par exemple la vitesse angulaire, sur le principe du
“backstepping”. Ces contrdoleurs sont moins aptes a réagir rapidement, puisque dépendant de la
vitesse de convergence de la partie de la dynamique controlée par le sous-systeme. L’introduction
de ces sous-contréleurs indépendants contraint la dynamique du robot a fonctionnement moins
libre que celui initial. Cependant, I'utilisation d’un controleur haut niveau est moins sensible aux
erreurs de modeéle qu'un controleur bas niveau. Le fait de découpler partiellement la dynamique en
sous-systeémes hiérarchiques permet de compenser des inexactitudes de modeéle par un asservisse-
ment via un retour d’état d’une partie spécifique de la dynamique. Le fait d’avoir isolé le controle
de certaines parties du robot permet de réagir directement sur ces parties uniquement plutét que
sur le systéme complet pour corriger une éventuelle erreur. Ceci permet aussi une modularité plus
grande dans la conception du controleur.
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Dans le cas de controleurs basés sur la résolution d’un probléme de contréle optimal un aspect
supplémentaire intervient : la modification de la dynamique par 'introduction de sous-controleurs
peut rendre plus difficile la résolution du probléme de contrdle optimal en modifiant la géométrie
de l'espace de recherche des commandes et trajectoires. Il est possible d’introduire de nouvelles
variables de décision correspondant aux états contrélés par les sous-systemes pour découpler en
partie P'optimisation de la commande sur chacun des sous-systémes. C’est une démarche similaire
que j’ai conduite en introduisant comme variable de décision supplémentaire les variables d’état
dans la formulation du probléme de controle optimal de la section [2:4:2]

Il est bien entendu possible de formuler le probléme de contréle optimal uniquement avec la
dynamique des états de haut niveau, en laissant au contréleur asservissant les états plus bas niveau
hors de la modélisation. Cela augmente cependant 'inexactitude du modele utilisé pour calculer

une commande optimale.

C’est avec ces considérations que j’ai décidé de formuler le modele de la dynamique pour formuler
le probléme de contrdle optimal via des commandes de bas niveau. Pour ne pas devoir modéliser
la dynamique réelle de rotors, j’ai fait le choix d’un controle plus bas niveau encore que celui
possible sur le robot. Il est en effet possible de controler I'intensité de la force produite par les
moteurs via une commande PWM a bord du Crazyflie. Mais cette commande n’a pas un effet
instantané. Formuler le probleme de commande optimale comme agissant directement et sans
délai sur l'intensité de la force de chaque moteur aurait mené a une commande trop optimiste, et
je n’ai pas voulu ajouter un modele de la dynamique interne des rotors. C’est pour cette raison
que j’ai choisi comme compromis entre une modélisation détaillée de la dynamique de moteur et le
fait de l’ignorer totalement, de formuler la commande au niveau de la variation de cette intensité,
bornant ainsi les changements d’intensité et limitant les écarts entre le modele de la dynamique
des moteurs et la dynamique réelle.

Cependant, pour un déploiement plus aisé d’un controleur & bord d’un robot réel, il pourrait
étre plus aisé de formuler le probléme de controle optimal avec une commande plus haut niveau
et susceptible d’étre asservie de maniere efficace. Un contrdle a l'aide de la vitesse angulaire,
directement mesurable et contrdlable donc possible & asservir efficacement est par exemple une
piste a explorer pour le déploiement d’un contréleur a bord du Crazyflie.

7.3 Robustesse du controleur aux erreurs de modeéle

Nous avons choisi d’utiliser un modele de la dynamique d’un multirotor pour formuler un
probleme de controle optimal et d’en tirer une commande. Le modele utilisé est presque identique
a celui utilisé dans la simulation pour les résultats présentés dans cette these. Les différences
résident dans la gestion de 'orientation : le quaternion qui la représente est normalisé a chaque
étape de la simulation. Cette normalisation est absente du modele utilisé dans la formulation du
probleme de contréle optimal. En outre, des perturbations aléatoires et hors modele sont appliquées
durant la simulation (cf section [2.4.3)).

Le fait d’utiliser un modele quasiment identique a la simulation peut amener a des compor-
tements de surapprentissage. Ces comportements de surapprentissage qui sont particulierement
répandus en apprentissage par renforcement et posent des problemes de transfert des controleurs
appris sur des robots réels ne s’appliquent pas directement sur le controleur appris (de maniére su-
pervisée) dans cette theése. Néanmoins, le fait d’utiliser une commande qui provient de la résolution
d’un probléme de contrdle optimal formulé avec un modele quasiment identique a la simulation
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a des effets similaires : la trajectoire optimisée peut résulter d’une exploitation de propriétés du
modele qui ne sont pas vérifiées sur le robot. Si le modele utilisé pour le controle optimal et la
simulation ne correspond pas a la dynamique réelle du Crazyflie, et c’est tres certainement le
cas, le controleur appris par imitation de cette commande optimale pourrait étre complétement
inadapté.

La premiere chose a faire serait de déterminer si le controleur appris est robuste a des erreurs de
modele. Pour cela, tout en restant en simulation, il serait possible d’utiliser un controéleur appris
sur un modele dans un simulateur correspondant a un autre modele et d’observer si le contréleur
appris garde sa capacité a produire une commande qui permet le vol. Il pourrait étre par exemple
pertinent de tester un controleur appris pour un tuyau d’un diametre donné dans un tuyau d’un
autre diametre, une différence dans la masse du robot ou encore dans la position de ses rotors.

Une expérience que nous avons réalisée avec des controleurs PID dont les gains étaient opti-
misés pour stabiliser en simulation un multirotor a montré que les controleurs PID appris ainsi
étaient, par exemple, extrémement sensibles a des erreurs sur la longueur des bras portant les
rotors.

Si le controleur appris se montre effectivement trop sensible a des erreurs de modele, plusieurs
approches sont possibles pour tenter d’atténuer cette sensibilité. Une premiere approche consiste
a calculer une commande qui ne soit pas la solution optimale d’un probléme formulé sur un seul
modele, mais plutét un compromis entre plusieurs modeles possibles de la dynamique du robot ou
de 'environnement. La formulation du probleme de contrdle optimal ferait alors intervenir un jeu
de variables d’état par modele et un unique jeu de variables de commande commun aux trajectoires
sur les différents modeles. L’optimisation d’une commande simultanément sur plusieurs modéles
serait plus cofiteuse en calcul a cause de I'augmentation du nombre de variables, mais aussi du
fait que cette optimisation soit conjointe aux différents modeles. Le cotit a optimiser pourrait étre
le colit moyen sur les différents modeles, avec une éventuelle pondération par un a-priori sur la
vraisemblance de chaque modele. Une approche plus prudente vis-a-vis de la confiance dans les
modeles utilisés pourrait optimiser le cotlit de la trajectoire ayant le coiit le plus élevé, c’est-a-
dire essayer d’améliorer le pire cas sur les modeles utilisés. Cette approche ne garantit pas que
la commande générée serait adaptée a la dynamique réelle, mais pourrait réduire les risques de
surexploitation d’une spécificité d’un modele unique.

Une seconde approche pour prévenir une trop grande confiance dans un modéle de dynamique
incorrect passerait par lintégration de la fiabilité du modeéle dans les prédictions de celui-ci.
L’utilisation de processus gaussiens, comme pour le modele des perturbations, permet par exemple
d’obtenir une incertitude pour la dynamique. Avec un modele fournissant une incertitude sur la
dynamique, il serait possible de propager cette incertitude sur la dynamique a une incertitude sur
I’état. Il est possible d’utiliser les techniques de ’estimation d’état pour propager cette incertitude :
approximation au premier ordre de la dynamique, particules ou correspondance des moments.
Ces incertitudes sur ’état peuvent étre utilisées comme contraintes pour éviter les états trop
incertains ou assurer avec une certaine probabilité d’éviter certains états (par exemple pour éviter
les collisions avec les parois). Il serait aussi possible de définir le cofit & partir de la distribution
estimée pour un état.

Pour limiter les conséquences d’une sensibilité importante de la commande aux erreurs de
modele il est aussi possible de réduire ces erreurs. Cette réduction peut se faire hors ligne, en
complétant un modele dynamique, par exemple congu avec des équations comme celles décrites
dans la section [2.3] par un modéle appris sur des données réelles.
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La correction du modele dynamique pourrait aussi se faire en ligne, comme un contréle adap-
tatif. Le contrdleur appris présenté dans cette thése ne permet pas directement de tenir compte
d’une mise a jour de la dynamique du modele, mais il serait possible de le modifier pour, par
exemple, prendre en entrée la masse du robot, le niveau actuel de tension de la batterie, etc., et
d’estimer a l'aide d’un autre algorithme la valeur réelle de ces parameétres.

Une sensibilité importante aux différences entre le modele utilisé pour la formulation du pro-
bleme de contréle optimal et la dynamique est une propriété qui peut poser des problemes pour
l'utilisation du contrdleur appris par imitation d’un contrdle optimal. Cette sensibilité reflete ce-
pendant le fait de prendre les informations fournies par un modele de I'environnement et de la
dynamique. Dans cette these nous avons choisi de collecter des données sur des perturbations pré-
sentes dans un tuyau, de se servir de ces données pour apprendre un modele capable de réaliser des
prédictions de ces perturbations et enfin d’intégrer ce modele prédictif dans la boucle de controle
pour prévenir ces perturbations.

Ce travail introduit donc volontairement de la sensibilité au modele et a ses erreurs dans
le controle. Sans cette sensibilité on ne peut s’attendre a ce que le contrdleur tire profit des
informations fournies par le modele. Pour concevoir un controleur informé de perturbations d’un
environnement il est nécessaire d’accepter en compromis que le controleur soit moins adapté dans

le cas ou le modele des perturbations utilisé ne correspond pas a la situation réelle.

7.4 Approche par la modification de ’architecture du ro-
bot.

Nous avons choisi de travailler sur 'aspect de la commande d’un multirotor pour améliorer
ses capacités de vol stable dans un tuyau. Une autre voie pour améliorer cette stabilité pourrait
résider dans D'architecture méme du robot. Dans le chapitre[2)j’ai bri¢vement évoqué les multirotors
complétement actionnés (RASHAD et al. 2020). Ces robots agencent leurs rotors de maniére a étre
capables de produire des forces sur les 3 axes sans changer leur inclinaison. Ceci leur donne une
meilleure capacité a rejeter des perturbations externes (JIANG et VOYLES 2014)). Ces capacités
de rejet des perturbations pourraient étre suffisantes pour réaliser des vols stables dans un tuyau
avec une commande qui ne soit pas spécifiquement adaptée a cette tache en particulier.

Certaines limites soulevées dans la section ne s’appliquent pas a ces architectures. L’im-
portance de 'inclinaison du drone pour la mesure des perturbations et I’hypothétique dynamique
créée par les changements d’orientation du robot nécessaires a la stabilisation de la position s’ap-
pliqueraient moins pour un multirotor completement actionné puisque celui-ci n’aurait pas besoin
de changer son inclinaison pour corriger sa position et réaliserait des vols pour lesquels I'inclinaison
du robot serait plus proche de I’horizontale que pour un quadrotor. La variation des perturbations
créées avec l'intensité respective de la force créée par les différents moteurs pourrait cependant
remplacer ces limites et pourrait nécessiter de réaliser de nombreuses mesures pour une méme
position.

Une étude expérimentale de I'agencement et de la taille des rotors pour limiter les pertur-
bations pourrait aussi étre conduite. La dynamique de 1’écoulement des flux d’air causés par les
rotors pourrait étre améliorée par un changement d’échelle ou bien une limitation de I'interaction
des différents flux entre eux (SHUKLA et KOMERATH 2018)). Une telle approche demanderait un
simulateur de la dynamique de ces fluides.
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Lucien Renaud a congu et construit un robot avec une architecture completement actionnée
a 6 rotors sur la base d’'un Crazyflie. Nous avons tenté de réaliser un contrdleur qui soit capable
de faire voler ce robot complétement actionné. Nous sommes parvenus uniquement & le faire voler
via un contréleur classique de quadrotor adapté, c’est-a-dire une commande qui ne tire pas parti
de 'actionnement complet du robot.

Ce robot n’a donc jamais volé avec une commande completement actionnée, mais il serait
possible de 'utiliser pour réaliser des mesures de perturbations avec le protocole utilisé pour le
quadrotor et ainsi mieux quantifier ’apport éventuel d’une telle architecture pour le vol dans un
tuyau. En particulier, cela permettrait de vérifier si I’agencement non horizontal des rotors sur
une architecture complétement actionnée ne produit par des perturbations plus importantes sur
certains axes, ce qui pourrait réduire I'intérét d’une telle architecture pour le vol dans un tuyau.
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Conclusion

Dans cette these je présente plusieurs éléments qui contribuent a faire voler un quadrotor
Crazyflie dans un tuyau en simulation.

Je formule un probléme de controle optimal dont la résolution permet la commande d’un
Crazyflie en simulation. Cette formulation se traduit par une implémentation d’un simulateur
et d'un contrdleur a l’aide de la bibliotheque CasADi et d’une transcription pour la résolution
du probleme de controle optimal a ’aide du solveur non linéaire IPOPT. La formalisation de ce
probléme de controle optimal et I'implémentation permettent la commande d’autres architectures
de multirotors. Toute architecture dont le placement (position et orientation) des rotors est fixée
peut étre directement intégrée et commandée a ’aide d’un contréleur MPC basé sur la résolution
du probleme de contrdle optimal associé a ’architecture et a un environnement éventuel.

Je détaille ensuite un dispositif de mesure des perturbations statiques qui s’exercent sur un
Crazyflie en régime permanent dans des tuyaux cylindriques de diameétre 40cm, 50cm et 65cm
de diametre a I’aide d’un capteur de force 6 axes. Je décris aussi un protocole de traitement
des mesures pour effacer le bruit important causé par les vibrations du robot. Je présente deux
modeles, faisant intervenir des processus gaussiens et des réseaux de neurones, capables de réaliser
des prédictions des perturbations en n’importe quel point a I'intérieur du tuyau. Ces modeles sont
appris a ’aide des mesures ponctuelles réalisées dans les tuyaux.

Je propose aussi 'adaptation de l'algorithme DAGGER pour Papprentissage par imitation
par un réseau de neurones d’un contréleur optimal pour le Crazyflie et tenant compte des per-
turbations modélisées. Je présente les performances de ce contrdleur appris dans une simulation
d’environnement reproduisant les perturbations mesurées dans un tuyau réel.

Enfin, je décris trois approches pour estimer ’état du robot en utilisant les particularités de
I’environnement. Ces approches permettent en particulier d’estimer la position du robot, qui est
cruciale pour prédire les perturbations, et éviter les collisions avec les parois. La premiére suppose
que le robot est presque a ’horizontale et permet de déduire la distance aux parois a ’aide de
télémetres laser. La seconde nécessite de connaitre l'orientation du robot et permet d’estimer sa
position sur deux axes a ’aide de télémetres laser. La derniere approche détaille les équations d’un
filtre de Kalman étendu intégrant un modele de mesures des télémetres laser avec les mesures de
la centrale inertielle.

Les controleurs présentés dans cette thése n’ont été testés qu’en simulation, et utilisent un
modeéle quasi identique au simulateur. L’implémentation fonctionnelle du contrdleur appris a bord
du Crazyflie constitue donc une extension immédiate du travail que nous avons réalisé.

Cette implémentation, si elle permet le contrdle stable d’'un Crazyflie dans un tuyau, per-
mettrait de réaliser plus facilement des mesures de perturbations en vol libre, c’est-a-dire sans
Iinfluence du dispositif de mesures actuel et rendrait ainsi possible de s’intéresser a I'aspect dy-
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namique des perturbations dans un tuyau en présence d’'un quadrotor.

Par ailleurs, I'estimateur d’état avec modeéle inverse des mesures des télémetres n’a été testé
qu’en simulation. L’implémentation du filtre de Kalman étendu décrit dans la section [5.6] n’a
pu étre terminée. L'implémentation de ces estimateurs en C et embarqués a bord du Crazyflie
pour des tests en environnement réel constitue un autre axe d’extension direct et indépendant du
controleur.
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