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Notations

Regles générales

x  scalaire
€T vecteur
X matrice

Ve / .
Géométrie
Fa repere cartésien orthonormé associé a a
“R, matrice de rotation décrivant I’orientation du repere J;, exprimée dans le repere F,

“t,  vecteur de translation décrivant la position de I’origine du repere F;, exprimée dans le repere F,
*M, matrice homogene caractérisant la pose du repere F;, exprimée dans le repere F,

Vision
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Enjeux de ’atterrissage basé vision

Contexte industriel

Le trafic aérien mondial est réalisé par 25000 avions qui transportent chaque année environ 3
milliards de passagers et 50 millions de tonnes de fret. Les perspectives de croissance dans ce
domaine sont fortes. En effet, les statistiques montrent que le trafic aérien double tous les 15
ans [Airbus 15]. Devant ce chiffre toujours plus important d’avions, il est primordial que I’avia-
tion civile mette tout en oeuvre pour garantir les performances des vols afin d’assurer leur bon
déroulement.

L atterrissage constitue une des phases les plus complexes du vol. En effet, la gestion de la tra-
jectoire et de I’énergie n’est pas chose aisée, d’autant plus lorsque les conditions de visibilité et
météorologiques sont défavorables. Il s’agit pour le pilote de respecter les consignes fournies
par I’ ATC (Air Trafic Control) qui gere le trafic aérien, de modifier les configurations aérodyna-
miques de I’avion via la sortie des becs et des volets, d’aligner I’avion par rapport a la piste et de
respecter une pente de descente constante, le tout souvent apres plusieurs heures de vol. Sachant
qu’un avion Airbus atterrit toutes les 4 secondes dans le monde, il est donc naturel qu’Airbus
équipe ses avions de systemes d’aide au pilotage afin de simplifier les taches demandées aux
pilotes pendant cette opération.

Dans cette perspective et afin de faciliter la gestion de vol aux pilotes, les avions sont dotés de
pilotes automatiques, notamment pour le maintien du cap, de 1’altitude ou de la vitesse. Etant
donné que I’atterrissage est une phase critique du vol, des solutions d’atterrissage automatique
ont été introduites dans les avions des les années 60 [Georghiou 86]. L atterrissage automatique
peut s’effectuer sur des pistes connues et équipées de stations émettrices au sol telles que I'ILS
(Instrument Landing System) ou le GNSS (Global Navigation Satellite System) augmenté. Ces
systemes permettent au pilote automatique de connaitre la position de I’avion par rapport a la
piste afin de calculer les commandes a effectuer sur I’avion pour réaliser I’ atterrissage. Les dates
marquantes de I’évolution de ces technologies sont les suivantes :

e 1929 : premiers tests de I’atterrissage automatique [Curtis 31] ;

e 1964 : premier avion commercial doté d’un systéme d’atterrissage automatique, le Hawker-
Siddeley Trident [Jackson 73] ;

e 1969 : atterrissage entierement automatique sur Caravelle avec passagers [Weg 05] ;

e 2006 : guidage jusqu’a 200 pieds bas€¢ WAAS (Wide Area Augmentation System) [Bunce 14]
(détails dans la section 1.2.2.2);

e 2012 : approbation d’utilisation du LAAS (Local Area Augmentation System) ou GBAS
(Ground Based Augmented System) sur certains aéroports pour guidage jusqu’a 200 pieds
[FAA 16] (détails dans la section 1.2.2.2).

11



12 ENJEUX DE L’ATTERRISSAGE BASE VISION

Néanmoins, les solutions d’aide a I’atterrissage automatique ne sont pas disponibles tout
le temps ni accessibles partout dans le monde. En effet, tous les aéroports ne sont pas équi-
pés de stations au sol permettant I’atterrissage, et la couverture GNSS augmentée (WAAS ou
LAAS) n’est pas accessible partout, ni en permanence. De plus, les aéroports équipés peuvent
momentanément effectuer des taches de maintenance sur leurs équipements. Il y a donc des si-
tuations et des moments ou 1’utilisation des solutions actuelles d’atterrissage automatique n’est
pas envisageable.

Intérét de I’asservissement visuel

Dans le cadre de la génération des avions du futur, Airbus souhaite développer une capacité
d’atterrissage automatique permanente et ce, sur tout type de piste. A cette fin, la commande
basée sur des capteurs visuels est envisagée afin de s’affranchir du besoin d’informations issues
de systemes extérieurs (ILS, GNSS). La vision, en fournissant une vue du monde extérieur,
permet en quelque sorte de remplacer les yeux du pilote. De plus, la précision des informations
issues de I’image est bien supérieure a la capacité de 1’oeil humain. Enfin, le cofit des capteurs
visuels a considérablement diminué et rend cette solution attrayante comparé aux infrastructures
existantes (VOR/DME, ILS, ...). Les avancées technologiques en analyse d’images permettent
aujourd’hui de détecter, de suivre et d’extraire des informations pertinentes a des cadences tres
élevées et de maniere précise. Les coordonnées dans I’image de ces informations visuelles sont
appelées « primitives ». Des méthodes d’asservissement peuvent donc se baser sur les informa-
tions issues du traitement de 1’image ; on parle alors d’asservissement visuel.

Depuis pres de vingt ans, de nombreuses études se sont intéressées a 1’asservissement visuel en
général [Hutchinson 96, Chaumette 06, Chaumette 07]. Des travaux portant sur la commande
d’engins volants [Herissé 12, DePlinval 13] et plus particulierement sur la phase d’atterris-
sage de drones a voilure fixe ont été développés [Bourquardez 08, Le Bras 09, Gongalves 11,
Coutard 12]. Dans ces derniers, 1’asservissement se base sur des primitives de I’'image liées a
la piste afin d’exprimer 1’objectif de guidage. Les travaux de [Bourquardez 08] et [Coutard 12]
se basent sur des primitives de I’image liées a la piste, respectivement pour une piste connue et
pour un porte-avion. L’asservissement dans ces deux études se sert de I’interaction entre la dy-
namique des informations visuelles et le torseur cinématique de la caméra. Dans [Le Bras 09],
I’utilisation des droites de bord de piste est utilisée afin d’exprimer I’objectif de guidage dans
I’image. Quant a [Gongalves 11], I’utilisation d’une séquence d’images de référence permet le
suivi de trajectoires jusqu’a I’ atterrissage.

La contrainte « tout type de piste » signifie que les caractéristiques de la piste (dimensions,
position, orientation, ...) peuvent étre connues ou pas. Dans ce dernier cas, les solutions clas-
siques d’asservissement visuel ne peuvent plus étre appliquées. En effet, lorsque la piste ou
I’aéroport ne sont ni équipés ni connus, on s’en remet aujourd’hui aux capacités visuelles du pi-
lote qui est dans ce cas, la seule source d’information fiable. L’utilisation de la vision au travers
d’informations suffisamment génériques, et donc indépendantes des caractéristiques de la piste,
offre une alternative aux solutions actuelles d’atterrissage automatique.

Objectifs et contributions de la these

L’ objectif principal de la these est d’étudier I'utilisation de la vision afin d’effectuer un atter-
rissage automatique d’un avion de ligne sur tout type de piste et sans besoin d’informations
extérieures. Il faut donc pour cela proposer des solutions d’estimation et de guidage permet-
tant aux systemes de bord de réaliser cette tache. La particularité de cette étude est que ces
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solutions d’estimation et de guidage devront se passer de mesures issues de sources extérieures
(ILS, GPS, ...) ainsi que de la connaissance des caractéristiques géométriques de la piste et de
la zone aéro-portuaire. Le choix des informations visuelles a utiliser s’avere donc primordial
afin d’estimer les déviations de 1’avion par rapport a la piste. Une fois ces déviations estimées,
il est possible d’utiliser les solutions de guidage déja mis en place dans I’avion et certifiées par
les agences de la sécurité aérienne.

Pour répondre a ces objectifs, cette these propose une analyse liée a I’information utile dans
I’image et a ses propriétés, de nouvelles solutions d’estimation et des simulations permettant
une comparaison de ces différentes solutions d’estimation. Les contributions principales de cette
étude sont

e J'utilisation d’informations visuelles génériques a tout type de piste et ne nécessitant pas
de connaissance des caractéristiques de la piste. Ces primitives de 1’image sont de type
« points » ou de type « droites ». Les propriétés de symétrie d’une piste d’atterrissage sont
utilisées afin de pouvoir exprimer la position du point d’aboutissement de la trajectoire
sur la piste ;

e I’analyse de I’observabilité lors de la phase d’atterrissage pour chacune des primitives
utilisées. En effet, I’avion se déplacant en direction de ces informations visuelles, leurs
dynamiques sont faibles et il peut apparaitre des singularités d’observabilité ;

e I’expression des mesures dans un nouveau repere, plutdt que dans le repere caméra. Cette
transformation des mesures permet de lier les mesures entre elles, de garantir 1’observa-
bilité du systeme et simplifie la synthese d’estimateurs ;

e I’application d’estimateurs de la littérature au cas de I’atterrissage d’un avion civil. Parmi
ces estimateurs, certains ont déja été appliqués au cas de I’estimation de profondeur
[Jankovic 95, Karagiannis 05] sans avoir été éprouvés sur des applications concretes.
D’autres plus courants comme le filtre de Kalman ont aussi été appliqués ;

e le développement de nouvelles solutions d’estimation basées sur un changement de coor-
données. Plusieurs solutions d’estimation sont proposées afin d’effectuer le retour vers les
coordonnées d’origine : par combinaison de sortie, avec 1’utilisation de la pseudo-inverse
de Moore-Penrose ou par complétion matricielle ;

e la simulation a ’aide d’une modélisation tres représentative de la dynamique avion et
la modélisation de I’'information visuelle attendue en sortie des algorithmes d’analyse
d’image. En effet, afin de valider les algorithmes d’estimation, une analyse d’image si-
mulée est utilisée. De plus, cette étude propose d’analyser la robustesse des solutions
d’estimation en présence de bruit de mesures, de biais sur I’information de vitesse ou
d’incertitudes sur la calibration de la caméra ;

e ['utilisation d’images synthétiques et d’algorithmes d’analyse d’images permettant de
confronter les estimateurs dans des conditions proches de la réalité et représentatives du
comportement réel des algorithmes d’analyse d’image.

Organisation du manuscrit

Le Chapitre 1 introduit le contexte aéronautique de 1’étude. Il définit les propriétés fondamen-
tales de I’avion au travers de sa modélisation ainsi que le découplage entre pilotage et guidage.
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Ensuite, les solutions d’atterrissage automatique actuelles et leurs limites opérationnelles sont
décrites. Enfin, les différentes hypotheses, ainsi que les contraintes fortes liées au sujet de these,
sont énoncées.

Le Chapitre 2 présente les principes de 1’asservissement visuel ainsi que les différentes tech-
niques d’utilisation de la vision dans une boucle de commande, a savoir 1’asservissement visuel
basé image (IBVS) et I’asservissement visuel basé sur la pose (PBVS). Pour chacune de ces
techniques, une revue de la littérature portée sur 1’atterrissage automatique d’aéronefs a voilure
fixe est faite.

Le Chapitre 3 développe différentes solutions PBVS. Ce chapitre présente la formalisation des
différentes primitives est présentée en soulignant le lien physique avec les données utilisées
pour I’atterrissage. Une étude fine de 1’observabilité des différentes informations visuelles uti-
lisables est introduite.

Le Chapitre 4 propose plusieurs familles d’estimateurs basées sur I’'immersion et I’invariance,
sur changement de coordonnées ou utilisant la complétion matricielle. Les différentes solutions
d’estimation sont appliquées a chacune des informations visuelles exposées précédemment.

Le Chapitre 5 présente les résultats obtenus avec les différents estimateurs ainsi que I’environ-
nement de simulation utilisé pour valider les solutions d’estimation et de guidage. Le simulateur
interne d’ Airbus, les différentes sources d’image et les algorithmes d’analyse d’image sont dé-
taillés.

Enfin, la Conclusion synthétise les différentes contributions de la these et propose quelques axes
de recherche future et d’amélioration des travaux.
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Chapitre 1

Contexte aéronautique et atterrissage
automatique

Ce chapitre a pour but de présenter le contexte technique et opérationnel dans lequel s’inscrivent
les travaux de cette these. Une présentation des notations et des modeles de 1’avion est proposée,
ainsi que le découplage entre les dynamiques rapides et les dynamiques plus lentes de I’avion,
approche qui est faite au sein d’ Airbus. Ensuite, 1’atterrissage automatique d’avion est abordé
au travers des solutions techniques existantes tout en indiquant leurs limites. Enfin, le cadre de
I’étude est défini en posant les hypotheses et les contraintes considérées.

1.1 Modélisation d’un aéronef a voilure fixe

Le modele considéré est celui d’un avion de transport traditionnel, qui est piloté via un ensemble
de surfaces mobiles pouvant étre utilisées différemment suivant 1’objectif de pilotage (Figure
1.1).

Le pilotage longitudinal est réalisé en utilisant le braquage symétrique dq des gouvernes de
profondeur situées a I’extrémité de I’empennage horizontal. Cet empennage est par ailleurs en-
tierement mobile (on parle de Plan Horizontal Réglable de braquage) permettant d’équilibrer
I’avion de facon optimale et par conséquent d’annuler le braquage d¢ des gouvernes en vol sta-
bilisé. Cette fonction appelée auto-trim est réalisée automatiquement par les lois de pilotage de
haut niveau (voir section 1.1.3).

Le pilotage en roulis est réalisé par les braquages antisymétriques sur chaque aile des diffé-
rents ailerons. Les spoilers peuvent aussi étre braqués sur I’aile a I’'intérieur du virage de facon
a améliorer ’efficacité de mise en mouvement. Cette répartition complexe, appelée allocation,
est réalisée automatiquement par les lois de pilotage en fonction d’une commande globale en
roulis notée dp. Les spoilers peuvent aussi étre utilisés de fagon symétrique comme réducteurs
de portance impliquant ainsi une augmentation de trainée (fonction aérofrein). Le pilotage en
lacet est réalisé par le braquage Jr de la (ou des) gouverne(s) de direction.

La modification des performances de I’avion pour le décollage, I’approche et I’atterrissage est
réalisée par le braquage des dispositifs d’hypersustentation : les becs et les volets. Il existe plu-
sieurs positions préprogrammées correspondant a une braquage de plus en plus important : elles
sont nommées 0 (ou lisse), 1, 1+F', 2, 3 et FULL. Dans le cas de I’atterrissage, les configurations
3 et FULL sont utilisées afin de permettre la réduction de vitesse de I’avion. Le choix entre ces
deux configurations s’effectue en fonction de la masse de I’avion, de la longueur et de 1’altitude
de la piste ou bien afin de réduire les émissions sonores.

Les principes d’utilisation des moteurs et leurs modeles ne sont pas détaillés ici puisque cette
étude se concentre principalement sur le guidage de I’avion et non sur la commande de son
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Gouverne de direction

Gouvernes de profondeur

x Plan Horizontal Réglable

Spoilers

Becs

FIGURE 1.1 — Les différentes gouvernes de I’avion de transport.

énergie. Il est donc possible de faire I’hypothese d’une régulation a vitesse constante, assurée
par un systeéme indépendant (1’auto-manette).

1.1.1 Reperes utilisés et notations physiques

Pour décrire le mouvement d’un avion au dessus de la surface de la Terre, le mouvement de
la Terre autour du Soleil peut étre négligé. En pratique, on utilise deux référentiels : le repere
Earth-Centred Inertial (ECI) et le repere Earth-Centred Earth-Fixed (ECEF). Le référentiel
ECI est composé d’axes fixes qui ne suivent pas la rotation de la Terre. Le repere ECEF Fp =
(E,ig, jr, kg) est quant a lui fixe par rapport a la terre (ce qui lui enléve le caractere inertiel). Il
a pour origine le centre de la Terre et est orienté selon le méridien de Greenwich et 1’axe Nord-
Sud. A la surface de la Terre, on utilise plus couramment pour la navigation un autre repére lié
au référentiel ECEF : le repere North, East, Down (NED) Fy = (N, iy, jn, ky) ol les axes iy
et jn sont tangents a la surface de la Terre et alignés respectivement vers le Nord et vers 1’Est.
L’axe ky est quant a lui orienté vers le centre de la Terre, le long de la normale a la sphere. Les
reperes ECEF et NED sont présentés sur la Figure 1.2(a).

Un repere supplémentaire est a considérer : le repere piste F, = (O, i,, j,, k,) est obtenu apres
rotation d’un repere local NED d’angle v, comme le montre la Figure 1.2(b).
Lorsqu’on s’intéresse au guidage d’un avion dans la phase d’atterrissage, il est judicieux de
parler de déviations de 1’avion par rapport a la piste. Les notations utilisées dans ce manuscrit
seront Ax, Ay et Ay respectivement par rapport a i,, j, et —k, comme le montre la Figure 1.3.
De plus, I’écart entre le cap de I’avion v et le cap de la piste 1, est noté A

La cinématique et la dynamique [Boiffier 98] de 1’avion sont décrites par un grand nombre
d’angles d’attitude ou aérodynamiques, de vitesses angulaires et d’accélérations. Les notations
et les conventions retenues dans ce manuscrit sont détaillées dans la Table 1.1 et la Figure 1.4.
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Méridien de
Greewich

Plan équatorial

(a) Reperes ECEF et NED. (b) Repere piste F,, par rapport a un repere Fy.

FIGURE 1.2 — Reperes terrestres et repere piste.

.l() k

FIGURE 1.3 — Déviations Ay, Ay, Ay et Ay, exprimées dans le repere piste F,.
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Notation | Parametre
« incidence (°)
Ié] dérapage (°)
0 assiette longitudinale (°)
P cap avion (°)
0] inclinaison latérale ou angle de roulis (°)
gl pente (°)
P vitesse de roulis (°/s)
q vitesse de tangage (°/s)
r vitesse de lacet (°/s)
Nx facteur de charge longitudinal
Ny facteur de charge latéral
Nz facteur de charge vertical
Ok déflexions gouvernes
V. vitesse avion
Tb, Yp, Zp | axes avion

TABLE 1.1 — Notations aéronautiques

FIGURE 1.4 — Conventions aéronautiques Airbus.
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1.1.2 Modele avion : les équations de la dynamique du vol

Le modele longitudinal et le modele latéral comportent une partie rigide et une partie souple
du fait des dimensions de 1’avion. Cette section présente la modélisation classique d’un avion
de transport. On se contente ici de donner les équations de la dynamique linéarisée de la partie
rigide puisque la syntheése des lois de pilotage est traditionnellement réalisée pour ce type de
modélisation, la linéarisation étant réalisée autour d’un point d’équilibre ou d’un point de vol.

Dynamique longitudinale

Considérons que le vecteur d’état relatif a I’équilibre longitudinal ! est composé des variables
suivantes

U= V;VE (vitesse relative)

§ = 6—0. (assiette longitudinale relative)

& = «— . (incidence relative) (1.1)
qg = ¢q (vitesse de tangage)

h = h—h, (altitude relative)

ot I'indice e correspond 2 la valeur a I’équilibre. A partir d’une entrée dg correspondant au
braquage des gouvernes de profondeur, la dynamique longitudinale s’écrit [Boiffier 98]

v a, ag ao 0 ay v 0

0 0 0 0 1 o0f]®0 bsq

al=1p, 0 pa L pa a | =+ | Psq 4q. (1.2)
q my, 0 myg mg my| |q Mg

h 0 V. =V. 0 0| |h 0

Une variable couramment utilisée dans les commandes de vol a Airbus est le facteur de charge
vertical V.. En effet, les ordres du pilote sont convertis en ordre de facteur de charge de 1’avion
et non en ordre de braquage de gouvernes. Cette variable permet d’exprimer 1’ordre de la gou-
verne J, en fonction des états & et ¢ par
1 _ _
0q = — (N, — no@ — nyq) . (1.3)
Nsq

Les coefficients des équations (1.2) et (1.3) (donnés dans [Boiffier 98] et détaillés en Annexe)
dépendent de la géométrie de I’avion, de la pression statique, de la vitesse et des coefficients de
moments et de forces applicables a 1’avion.

Dynamique latérale

Considérons a présent que le vecteur d’état relatif a 1’équilibre latéral est composé des variables
suivantes

B = B —pB. (dérapage relatif)

D= p (vitesse de roulis) (1.4)
Fo=r (vitesse de lacet) .

¢

= ¢ — ¢, (assiette latérale relative).

Cette dynamique dépend des entrées dp et dr correspondant respectivement au braquage de la
gouverne de roulis et au braquage de la gouverne de direction ; aussi, la dynamique latérale
s’écrit :

1On préferera I’ utilisation de I’assiette 6 plutot que la traditionnelle pente v dans le vecteur d’état car la mesure
de 0 est tres précise (grice a la centrale inertielle) alors que la mesure de +y est reconstituée et perturbée par le vent.
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B Cs C, Cp Cy| |B Car Cap

Pl _ lg 1L, 1, Iy p n lar — lap {57}. (1.5)
7 ng n, N, ng| |r Nar  Map | |0D

b 0 1 D, 0] |¢ 0 0

Les coefficients de I’équation (1.5) sont donnés dans [Boiffier 98] ou [Nelson 98] (détails en
Annexe).

Les équations (1.2), (1.3) et (1.5) permettent la synthese des lois de pilotage (c.a.d. de stabilisa-
tion des phénomenes aérodynamiques rapides, inférieurs a 1,5 seconde) de 1’avion. Cependant,
dans le contexte industriel de cette étude, le guidage (régissant les dynamiques plus lentes, a
savoir la position de 1’avion par rapport au sol) ne nécessite pas la prise en compte des dyna-
miques rapides de cette modélisation. En effet, les lois de guidage s’intéresse a 1’asservissement
d’un avion stabilisé.

1.1.3 Pilotage / Guidage

Le controle des avions Airbus s’organise selon plusieurs niveaux d’automatismes (ou plusieurs
«boucles »), la structure de commande étant schématisée sur la Figure 1.5. La présence de dy-

Consignes -
Pilote ‘_ ) & j, Consignes
. ,_@ o I e "~
Automatique EL288C52 = manuelles

Lois de
guidage
/}

Lois de
navigation

A

Lois de )
. pilotage Avion
Nz, ¢, B x

FIGURE 1.5 — Les différentes boucles de contrdle d’un avion.

namiques rapides (oscillation d’incidence sur « et g, oscillation de dérapage sur (3 et r et roulis
pur sur p) et de dynamiques plus lentes (phugoide sur v et ¢, rappel de propulsion sur h et
mode spiral sur ¢) qui peut étre gérée de maniere indépendante permet de séparer et de simpli-
fier le développement des lois de contrdle afin de stabiliser et de guider I’avion. On distingue
principalement trois niveaux :

e les « petites boucles » de pilotage de 1’avion, appelées aussi « lois de pilotage » qui cor-
respondent a I’asservissement des phénomenes a dynamique rapide (de 1’ordre de la se-
conde) de la mécanique du vol tels que I’ oscillation d’incidence, la phugoide, 1’ oscillation
de dérapage et le roulis pur. La variable asservie sur I’axe longitudinal est le facteur de
charge NV, et les variables asservies sur les axes latéraux sont le taux de roulis ¢ et le déra-
page . Ces lois permettent un controle précis et aisé de 1’attitude et des accélérations de
I’avion, dans tout son domaine de vol, y compris en présence de perturbations. Ces lois
incluent aussi des protections du domaine de vol, qui imposent des limites maximales a ne
pas dépasser. Les consignes des lois de pilotage proviennent soit des organes de pilotage,
soit d’ordres de guidage déterminés par les « grandes boucles ». On peut ainsi dire que
les petites boucles de pilotage réagissent indifféremment a un ordre humain ou un ordre
du calculateur, suivant le statut du bouton d’engagement du Pilote Automatique ;
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e les « grandes boucles » de controle de 1’avion, appelées aussi « lois de guidage », corres-
pondent a I’asservissement des phénomenes a dynamique lente (de 1’ordre de la minute)
de la mécanique du vol tels que le rappel de propulsion ou le mode spiral. Les objec-
tifs de guidage sont généralement définis par I’équipage mais peuvent aussi provenir de
le boucle externe de navigation. Ces lois controlent la vitesse verticale ou la pente de
I’avion, I’altitude, la vitesse ou la tenue d’une trajectoire d’atterrissage. Elles assurent
aussi le maintien de la vitesse de 1’avion (Auto Thrust - ATHR) via I’asservissement de la
poussée des moteurs.

Remarque 1.1.1. Afin de couvrir tout le domaine de vol, les gains utilisés par les petites
et grandes boucles de pilotage sont tabulés en fonction d’un ensemble d’informations ap-
pelées parametres de séquencement tels que la vitesse et la masse de I’avion, le centrage
ou la configuration aérodynamique. Dans notre étude, vu que seule la phase d’atterris-
sage est considérée, ces parametres sont considérés constants et un seul jeu de gains sera
donc suffisant.

e les boucles de navigation de I’avion, dont le réle est de gérer la dynamique tres lente (de
I’ordre de la dizaine de minutes) de 1’avion, génerent la trajectoire temps réel 3D a suivre
par 1’avion, pour 1’acheminer d’un aéroport a un autre en passant par une succession de
points de passage dans I’espace.

1.2 DL’atterrissage automatique aujourd’hui

Plusieurs solutions sont aujourd’hui envisageables pour effectuer un atterrissage automatique.
L’ objectif de ces solutions est de guider I’avion selon une trajectoire de référence afin d’assurer
un atterrissage dans les meilleures conditions. Pour cela, il est nécessaire que les systemes
disposent de moyens permettant a 1’avion d’acquérir I’information de sa position relative par
rapport a la piste. Des solutions basées VHF ou GNSS existent et sont certifiées par les autorités.
Les plus courantes sont détaillées ci-apres.

1.2.1 Description de la phase d’atterrissage

La phase d’atterrissage peut se décomposer en plusieurs étapes ayant chacune des objectifs et
des dynamiques différentes. La Figure 1.6 présente de maniere schématique ces étapes, a partir
de la phase préliminaire appelée approche jusqu’au freinage. L’avion, en palier aux alentours de
35000 pieds d’altitude, amorce sa descente a environ 200 km de 1’aéroport. Selon les consignes
de I’ATC (Air Trafic Control), il se rapproche de la zone aéroportuaire en suivant des couloirs
aériens pré-€tablis. L atterrissage peut commencer lorsque I’avion obtient I’autorisation de la
tour de contrdle d’atterrir. Pour cela, I’avion doit « capturer » la trajectoire nominale. L’ objectif
est de s’aligner sur I’axe de la piste et de rejoindre la pente d’approche. L’alignement longitudi-
nal et latéral peut se faire indépendamment I’un de I’autre. En régle générale, I’avion commence
d’abord par s’aligner sur I’axe de la piste, puis rejoint le plan de descente par dessous la tra-
jectoire nominale désirée, appelée glide slope.LLa pente nominale de la trajectoire de descente
est de —3° et les marges de manoeuvre de ’avion en taux de descente sont assez basses (li-
mitées a —6°). On préfere donc voler en palier jusqu’a intercepter la trajectoire de descente.
Une fois I’avion sur la trajectoire de référence, 1I’objectif du guidage consiste a asservir préci-
sément 1’avion sur sa trajectoire d’approche malgré la présence de perturbations telles que des
rafales de vents ou des turbulences. Lorsque 1’avion approche du sol, débute la phase d’arrondi.
Cette courte phase a pour objectif de réduire la vitesse verticale de I’avion afin de limiter les
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FIGURE 1.6 — Les différentes étapes de I’atterrissage : de la croisiere au freinage.

charges sur le train d’atterrissage. Le guidage doit permettre de suivre une trajectoire de réfé-
rence [Bourret 15] correspondant a une réduction exponentielle de 1’altitude. L’initialisation de
cette phase, qui se fait généralement autour de 55 pieds, dépend de plusieurs facteurs comme la
masse de 1’avion, sa vitesse ou encore de 1’altitude de la piste. L’arrondi doit permettre de poser
les roues de I’avion dans une zone précise de la piste (cf Section 1.2.3.1). Une fois les roues
au sol et le train d’atterrissage principal compressé, I’objectif est de réduire progressivement
I’assiette ¢ de ’avion vers zéro afin de poser le train avant. On appelle cette phase I’abattée.
Lorsque toutes les roues sont posées sur la piste, commence la phase de roulage durant laquelle
I’avion va freiner afin de réduire sa vitesse.

1.2.2 Les solutions d’atterrissage automatique
1.2.2.1 Instrument Landing System (ILS)

L’ Instrument Landing System (ILS) ou Systeme d’atterrissage aux instruments est le moyen de
radio-navigation le plus précis et le plus couramment utilisé pour I’atterrissage. Il est composé
de deux éléments (voir Figure 1.7) : un localizer (LOC), situé en bout de piste, et un émetteur
Glide Slope (GS), situé en bordure de piste a environ 300 metres apres le seuil de piste. Chacun
de ces systemes envoie un signal permettant a 1’avion de calculer respectivement son écart par
rapport a I’axe de la piste et par rapport a la pente nominale d’approche de 3°. Ces deux systemes

3
1
-
=
-
_

-

(a) Emetteur Localizer. (b) Emetteur Glide.

FIGURE 1.7 — Emetteurs LOC et GS de I'ILS (source wikipedia.fr)

émettent chacun une onde haute fréquence (entre 108 et 112 MHz pour le LOC et entre 329 et
335MHz pour le GS). Chacune de ces ondes est modulée par deux basses fréquences (a 90Hz et
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a 150Hz) avec un taux de modulation différent de chaque coté de I’émetteur comme schématisé
sur la Figure 1.8. La différence de taux permet de calculer les écarts angulaires de 1’avion par
rapport a la piste en latéral et en longitudinal. Cette technologie a une portée certifiée de 15 a
20 NM (Nautical mile), soit entre 27 et 37 km, bien qu’elle puisse fonctionner a des distances
plus importantes.

Cependant, I’installation et le maintien de 1’infrastructure de cette technologie sont tres coliteux
(environ 3 millions de dollars [Palmer 12]), d’autant plus que 1I’équipement doit &tre installé
de chaque coté de la piste pour que les avions puissent atterrir automatiquement dans les deux
directions. Une solution appelée MLS (Microwave Landing System) alternative a I'ILS a été

- s e, Emetteur GS

FIGURE 1.8 — Formes des ondes ILS.

développée [Kuwahara 89] en utilisant des fréquences différentes. Cependant, elle a remporté
peu de succes devant de nouvelles solutions moins coliteuses, qui utilisent des données GNSS
(Global Navigation Satellite System).

1.2.2.2 Differential Global Positioning System (DGPS)

La technologie DGPS consiste a utiliser une solution GNSS (Global Navigation Satellite Sys-
tem) ou les signaux offrent une information de position plus précise grace a I’utilisation de sta-
tions sols. En effet, aujourd’hui, la technologie GNSS seule n’est pas suffisamment précise et
n’offre pas une disponibilité suffisante pour réaliser I’ atterrissage automatique. Afin de pouvoir
utiliser I’information de positionnement par satellites, deux solutions, appelées GBAS (Ground
Based Augmentation System) et SBAS (Satellite-Based Augmentation System), ont été dévelop-
pées pour satisfaire les performances et I’intégrit€ demandées par les autorités de certification.
La solution GBAS consiste a utiliser une station au sol proche de I’aéroport dotée d’un récepteur
GNSS et d’un émetteur VHFE. Grace aux signaux GNSS, la station au sol mesure la différence
entre sa propre position théorique et sa position indiquée par la constellation de satellites. Un
calcul des corrections a apporter aux mesures GNSS est effectué et ensuite envoyé par ondes
radio VHF a I’avion. L’avion recoit, par I'intermédiaire du Multi-Mode Receiver (MMR), la
valeur de correction a appliquer aux signaux GNSS recus a bord. Cette solution permet donc
I’utilisation de I’information GNSS et a pour avantage de ne nécessiter qu’une seule base au sol
pour toutes les pistes de 1’aéroport.

La solution SBAS est elle aussi basée sur I’amélioration des signaux GNSS a I’aide d’une station
au sol. Contrairement a la solution GBAS, cette technologie ne nécessite pas de communication
VHF avec I’avion. En effet, des stations au sol mondialement réparties renvoient directement les
corrections a effectuer au réseau de satellites. Finalement, le message GNSS recu par I’avion est
accompagné d’un message contenant les corrections a effectuer par rapport a la position regue.
Cette technologie a donc pour avantage de ne pas étre directement liée a 1’aéroport. Cependant,
il s’agit de dispositifs régionaux dont la couverture est aujourd’hui largement limitée aux pays
du Nord. En effet, seuls I’Amérique du nord (via WAAS), I’Europe (via EGNOS), le Japon (via
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MSAS) ont une technologie opérationnelle, tandis que 1’Inde et la Chine sont en train de s’en
équiper.

1.2.2.3 Capteurs embarqués (Centrale inertielle, Radio-Altimétre)

Centrale Inertielle. Les avions de ligne actuels sont équipés de plusieurs capteurs embarqués
permettant de connaitre I’état de I’avion. En effet, il est primordial pour les lois de pilotage de
connaitre I’orientation de 1’avion (6 et ¢) tout comme ses vitesses de rotation p, ¢, r et les
accélérations Nz, Ny, Nz (voir Figure 1.4). Ces données sont mesurées par des IRS (Inertial
Reference Systems) ou via des capteurs spécifiques.

Pour assurer la fiabilité et la disponibilité des mesures, les centrales inertielles doivent obtenir
la certification de logiciel avionique (normes ED-12C et DO-178C) et sont généralement ré-
pliqués afin de satisfaire les exigences de sureté de fonctionnement. En effet, tous les avions
de la gamme Airbus possedent 3 centrales inertielles ; cette redondance d’information permet
d’afficher des valeurs issues de centrales inertielles différentes au pilote et au copilote. Pour
les calculateurs de vol, I’information issue des centrales inertielles est validée par un systéme
de sureté de fonctionnement [Goupil 09] afin d’écarter I’éventuelle défaillance d’une centrale
inertielle. En terme de précision, ces capteurs fournissent des mesures entachées d’une erreur
maximale de 0.05° pour les angles et d’une erreur d’environ 3,5 m/s pour les vitesses.

Sondes aérodynamiques. Les angles aérodynamiques « et  sont mesurés par des palettes
mobiles spécifiques. Ces sondes sont soumises aux effets aérodynamiques et sont donc plus
sensibles aux pannes (givrage, chocs...). C’est pourquoi ces capteurs sont généralement dupli-
qués.

La vitesse aérodynamique de 1’avion est mesurée par des sondes de type tube de Pitot alors que
sa vitesse inertielle est calculée par intégration des mesures issues des accélérometres. Lorsque
un signal GNSS est disponible, une hybridation entre les mesures inertielles et les mesures
GNSS est faite, permettant ainsi d’annuler la dérive issue des mesures inertielles tout en four-
nissant une valeur continue peu bruitée.

Les informations aérodynamiques sont utilisées principalement dans les lois de pilotage. Cette
étude se limitant au cas du guidage, c’est-a-dire a la trajectoire de 1’avion, une valeur approxi-
mative de ces grandeurs est suffisante.

Radio-altimetre. Le radio-altimetre permet de mesurer la hauteur de 1’avion par rapport au
sol. Son utilisation principale a lieu au cours des derniers instants de vol notamment pour la
tache d’arrondi ol la connaissance précise de la hauteur de I’avion par rapport a la piste per-
met de s’asservir sur la trajectoire. Cependant, cette information ne peut pas étre utilisée pour
la phase d’approche. En effet, le profil d’avant piste n’étant généralement pas plat (voir Fi-
gure 1.9), I’asservissement durant 1’approche basé sur les informations issues du radio-altimetre
pourrait induire des erreurs. Lorsque le profil de piste n’est pas plat, en utilisant des estimateurs,
il est possible d’extraire de 1I’information du radio-altimetre une tendance du profil de la piste.
D’autres capteurs barométriques peuvent étre utilisés pour fournir une information d’altitude.
Ce principe est lié a la pression atmosphérique ; la connaissance de différence de pression entre
la piste et I’avion permet de calculer I’altitude. Cependant, la précision n’est généralement pas
suffisante pour effectuer un atterrissage automatique.

Ainsi, I'information de hauteur de 1’avion par rapport a la piste est connue de maniere approxi-
mative et n’est pas utilisable durant la phase d’approche. Il est donc indispensable d’utiliser
d’autres systemes tels I'ILS, le SBAS ou le GBAS.
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FIGURE 1.9 — Hauteur radio-altimétrique.
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1.2.3 Caractéristiques de la piste et des conditions météorologiques
1.2.3.1 La piste

Les pistes et aérodromes sont soumis aux regles de 1’Organisation de 1’ Aviation Civile Interna-
tionale (OACI) dont I’annexe 14 [ICAO ] fournit les normes et les recommandations liées aux
marquages et aux dimensions de la piste, aux matériaux utilisés ainsi qu’a la configuration de
pente de la piste. Certains marquages (voir Figure 1.10) de couleur blanche sont obligatoires :

seuil de piste ) }
! p point cible

’
.

ligne centrale

/ 4
y

| - |

. . ‘V':"
identifiant posé des roues

WAL

FIGURE 1.10 — Les marquages de piste obligatoires.

e une ligne centrale ;

e un identifiant : deux chiffres correspondant au nombre entier le plus proche du dixieme
de ’azimut ;

e un seuil de piste (si la piste est plus large que 23 metres) ;

e un point cible ;
e des marques de posé des roues proches du point cible.

Au dela de ces marquages, il n’est pas possible de dégager une caractéristique forte commune
a toutes les pistes. Cependant, ces normes sont propres a 1’aviation civile, tout aéroport privé
ou militaire n’y étant pas soumis. Dans le cas d’un atterrissage d’urgence, il est possible d’étre
dérouté sur ce type d’aéroport. Par conséquent, il y a un réel intérét a utiliser des caractéristiques
communes a toutes les pistes.

Une des difficultés de I’atterrissage automatique réside dans 1’adaptation des lois a la pente de
la piste. En effet, la pente n’est pas connue par le systeme. Elle est aujourd’hui limitée a +0.8%
pour I’atterrissage automatique. Cependant, certaines pistes peuvent aller jusqu’a 2.5%. Les
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lois de guidage doivent donc prendre en compte cette pente afin d’éviter les « hard landing »
ou les arrondis trop longs. Dans cette étude, une hypothese de piste plate sera considérée. En
effet, I’'image fournissant une vue de la piste, I’estimation des déviations sera fait par rapport au
repere piste. Par conséquent, le guidage se fait indépendamment de la pente de la piste dans le
repere inertiel.

1.2.3.2 La visibilité (CAT-I II III)

Il existe plusieurs catégories d’ILS qui induisent des valeurs minimales de hauteur de décision
et de portée visuelle de piste, autorisant I’atterrissage. Plus I'ILS est évolué, plus ces valeurs
minimales sont faibles. Ainsi, on peut lister les catégories suivantes :

e Catégorie I (CAT-I) : I’atterrissage est autorisé si le pilote voit la piste a une hauteur
de 200 pieds (hauteur de décision) ainsi que les 550 premiers metres de la piste (portée
visuelle) ;

e Catégorie II (CAT-II) : I’atterrissage est autorisé pour une hauteur de décision comprise
ente 100 et 200 pieds, et une portée visuelle de piste d’au moins 300 metres ;

e La catégorie III (CAT-III) possede plusieurs niveaux d’intégrité allant de A a C. Dans
I"utilisation la plus avancée, il n’y a pas de hauteur de décision et aucune limite de portée
visuelle de piste. L atterrissage peut donc avoir lieu « a I’aveugle ». L' utilisation de cette
technologie nécessite des précautions supplémentaires sur la maintenance et les opéra-
tions de I’ATC.

La plupart des ILS sont de catégorie CAT-1. Les aéroports les plus fréquentés et dont les condi-
tions météorologiques sont souvent difficiles sont équipés d’ILS CAT-1I ou CAT-III (cela ne
correspond qu’a 130 aéroports dans le monde (hors USA) [FAA 15]). Lutilisation de systemes
GNSS tels que le GBAS ou le SBAS est aujourd’hui limitée aux opérations de type CAT-I. Des
travaux sont en cours pour la certification de tels systemes en CAT-III.

1.2.3.3 Le vent

La plupart des pistes sont orientées en fonction de la géographie du terrain avant la piste et
des vents dominants dans la région. En effet, 1’atterrissage en présence de vent peut s’avérer
une tache délicate. Le vent de face (voir Figure 1.11) nécessite de gérer I’énergie de 1’avion en
fonction des éventuelles rafales mais se limite principalement aux composantes longitudinales
de I’avion. Les limitations de vent de face maximales dépendent de I’avion et sont généralement

J Vent de travers
Vent de dos %ﬂ) Vent de face
> WB = ‘—l

FIGURE 1.11 — Différentes orientation du vents.

comprises entre 30 et 40 noeuds contre environ 10 noeuds de vent de dos. Le vent de face est
préféré au vent de dos qui supprime de la portance ; I’atterrissage se fait donc toujours dans
le sens opposé du vent. Enfin, le vent de travers est une condition fréquemment rencontrée.
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En cas de vent de travers constant, I’avion vole de travers; on dit qu’il vole en « crabe ». En
effet, le cap de I’avion n’est pas dans la direction de sa trajectoire (on parle de « route »). Lors
de I’atterrissage, avant de poser les roues, 1I’avion doit s’aligner par rapport a la piste. Dans
ce mouvement appelé « décrabe », le couplage entre les dynamiques longitudinale et latérale
est fort. Cela nécessite de répondre rapidement et précisément afin de garder les ailes a plat
et de maintenir I’avion sur ’axe de la piste. Les vents de travers maximum tolérés lors de
I’atterrissage sont d’environ 20 a 30 noeuds.

Dans les travaux développés dans cette these, I’ hypothese d’un vent nul est faite. En effet, le vent
n’est pas un phénomene limitant. Le vent latéral n’occasionne pas un dérapage suffisamment
important pour faire sortir la piste de I’image. De plus, I’estimation de position relative ne
dépend pas des conditions de vent. La perturbation générée par le vent est rejetée par les lois de
guidage, permettant ainsi un bon suivi de la trajectoire.

1.3 Cadre de I’étude

L’objectif de cette étude est de proposer des solutions afin d’étre capable de réaliser 1’ atterris-
sage automatique d’un avion civil sur une piste inconnue a 1’aide d’un capteur de vision. L’ éva-
luation des performances d’estimation et de guidage a base d’images synthétiques ou réelles
fait aussi partie des but de ces travaux. Cette approche se positionne en complément ou en
remplacement des systemes d’atterrissage automatiques existants. En effet, 1’utilisation d’une
technologie différente et indépendante des technologies précédentes permettrait d’augmenter la
robustesse aux défaillances. Par exemple, en cas d’indisponibilité des solutions existantes, cer-
taines opérations (comme I’atterrissage automatique) peuvent ne pas étre possibles; la vision
peut étre une source redondante d’informations et ainsi permettre le maintien des opérations
malgré 1’indisponibilité des autres systemes. De plus, dans le cas ol les systeémes existants ne
seraient pas disponibles, cela permettrait malgré tout de maintenir une capacité d’atterrissage
automatique permanente, diminuant ainsi la charge de travail du pilote.

1.3.1 Hypotheses

Le contexte de cette étude a induit certaines hypotheses propres au domaine d’application. Les
différentes hypotheses sont les suivantes

1. cette étude s’applique aux avions civils en général. Cependant, le cas d’un avion de trans-
port moderne de type Airbus sera retenu ;

2. la centrale inertielle fournit les mesures d’attitude (0, ¢ et v), de vitesse de rotation (p, ¢
et r) et d’accélération (Nx, Ny et Nz) de ’avion par rapport au sol. Ces données sont
supposées précises et toujours disponibles ;

3. le calcul des vitesses de translation (Vx, Vy et V) a partir de I’intégration des mesures
d’accélération permet d’obtenir des données de qualité bien que pouvant étre entachées
d’un biais considéré comme constant ;

4. les mesures aérodynamiques telles que 1’incidence « ou le dérapage par rapport au sol 3
sont elles aussi considérées précises et toujours disponibles ;

5. on suppose une vitesse constante durant toute la phase d’approche. En effet, la vitesse de
I’avion est régulée par un systeme indépendant (I’auto-manette ou ATHR) ;
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10.

11.

12.

13.

la phase d’atterrissage ne concerne qu’une partie courte du vol : il est donc tout a fait
acceptable de considérer la masse et le centrage de I’avion comme constants ;

les lois de pilotage actuelles des avions Airbus sont certifiées et, selon le cahier des
charges imposé aux concepteurs de lois de commande, ces dernieres doivent répondent de
maniere homogene dans tout le domaine de vol. La dynamique de I’action de ces boucles
internes peut étre modélisée comme un systeéme du premier ordre ayant pour constante
de temps 7 = 1.5s pour la commande de la dynamique latérale, et comme un second
ordre (w = 1.25s et £ = (0.7) pour la commande de la dynamique longitudinale. De plus,
d’un point de vue guidage, les dynamique longitudinale et latérale peuvent étre considérés
comme découplés ;

bien que I’approche débute habituellement au dela de 15 NM, on suppose que I’image ne
fournit pas suffisamment d’informations a ces distances. La distance considérée a partir
de laquelle une caméra peut étre utilisée est donc 5 NM, soit environ 10 km ;

on suppose que la piste est dans le champ de vision de la caméra afin que I’analyse
d’images puisse extraire de I’information ;

I’objectif n’est pas de se passer du pilote, ses capacités de décision restant un gage de
sécurité. Il faut donc que le pilote puisse voir la piste durant I’ atterrissage. Pour cette rai-
son, I’étude se cantonne aux fréquences du visible. Cependant, si une technologie basée
sur d’autres fréquences comme 1’infrarouge (Enhanced Vision Sytem ou Synthetic Vision
Sytems) ou le millimétrique venait a €tre certifiée, les solutions proposées pourraient étre
étendues a d’autres fréquences, nécessitant probablement un réglage différent des algo-
rithmes d’analyse d’image ;

le modele de caméra retenu est le modele sténopé fournissant une projection perspective
de la scene. Par ailleurs, la position de la caméra est considérée comme connue dans le
repere avion. Il est donc possible, via un changement de repere, d’exprimer vitesses et
déviations estimées soit dans le repere avion, soit dans le repere caméra. Par souci de
simplification, on considere que la caméra se situe au centre de gravité de 1’avion. Cette
hypothese est tout a fait justifiée pendant la phase d’approche étant données les distances
mises en jeu entre I’avion et la piste d’une part, et la distance entre la caméra et le centre
de gravité de 1’avion d’autre part ;

I’utilisation de bases de données sur les pistes (longueur, largeur, topographie,...) n’est
pas envisagée. En effet, le maintien en service de telles bases de données est aujourd’hui
une difficulté majeure en cas de non conformité avec la réalité. Aussi, la défaillance de
cette source d’information est a envisager. Enfin, afin de couvrir le cas de piste inconnue,
les solutions proposées doivent pouvoir se passer d’informations caractérisant la piste ;

dans le cas d’un atterrissage d’urgence sur une piste inconnue, il est possible d’envisa-
ger de demander au pilote de désigner la zone d’atterrissage. Dans ce cas, il n’est pas
nécessaire d’utiliser des algorithmes d’analyse d’image pour la détection de la piste.

1.3.2 Contraintes

Différentes contraintes apparaissent selon le cas considéré. En effet, lorsque la piste est connue
et que les données GPS sont accessibles, on dispose d’une idée assez précise de la position de
I’avion par rapport a la piste. Dans le cas de la perte du GPS ou d’une piste inconnue, on ne
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connait quasiment pas la position de 1’avion par rapport a la piste. Cette étude considérera donc
les contraintes suivantes :

e la position de I’avion par rapport a la piste n’est pas connue : cela peut se produire en cas
de perte du GPS ou lorsque les coordonnées de la piste ne sont pas connues ;

e les caractéristiques de la piste ne sont pas connues. Sa position mais aussi son cap ne
peuvent pas étre utilisés. Ses dimensions ainsi que le marquage au sol ne sont pas non
plus connues a priori;

e des contraintes sur le guidage de I’avion sont aussi présentes. Certaines manoeuvres sont
limitées afin d’éviter d’endommager la structure de 1’avion. Pour cela, les limites sui-
vantes doivent étre respectées :

o limitation de pente : —6° < v < 20°;
o limitation du facteur de charge vertical : 1 < Ny < 2.5:
o limitation de la variation de roulis : —12°/s < ¢ < 12°/s;

o limitation de I’angle de roulis : —66° < ¢ < 66°.

1.4 Conclusion

Afin de s’affranchir des besoins extérieurs de localisation (ILS ou GNSS) durant I’ atterrissage,
le capteur visuel est utile pour estimer les positions relatives de 1’avion par rapport a la piste.
A partir de ces positions relatives, il est possible de reconstruire un signal équivalent au signal
ILS et donc d’utiliser les lois de guidage existantes de 1’avion. Ces lois de guidage se limitent
a la dynamique lente de I’avion et sont synthétisées pour un cas de vol précis (vitesse, masse,
centrage, configuration aérodynamique constante). Cette étude se limite a la phase d’alignement
et de suivi de la trajectoire de descente dans des conditions de visibilité équivalente a celle du
vol a vue afin que le pilote puisse s’assurer du bon déroulement de I’atterrissage. Notons que
I’utilisation de la géométrie particuliere de la piste (dont les caractéristiques sont supposées
inconnues) permet d’utiliser des informations visuelles génériques pour toute piste.






Chapitre 2

Asservissement visuel d’un aéronef

La commande référencée vision, aussi appelée asservissement visuel, consiste a controler les
mouvements d’un systeme robotisé€ en utilisant des informations issues d’un capteur de vision.
De nombreux travaux sont basés sur I’exploitation de ces données pour réaliser différents objec-
tifs tels que le positionnement face a un objet, son suivi, sa saisie, ... La premiere utilisation de
la vision dans un systeme en boucle fermée est due a Shirai et Inoue [Shirai 73] qui décrivirent
comment un capteur de vision pouvait augmenter la précision du positionnement d’un robot.
On parlait alors de retour par vision (visual feedback). Mais c’est a Hill et Park [Hill 79] que
I’on doit I’apparition du terme asservissement visuel (visual servoing). Les premieres applica-
tions en asservissement visuel ont eu lieu dans les années 80 par les travaux de [Weiss 87] et
[Espiau 92].

Plusieurs configurations d’utilisation du capteur de vision (en terme de nombre et de position)
peuvent étre envisagées. Il est possible d’utiliser une ou plusieurs caméras. Aussi, le capteur
de vision peut &tre embarqué sur le systeme que 1’on souhaite piloter (on parle alors de eye in
hand) [Espiau 92] mais il peut aussi étre déporté (systeme eye fo hand) [Hutchinson 96]. De
plus, dans le cas d’une caméra embarquée, la cible que I’on souhaite observer, rejoindre ou bien
suivre, peut étre fixe ou mobile.

Dans le contexte aéronautique, de plus en plus d’engins volants sont dotés de systeme de vision
leur conférant une plus grande autonomie. En effet, I’utilisation d’une caméra s’avere extré-
mement utile pour réaliser des taches de localisation, de navigation, d’exploration mais aussi
d’évitement d’obstacles ou de collaboration dans le cas du vol en formation.

Les asservissements visuels peuvent se diviser en deux principales approches [Chaumette 06,
Chaumette 07] : I’asservissement visuel basé image (IBVS pour Image based Visual Servoing)
et I’asservissement visuel basé pose (PBVS pour Pose Based Visual Servoing). Les principes et
les applications de ces deux techniques sont détaillés dans ce chapitre, tout comme la possibilité
d’utiliser une solution mixte tirant les avantages de chacune des deux approches tout en limitant
leurs inconvénients.

2.1 Modélisation de I’information image

Avant d’aborder les aspects li€s a I’asservissement, il est nécessaire de s’intéresser a la modéli-
sation de I’information visuelle et aux propriétés des mesures utilisées. En effet, la modélisation
du mécanisme d’acquisition de I'image permet d’établir la relation entre les données mesurées
exprimées dans le plan image et leurs correspondances dans le monde réel. Il existe plusieurs
types de caméras : en plus des caméras classiques et conventionnelles, on peut citer les caméras
grand angle permettant un plus large champ de vision et une stabilisation de 1’image natu-
relle plus importante, les caméras omnidirectionnelles ou tournantes dont le champ de vision
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peut étre de 360°, les capteurs optiques basiques ayant un nombre de pixel tres limité souvent
utilisés pour le flux optique [Sabiron 14] ou bien d’autres dispositifs tels des sondes écho gra-
phiques. Dans I’application considérée dans la these, I’utilisation d’une caméra conventionnelle
a été retenue pour sa simplicité d’utilisation et son faible cofit. Le choix de n’utiliser qu’une
seule caméra, plutdt qu’une stratégie a deux caméras de facon a faire de la stéréo-vision, est
motivé par la distance importante entre I’avion et la piste, par rapport a la distance entre les
deux caméras. En effet, au dela d’un rapport 10 entre ces distances, la stéréo-vision s’avere peu
intéressante car tres sensible aux erreurs de calibration.

Avec une seule caméra, les coordonnées dans I’image d’un objet ne permettent pas de recons-
truire sa position 3D par rapport a la caméra a cause d’une perte d’information de profondeur.
Si les dimensions 3D d’un objet sont connues, il est alors possible d’extraire cette information
de profondeur. Cependant, I’hypothese de piste inconnue retenue dans ces travaux ne permet
pas l'utilisation de cette solution. La technique utilisée consiste a utiliser la dynamique des
informations visuelles dans I’image en connaissant la vitesse de la caméra.

Il est possible de modéliser le comportement des capteurs optiques.L.e modele le plus simple
est le modele sténopé associé a la projection perspective et correspondant au comportement
d’une caméra « classique ». Etant donné la simplicité de cette modélisation et que 1’utilisation
d’une caméra standard est envisagé, c’est cette modélisation, expliquée par la suite, qui sera
retenue dans le cadre de cette these. Notons que d’autres modeles existent comme le modele
sphérique offrant des propriétés de découplage importantes (voir [Chriette 03] pour plus de
détails).

Les caméras classiques, modélisées par le modele sténopé, permettent de faire 1’acquisi-
tion périodique d’images de 1’environnement extérieur par une projection perspective (voir Fi-
gure 2.1). Cela permet de lier un point de I’espace 3D a ses coordonnées en pixel dans 1’image.

PXo

FIGURE 2.1 — Projection perspective d’un point P dans le plan image.

La projection perspective se décompose en trois étapes. Tout d’abord, les coordonnées d’un
point 3D sont exprimées dans le repere caméra a 1’aide d’un changement de repere ; ensuite,
une projection perspective est appliquée, suivie par une derniere transformation afin d’exprimer
les coordonnées du point en pixels dans I’image. La Figure 2.1 permet de décrire cela a travers
les éléments suivants

O, 1,, o, ko) est le repere piste ;

= (
(X,,Y,, Z,) les coordonnées du point P exprimées dans le repere F, ;

e P, =
o F.=(C,i.,]je, k) est le repere caméra dont I’origine C' est le centre optique ;
» P.=(X,,Y,, Z.) sont les coordonnées du point P exprimées dans le repere F, ;



2.1. MODELISATION DE L’ INFORMATION IMAGE 35

* Fr = (mo,1ir,jr) est le repere définissant le plan image dont la position du centre 7
admet dans le repere F¢ les coordonnées my = (0,0, f) avec f la distance focale de la
caméra ;

* Fpe = (pxo,u, V) est le repere pixellique dont I’origine est le coin supérieur gauche de
I’image.

Changement de repere. Connaissant les coordonnées du point P dans J,, on souhaite obte-
nir ses coordonnées dans le repere de la caméra F... Pour cela, il est nécessaire de connaitre la
position et I’orientation de la caméra dans JF, afin de construire la matrice homogene “M,, de
changement de repere de F, vers F.. Cette matrice se décompose en deux sous-matrices : la ma-
trice de rotation “R, (avec dim(“R,)= 3x3) et la matrice de translation ¢, (avec dim(¢,)= 3x 1),
pour donner

CMO — |:07?’O CtO:| .

0 1

Les coordonnées de P dans le repere caméra F, s’écrivent
Pe| o |Po
2] g, [P o)

Projection perspective. L’ étape suivante consiste a exprimer les coordonnées de la projection
du point P dans le plan image de la caméra. Si on considere 1’absence de distorsions, le point
p, projeté du point P dans le plan image 7, a les coordonnées p. = (Y1, Ye2, f) dans le repére
F. telles que

X

Ye1 = fZ 2.2)
Y.

Yo = f 7 (2.3)

Cc

avec f la distance focale de la caméra. Cette distance focale n’est pas nécessairement fixe. En
effet, afin de pouvoir zoomer ou d’élargir le champ de vision de la caméra, il est possible de
faire varier la distance focale, cela revenant a modifier le ratio des équations (2.2) et (2.3) par le
facteur f. Lorsque I’objet a suivre dans I’image est éloigné, il est préférable d’augmenter la dis-
tance focale afin que cet objet soit représenté par un plus grand nombre de pixel dans I’image,
favorisant ainsi la précision des résultats issus de I’analyse d’image ; par contre, si la caméra est
proche de I’objet, la diminution de la distance focale permet d’augmenter le champ de vision
afin de garder I’objet dans 1’image lors de manoeuvres importantes. L’inconvénient majeur de
I’utilisation d’une focale variable est I’imprécision de connaissance de la valeur f [Espiau 95].
De plus, cela ajoute de la complexité, par I’ajout de capteurs et d’actionneurs sur le systeme
optique. Une erreur de calibration sur la distance focale se répercutera tel un biais sur les me-
sures. Dans notre cas, I’hypotheése d’une distance focale fixe est considérée. Néanmoins, afin
d’avoir suffisamment de définition lors de prises de vue lointaines, nous nous baserons sur des
images a haute définition (2048 x 2048 pixels).

Passage aux coordonnées pixelliques. Enfin, il reste a passer aux coordonnées pixelliques
qui s’expriment généralement depuis le bord supérieur gauche de I'image (voir Figure 2.1).
Pour cela, il est nécessaire de connaitre les parametres intrinseques de la caméra (la position du
centre du plan image 7o = (uo,vo) dans le repere F,,, ainsi que la taille des pixels (en m) :



36 CHAPITRE 2. ASSERVISSEMENT VISUEL D’UN AERONEF

l, et [, respectivement pour la largeur et la hauteur). On peut donc exprimer les coordonnées
DPpz = (u,v) du point p dans le repere F,,, par I’équation suivante :

1y

u] |l f
v = O 1 UO pC‘ (2'4)

L f

2.2 Analyse d’images

L’analyse d’images constitue une étape essentielle pour 1’asservissement visuel. Généralement,
il est possible de diviser cette opération en trois phases aux objectifs différents, que sont la
détection, le suivi et I’extraction.

La détection. La phase initiale de 1’analyse d’images consiste a chercher un objet dans tous
les pixels de I’image afin d’extraire une région d’intérét. Dans la majeure partie des cas, il est
nécessaire de connaitre I’environnement extérieur, notamment les caractéristiques de 1’objet que
I’on souhaite suivre. Dans le cas d’une piste, il peut s’agir de la zone aéroportuaire offrant une
région d’intérét permettant de réduire la zone de 1’image traitée. Il peut aussi s’agir de points
particuliers sur la piste (seuil, point d’impact) qui sont cependant difficiles a trouver dans le cas
d’une prise de vue depuis une longue distance.

Le suivi. Une fois une région d’intérét détectée dans 1’image, il est souhaitable de la garder
dans I’image. Les algorithmes de suivi ne nécessitent pas de connaissance a priori de la scéne
et de I’objet. Leur objectif est bien de suivre les pixels initialement sélectionnés. Dans le cas
d’une piste, il peut s’agir d’une zone englobant la piste ou bien d’éléments caractéristiques liés
a la piste.

L’extraction. Une fois 1’objet trouvé et suivi dans I’'image, il est nécessaire d’extraire des
coordonnées particulieres de 1’objet dans I’image. L’extraction de la position d’informations
visuelles (appelées primitives) ne nécessite pas d’utiliser toute I’image. En effet, il suffit géné-
ralement de restreindre les algorithmes d’extraction a la région d’intérét seulement. Cela permet
d’améliorer la rapidité et la précision du traitement d’images.

Dans le cas de I’asservissement visuel, le capteur de vision et I’analyse d’images fournissent
les mesures utiles au systeme. Ces dernieres peuvent s’avérer bruitées a cause du capteur optique
ou des algorithmes d’analyse d’images; de plus, I'information est retardée par le temps de
traitement de 1’image en fonction du degré d’optimisation des algorithmes, et aussi de la taille
de I'image et du matériel utilisé. La robustesse des solutions d’observation au bruit de mesure
et aux différentes incertitudes sera vue dans le Chapitre 5.

Les algorithmes de traitement d’images utilisés dans cette these ont été développés en in-
terne par Airbus et seront détaillés dans le Chapitre 5. Bien que ces travaux permettent de définir
un cahier des charges décrivant les objectifs des traitements d’images, le développement de ces
derniers n’est pas au coeur de la theése. Le lecteur intéressé trouvera dans [Coutard 12] un état
de I’art des algorithmes de détection et de suivi de piste.
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2.3 Approches classiques en asservissement visuel : applica-
tion a I’atterrissage d’un avion

L’asservissement visuel s’avere particulicrement adapté au contrdle d’aéronefs en particulier
lorsqu’il se situe proche du sol (atterrissage, milieu urbain,...) ou lorsqu’il cherche a suivre une
cible mobile (vol en formation, évitement) [Chitrakaran 06, Theodorakopoulos 08]. Les pre-
mieres applications d’asservissement visuel pour I’atterrissage ont porté sur des drones de type
VTOL (Vertical Take Off and Landing) (c.a.d. a voilures tournantes et a décollage et atterrissage
verticaux) et ont été€ suivis par de nombreux travaux traitant de différents types d’asservissement
visuel. La suite de cette section propose une synthese de ces travaux.

2.3.1 Principe général

Le principe général est d’utiliser les informations visuelles afin d’exprimer une erreur entre
une position désirée et une position courante. Cela permet de calculer un ou plusieurs ordres
a envoyer aux différents actionneurs de 1’avion, afin de converger vers les cibles définies. Le
principe global est illustré sur la Figure 2.2. A partir de I'image enregistrée par la caméra, il

Dynamique
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Actionneurs/
Gouvernes
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FIGURE 2.2 — Principe général de 1’asservissement visuel appliqué a la commande d’un aéronef.

est nécessaire de se doter d’algorithmes d’analyse d’images, permettant d’extraire les coordon-
nées de certains points caractéristiques. Ces informations visuelles sont appelées primitives ou
indices visuels. A partir des coordonnées de ces « primitives visuelles », une relation avec 1’ob-
jectif de guidage doit étre formulée. Une erreur entre la position désirée et la position courante,
exprimée dans 1’image ou dans ’espace 3D, permet d’alimenter les algorithmes de guidage
qui génerent alors une commande a appliquer sur les actionneurs. Finalement, le braquage des
gouvernes permet d’asservir le systeme vers la position désirée.

2.3.2 Asservissement visuel 2D (Image Based Visual Servoing - IBVS)
Principes généraux.

L’asservissement visuel 2D ou IBVS (Image Based Visual Servoing) [Weiss 87, Chaumette 06,
Chaumette 07] est I’approche la plus aisée a mettre en oeuvre. En effet, 1’objectif de guidage de
I’avion étant directement exprimé dans le plan image, il suffit de le comparer aux résultats d’ana-
lyse d’images afin de produire une commande. La Figure 2.3 détaille le fonctionnement du bloc
d’asservissement visuel de la Figure 2.2. Il n’est pas nécessaire, dans ce cas, de connaitre la po-
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FIGURE 2.3 — Principe général de I’asservissement visuel 2D (PBVYS).

sition cartésienne du systeme par rapport a son environnement. Ceci confere une grande robus-
tesse a I’asservissement, visuel 2D, notamment vis-a-vis de la calibration de la caméra, du bruit
de mesure ou de la perte momentanée d’informations. De plus, cette stratégie d’asservissement
visuel favorise le maintien des points d’intérét dans I’'image. En effet, chaque point converge ex-
ponentiellement vers sa position désirée dans I’image (voir par exemple [Chaumette 06]). L’in-
convénient est en revanche que le trajet suivi par la caméra dans 1’espace 3D est non-optimal
vis-a-vis de la trajectoire suivie. En effet, 'IBVS asservit les primitives afin qu’elles convergent
exponentiellement vers leurs valeurs désirées, ce qui ne correspond généralement pas a des
trajectoires optimales d’un point de vue de la consommation de carburant ou des contraintes
opérationnelles dans le cas aéronautique.

(a) Image Courante. (b) Image désirée.

FIGURE 2.4 — Image courante et image désirée dans le plan image.

La Figure 2.4 présente le cas d’une piste d’atterrissage. L’ objectif de 1’asservissement visuel

consiste a faire coincider I’image courante (Figure 2.4(a)) avec I'image désirée (Figure 2.4(b)) :
la piste doit étre centrée et symétrique dans I’image. Pour cela, plusieurs primitives peuvent
étre utilisées telles que la ligne centrale, les lignes de bord de piste, certains marquages propres
a la piste ou encore le point de fuite. Les informations visuelles les plus pertinentes pour un
asservissement visuel 2D lors d’un atterrissage seront par la suite détaillées.
Alors qu’il offre une robustesse vis-a-vis notamment des erreurs de calibration, I’asservissement
visuel de type IBVS souffre d’un défaut connu de longue date : il conduit a des trajectoires 3D
pouvant étre insatisfaisantes, voire singulieres. Le découplage est une des méthodes permet-
tant d’éviter ce probleme. Ainsi, il est possible de faire un découplage des degrés de liberté en
translation et en rotation, soit en utilisant et décomposant 1’homographie, soit en exploitant la
géométrie épipolaire [Rives 00]. Dans les deux cas, il s’agit de réaliser tout d’abord le mouve-
ment en translation, puis le mouvement de rotation. Des solutions sont notamment proposées
dans [Corke 01] avec un découplage entre 1’axe optique de la caméra et les axes transversaux,
dans [Mahony 02] ou I’utilisation de la projection sphérique permet ce découplage, ou encore
dans [Rives 04, Bourquardez 07] ou le choix de certains indices visuels permet un découplage
entre la rotation et la translation de fagon a ce qu’un drone suive une route (lignes de fuite, point
de fuite).
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Applications a ’atterrissage d’engins volants.

Les approches basées images sont moins utilisées que les approches basées pose (décrites par la
suite) dans le cas de I’atterrissage. Elles présentent pourtant de nombreux avantages : en effet,
la calibration du capteur optique n’est généralement pas nécessaire, le besoin de connaissance
de I’environnement extérieur est limité, et I’évolution de la piste dans I’image reste par prin-
cipe dans le champ de vision de la caméra. Plusieurs études [Metni 03, Metni 07, Burlion 13,
Plinval 15] ont proposé des solutions d’asservissement contraint afin d’assurer que 1’objet cible
reste toujours dans I’image.

Certaines approche IBVS ne cherchent pas a stabiliser le systeme par rapport a 1’environ-
nement mais simplement a asservir la dynamique des informations visuelles dans I’'image. On
parle alors, dans la littérature d’asservissement visuel d2D/dt [Cretual 97, Herisse 08] ou de
flux optique. Dans ce cas, il n’est pas nécessaire de s’intéresser a des cibles particulieres dans
I’image et cela permet de palier ’absence de 1a mesure de vitesse. Les données du flux optique
s’averent suffisamment riches en informations pour la régulation de la vitesse de déplacement
et de la distance par rapport a I’environnement proche. Des techniques bio-inspirées ont vu
le jour [Chahl 04, Ruffier 04, Sabiron 14] avec des caméra bas-cofit, ol les déplacements sont
régulés sur le flux optique de maniere similaire aux vols de la plupart des insectes. Le flux
optique permet aussi de réaliser simplement des taches d’évitement d’obstacles, de suivi de ter-
rain ou d’atterrissage. L atterrissage a été étudié [Beyeler 09, Herisse O8] notamment grace a
I’asservissement du flux optique vertical sur une constante qui conduit a un contact avec le sol
a vitesse nulle. Le flux optique est aussi utilisé dans la cas d’engins de type VTOL [Serra 14]
avec I’utilisation d’une projection sphérique.

Le contrdle latéral et longitudinal d’un aéronef a voilures fixes durant les phases d’approche
et d’arrondi a été proposé dans [Le Bras 09, Serra 15]. Ces derniers proposent 1’utilisation de
droites comme primitives avec les coordonnées de Pliicker [Chaumette 90] dans le cas d’une
commande IBVS non linéaire. Les travaux [Rives 04] et [Azinheira 08] utilisent aussi des infor-
mations visuelles de type ligne, et point de fuite dans le cas du suivi de courbes. Ces études sont
appliquées respectivement au cas d’un ballon dirigeable (AS800) et d’un drone expérimental
(ARMOR X7). Enfin, une solution appliquée a I’atterrissage d’un avion en utilisant les droites
de bord de piste est proposée dans [Bourquardez 08]. Cette derniere étude nécessite néanmoins
la connaissance de la largeur de la piste et le calcul de trajectoire a partir de conditions initiales
connues.

Une solution IBVS avec hybridation inertielle a été proposée pour la stabilisation d’un engin
de type VTOL dans un environnement inconnu [Hamel 02]. Cela permet de réduire les bruits
de mesure et de se passer de I’information de profondeur. Ces travaux ont été test€s expérimen-
talement sur le drone HoverEye [Le Bras 08] et sur un quadrirotor [Guenard 08, Herisse 08].
Ces essais ont démontré une excellente robustesse de 1’asservissement en présence de perturba-
tions extérieures. [Desaraju 14] propose également des expérimentations sur des engins de type
VTOL pour la génération de trajectoires dans le cas d’atterrissage sur le toit de batiments.

Un algorithme de stabilisation par rapport a des fenétres, a dimension connues, d’un ba-
timent a également été présenté dans [Mejias 06]. Les expérimentations ont été réalisées en
utilisant la détection des bords de fenétres, couplées a un asservissement de vitesse de transla-
tion.

Ne fournissant pas de position 3D, I'IBVS est rarement utilisé dans des applications in-
dustrielles. Les premieres applications ont porté sur des missiles mais le caractere militaire en
limite la portée scientifique. Plus récemment, I’application de I’ atterrissage automatique d’aéro-
nef a été menée grace au projet européen Pégase [Patin 11] dans lequel on retrouve notamment
des travaux utilisant ’homographie [Goncalves 10]. Dans cette étude, la piste est considérée
comme connue (ce qui n’est pas le cas dans le cadre de cette these) étant donné qu’une sé-
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quence d’images de I’approche est utilisée afin de reconstruire la trajectoire a suivre. L’ utili-
sation de ’homographie permet de faire correspondre I’image courante a une image désirée
[DePlinval 13].

L atterrissage d’aéronef se fait généralement sur des pistes prévues a cet effet. Cependant,
les opérations militaires nécessitent des atterrissages sur porte-avion. Dans [Coutard 12] est
proposée une solution basée sur des primitives liées au point d’impact et au point de fuite de
la piste d’atterrissage du porte avion. Dans ces travaux, les dimensions du porte avion sont
entierement connues et utilisées pour I’analyse d’image. Des travaux plus récents estimant la
position de 1’avion par rapport au porte-avion ont été proposés dans [Ding 15].

L’inconvénient principal de I’approche IBVS est la complexité de mise en oeuvre au sein
de la boucle de contrdle. Ainsi, le manque de connaissance de la profondeur rend les informa-
tions utilisées non linéaires (2 un facteur d’échelle pres) et introduit des incertitudes ; la stabilité
globale du guidage n’est donc généralement pas garantie. Dans la pratique, il est naturel d’uti-
liser la position 3D lorsque 1’on souhaite se positionner par rapport a une cible. C’est ce qui est
proposé dans les solutions PBVS. De plus, dans le cadre industriel de cette these, la synthese,
la validation et la certification de nouvelles lois de guidage engendrerait un cofit important. Ce
critere est pénalisant pour 1’utilisation de solutions IBVS pour I’aviation civile.

2.3.3 Asservissement visuel 3D (Pose Based Visual Servoing - PBVS
Principes généraux .

L’ asservissement visuel 3D ou PBVS [Wilson 96, Chaumette 06, Chaumette 07] est basé sur le
reconstruction de 1’état du systeme afin d’exprimer I’erreur de positionnement en coordonnées
cartésiennes. La Figure 2.5 détaille le fonctionnement du bloc d’asservissement visuel de la Fi-
gure 2.2. Généralement, cette approche nécessite une connaissance a priori des caractéristiques

primitives | Pose désirée

; Y
visuelles P - +_> Commandes
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FIGURE 2.5 — Principe de I’asservissement visuel 3D (PBVS).

de I’environnement plus importante que I’'IBVS. Plusieurs techniques peuvent étre utilisées afin
d’extraire les informations de pose a partir de I’image, certaines d’entre elles étant décrites sur
la Figure 2.6. La stéréo-vision (voir Figure 2.6(a)) permet de récupérer, a partir de deux camé-
ras, 'information de profondeur perdue lors de la projection dans le plan image, en utilisant
deux images de la méme scéne. A partir d’une seule caméra et de la connaissance de 1’environ-
nement (c.a.d des dimensions de la cible), il est possible de reconstruire géométriquement (voir
Figure 2.6(b)) I’'information de profondeur. Une autre solution ne nécessitant I’utilisation que
d’une caméra associée a la connaissance de la dynamique de la caméra, permet I’estimation de
la profondeur. En effet, le lien entre le mouvement de I’image et le mouvement de la caméra
peut etre vu comme une stéréo-vision temporelle (voir Figure 2.6(c)).

[’avantage de la technique PBVS est que I’expression de I’erreur est directement liée aux
grandeurs propres du guidage ; dans ce cas, une commande linéaire est généralement suffisante
et offre en théorie une stabilité globale. De plus, elle permet un découplage entre I’estimation de
la pose d’un c6té et le guidage de I’autre. Cela s’avere tres intéressant lorsqu’on souhaite fusion-
ner plusieurs sources d’informations (par exemple GPS, IRS ou ILS) afin d’alimenter la boucle
d’asservissement. En revanche, I’inconvénient de cette méthode réside dans la complexité des
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FIGURE 2.6 — Différentes solutions d’utilisation de la vision en PBVS.

calculs liés a la synthese d’estimateurs. De plus, cette approche s’avere sensible aux erreurs de
mesure, a la synchronisation entre 1’image et les mesures issues d’autres capteurs ainsi qu’aux
erreurs de calibration de la caméra. En effet, I’estimation permet de faire le lien entre les diffé-
rentes dynamiques (caméra et image). Il est par conséquent normal que 1’estimation basée sur
des mesures entachées d’erreurs fournisse des résultats non conformes aux valeurs attendues.
La principale difficulté de cette solution est que 1’estimation est généralement non linéaire a
cause de la perte d’informations de profondeur, conséquence de la projection perspective. Cela
se traduit généralement par une convergence théorique locale des estimés. Enfin, le maintien de
I’information dans I’image n’est pas garanti. En effet, I’asservissement se fait sur une trajectoire
3D qui satisfait des contraintes écologiques, géographiques et de manoeuvrabilité mais qui ne
prend pas en compte le mouvement des indices visuels dans I’image.

Remarque 2.3.1. En pratique, la vision n’est pas le seul moyen d’obtenir de l’information sur
I’état du systeme. D’autres capteurs tels que les centrales inertielles ou le GPS peuvent en effet
étre disponibles. Les solutions PBVS offrant une estimation de la position et de [’orientation, il
est possible de s’en servir afin d’améliorer I’information de position, en hybridant les mesures
issues de la vision avec celles des capteurs inertiels et/ou GPS [Yakimenko 02]. -

Applications a ’atterrissage d’engins volants.

La simplicité de la mise en oeuvre, au sein d’une architecture de contrdle, de solutions type
PBVS a favorisé leur essor. On retrouve ce type d’approches dans de nombreux domaines tel
que I’automobile [Tachibana 08], le spatial [ Yoshida 09, Flores-Abad 14], la santé [Gangloff 02,
Krupa 03] ou la robotique humanoide [Chaumette 01]. Seules les applications aéronautiques,
notamment en lien avec I’atterrissage d’aéronefs a voilure fixes, seront détaillées par la suite.

La maniere la plus intuitive d’estimer la position d’un objet par rapport au systeme de vision
revient a reproduire le mécanisme utilisé chez I’homme avec ses deux yeux, ce qui conduit a
la stéréo-vision [Lucas 81]. Cela permet de retrouver I’information de profondeur directement
en comparant les images des deux caméras. Néanmoins, un calibrage fin entre les deux camé-
ras est primordial. Ces techniques ont, en particulier, été utilisées pour 1’atterrissage d’avion
[Trisiripisal 06] avec de la stéréo-vision a partir de 3 caméras, pour 1’évitement d’obstacles
[Andert 06] et pour la localisation en milieu urbain [Campoy 09]. Elles ne sont cependant pas
applicables au cas mono-caméra.
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Dans le cas de 1'utilisation d’une seule caméra, il est nécessaire de connaitre certaines ca-
ractéristiques de la scene observée. Cela permet de reconstituer géométriquement les infor-
mations de position relative et d’orientation de la caméra. Les premieres applications aéro-
nautiques publiées ont concerné I’atterrissage automatique de drones VTOL [Shakernia 99] en
estimant I’état du systeme a partir de 1’observation d’une cible aux caractéristiques connues.
Dans [Bourquardez 07], cette approche est utilisée dans le cas d’un atterrissage basé vision afin
d’estimer I’altitude de I’avion, la largeur de la piste étant connue. L’ université de Berkeley dis-
pose également d’un avion sur lequel un asservissement de type PBVS a été testé [Frew 04],
afin de réaliser le suivi de routes et de rivieres (ces approches nécessitent néanmoins une me-
sure de ’altitude). L'université de Pennsylvanie [Zhang 99] a expérimenté la stabilisation d’un
dirigeable par observation d’une sphere. Plus récemment, le décollage et I’atterrissage a 1’aide
de points dans I’image a été appliqué a des MAV (Micro Aerial Vehicule) [Trittler 13].

Une autre solution est envisageable si I’environnement est connu et si on dispose d’une sé-
quence d’images de référence. Elle consiste a utiliser les techniques d’homographie [Ma 03].
Le principe de I’homographie consiste a se baser sur une image de référence dont on connait
la position par rapport a la scéne observée. Dans cette étude, cela équivaudrait a la position de
I’image de référence par rapport a la piste. En comparant cette image de référence avec I’'image
courante, il est possible, si les deux images sont suffisamment proches, d’estimer la pose cou-
rante par rapport a la pose de I’image de référence et donc par rapport a la cible observée. Ces
techniques d’homographie ont connu un grand succes pour 1’asservissement visuel de drones.
Les bases de cette approche ont été proposées dans [Shakernia 99]. Par la suite, ces techniques
ont été utilisées pour des applications d’atterrissage de drones de type VTOL ou a voilures fixes
[Frietsch 08]. Enfin, I’homographie est utilisée pour fournir I’information de positionnement re-
latif afin de contourner des obstacles connus [Adolf 09]. Cependant, cette technique est limitée
par I'utilisation de surfaces planes dans 1’espace, et par la connaissance a priori des propriétés
de I’environnement.

Des expérimentations sur 1’ atterrissage automatique ont été réalisées sur des drones [Gui 13]
avec l'utilisation de lampes infrarouges placées précisément sur la piste et dans [Kong 13] ou
le principe eye fo hand avec des caméras au sol est appliqué, I’information de ces caméras étant
utilisée avec les techniques de stéréo-vision. Des simulations ont été effectuées par [Kaiser 10]
permettant I’estimation de la position relative d’un avion par rapport a des cibles génériques
au sol qui entrent et sortent de I’image au fur et a mesure du déplacement. Dans le cadre de
cette these, les cofits d’installation et de maintenance de tels systemes sur chaque aéroport
rendraient la solution d’atterrissage basé vision proposée peu voir pas rentable. Par conséquent,
nous n’envisageons aucune installation particuliere pour nos besoins.

L’estimation de la pente de la piste au travers de la profondeur et du vecteur normal a la
piste a été étudiée dans [Liu 13] en se basant sur le flux optique et les moments des points de la
piste. Dans [Kendoul 09], le mouvement du drone VTOL est calculé a partir du flot optique et
des mesures inertielles, sans utiliser le GPS.

2.3.4 Approche mixte : ’asservissement visuel ZD%

Les deux approches IBVS et PBVS reposent sur des principes relativement différents, voir
opposés. En pratique, il est possible d’utiliser un compromis entre ces deux approches purement
«image » ou purement « pose », afin de tirer les avantages de chacune des deux méthodes. En
effet, la connaissance partielle de I’environnement observé permet la restitution d’une partie de
I’état du systeme. Avec ces informations supplémentaires, les variables de contrdle des solutions
basées image peuvent donc étre linéarisées (ou mises a 1’échelle), ce qui permet notamment
d’obtenir une matrice Jacobienne plus simple et totalement connue. Ce type d’approche est



2.4. CONCLUSION ET POSITIONNEMENT DE LA THESE 43

appelée asservissement visuel 2D 1/2 [Malis 98, Schramm 04].

2.4 Conclusion et positionnement de la these

Les principes de I’asservissement visuel ont été établies en distinguant deux grandes approches :
I’asservissement basé image (IBVS) et I’asservissement basé pose (PBVS). Le principe de cha-
cune de ces deux approches a été présenté en montrant leurs avantages et inconvénients. L’en-
semble des travaux mentionnés ci-dessus constitue un tour d’horizon des travaux expérimentaux
aboutis en asservissement visuel pour I’ atterrissage, notamment dans le cas d’aéronef a voilures
fixes.

Ce chapitre a montré les différentes utilisations de I'image dans des schémas d’asservis-
sement visuel. Bien que les solutions IBVS offrent de nombreux avantages (robustesse aux
erreurs de calibration, facilité d’implémentation,...), les solutions PBVS s’averent préférables
pour les applications industrielles. En effet, le découplage entre estimation et guidage, propre
au PBVS, est particulierement intéressant. L’ estimation fournit I’expression de position en co-
ordonnées cartésiennes 3D au méme titre que les technologies existantes (ILS, GNSS, IRS).
Cette expression de position est intimement liée aux objectifs de guidage qui prennent la forme
d’une trajectoire dans I’espace 3D. L’avantage majeur de I’utilisation d’une estimation est
que les lois de guidage, d’ores et déja validées par les autorités de certification telles que
I’EASA ou la FAA, peuvent étre réutilisées et ’effort de certification se limite seulement
aux algorithmes d’estimation. En effet, la certification d’une loi de guidage est tres cofiteuse
car elle nécessite de nombreux essais en vols, un cofit de développement important (synthese
des lois, étude statistique, ...). De plus, I'utilisation des lois de guidage certifiées ne requiert
aucune modification des automatismes de bas niveau de 1’aéronef. Par conséquent, c’est la
solution PBVS qui sera retenue pour la suite de ce manuscrit. Cependant, des propriétés in-
téressantes (découplage, sens physique) de certaines primitives dans I’image peuvent étre utiles
dans la formulation PBVS.

Par ailleurs, étant donnée la distance importante entre la caméra et la zone aéroportuaire,
les solutions de stéréo-vision n’ont pas été retenues car une faible erreur de calibration entre
les caméras engendrerait des erreurs importantes sur les estimés. De plus, I’hypothese de piste
inconnue ne permet pas d’utiliser les solutions d’estimation basée modele. En effet, les caracté-
ristiques de piste étant inconnues, on ne peut pas reconstruire géométriquement la profondeur.
Pour la méme raison, I'utilisation de I’homographie entre deux images n’est pas applicable car
il n’y a pas d’image de référence disponible.

La solution retenue consiste donc a estimer la profondeur (et donc la position rela-
tive compléte) grace a la connaissance de la dynamique d’une seule caméra et aux va-
riations des coordonnées des primitives dans ’image. A ce jour, il s’agit d’hypothéses pas
utilisées, dans le cadre de I’atterrissage d’un avion. La dynamique de la caméra est connue
précisément a court terme grace aux informations issues de la centrale inertielle de I’avion.
Cette technique peut €tre vue comme une stéréo-vision temporelle a 1’aide d’une seule ca-
méra et de ’information image a plusieurs instants. Comparés aux solutions PBVS appli-
quées a P’atterrissage et présentées dans ce chapitre, les travaux proposés dans cette these
n’utilisent aucune information des caractéristiques de la piste. Cette contrainte forte ne
permet pas l'utilisation des solutions existantes. Cette approche originale nécessite 1’utili-
sation de primitives génériques a chaque piste, utilisées seulement dans des schémas IBVS
[Rives 04, Le Bras 09, Le Bras 15, Serra 15], et appliquées au cas PBVS. L’objectif d’estima-
tion de position relative proposé dans ces travaux utilise I’information d’orientation de la caméra
par rapport au sol (a la piste). Cependant, la piste étant inconnue, la différence entre le cap de
I’avion et le cap de la piste n’est pas connu. Dans [Gibert 13], une mesure de cette différence
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de cap dans I’'image est proposée. Cela revient a une approche mixte utilisant des informations
directement dans I’image afin d’extraire la partie orientation de la pose associée a des estima-
teurs, pour retrouver I’information de profondeur puis des positions relatives.

Dans le cadre de cette thése, on se place donc dans le cas d’un systéme composé d’une
seule caméra embarquée observant des cibles fixes (piste et zone aéro-portuaire). Afin
de pouvoir utiliser I’information de I’image, il est nécessaire que la cible soit dans le champ
de vision de la caméra. Pour cela, un des parametres permettant de régler 1’angle de vue de
la caméra est la distance focale. Dans cette étude, est considérée une distance focale fixe et
connue afin d’éviter son asservissement et par conséquent, la présence d’erreurs de calibration
sur cette information.



Chapitre 3

Analyse d’observabilité pour différentes
informations visuelles

Afin d’estimer la position 3D de I’avion par rapport a la piste, il est nécessaire d’utiliser des in-
formations visuelles pertinentes liées a cette derniere. Dans cette étude, on suppose que la piste
reste toujours visible dans I’image. Ces informations doivent étre attachées a des points carac-
téristiques permettant 1’expression de I’objectif de guidage. De plus, afin de pouvoir estimer la
position de I’avion, ces mesures dans I’image doivent étre suffisamment « riches » pour que le
systéme soit observable, et que les observateurs convergent vers la valeur a estimer. Avant de
présenter les primitives utilisées dans le schéma d’estimation, les concepts et les criteres
d’observabilité sont rappelés. Ensuite, pour chaque ensemble de primitives, I’expression
du systeme dynamique utilisé pour I’estimation est détaillée et une analyse fine de I’obser-
vabilité sera menée le long d’une trajectoire d’atterrissage.

3.1 Observabilité : concept et criteres

La synthese d’un observateur pour un systeme physique débute par la question suivante : le
systeme est-il observable, c’est-a-dire, est-il possible d’estimer I’ensemble de I’état du systeme
a partir des mesures effectuées ? Le corollaire a cette question est : quelles grandeurs faut-il
mesurer pour que le systeme soit observable ? De plus, dans le cas des systemes non linéaires,
I’analyse de I’observabilité peut mettre en lumiere la présence d’éventuelles singularités. En
effet, une différence notoire entre 1’observabilité des systemes dynamiques non linéaires et li-
néaires tient dans le fait que 1’observabilité des systemes non linéaires dépend de 1’entrée du
systeme et de I’état, et qu’il peut donc y avoir des pertes d’observabilité selon les trajectoires
empruntées.
Soit le systeme non linéaire de la forme :

z = f(xz,u)
y = h(=z)
ou & € R" représente I’état, u € R™ I'entrée et y € R? la sortie. f(.,.) et h(.) sont des
fonctions analytiques et méromorphes de x et u. On suppose également que la fonction w(t)
est admissible, ¢’est-a-dire mesurable et bornée. Selon [Hermann 77], 1’ observabilité est définie
a partir de la notion d’indistinguabilité (ou d’indiscernabilité).

3.1

Définition 3.1.1. [Hermann 77] (Indistinguabilité). Deux états initiaux x(t,) = 1 et x(t,) =
xo sont dit indiscernables pour le systéme (3.1) si, ¥t € [t,;t1], les sorties correspondantes
y1(t) et yo(t) sont identiques quelle que soit I’entrée admissible u(t) du systéme. -

45
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Définition 3.1.2. (Observabilité). Le systeme non linéaire (3.1) est dit observable s’il n’admet
pas de paire indiscernable. -

Cela signifie qu’un systeme est dit observable s’il n’existe pas d’états initiaux distincts qui
ne puissent etre départagés par examen de la sortie du systeme.

Définition 3.1.3. [Plestan 97, G. Conte 99, Lopez 01] (Espace d’observabilité générique 1).
Pour un systéme de type (3.1), I’espace d’observabilité générique est défini par O = X N () +
U), avec'

X = Spani{dz}

U = Spanc{du}, j >0 (3.2)

Y = Spani{dy?},q >0

ou K est I’ensemble des fonctions méromorphes en x, u et un nombre fini de ses dérivées. Le
systeme (3.1) est dit génériquement observable si

dimO = n. (3.3)

Une définition algébrique équivalente peut également étre donnée. Un systéme est généri-
quement observable si tout I’état peut etre exprimé comme une fonction X de y, de v et d’un
nombre fini de leurs dérivées (avec j € N, ¢ € N)

=Xy, 9y, ....y" u,a,..u?). (3.4)

Dans le contexte non linéaire, I’observabilité dépend donc clairement de w et de . L’ aspect
générique tient au fait qu’on ne s’intéresse pas aux éventuelles singularités. Cela revient finale-
ment a analyser I’observabilité d’un point de vue local, ¢’est-a-dire dans un domaine défini par
les contraintes physiques. En effet, il peut exister des singularités d’observabilité le long de la
trajectoire (ce point sera mis en évidence sur les trajectoires d’atterrissage) ; dans ce cas, il faut
adopter une stratégie particuliere d’observation pour éviter la divergence des observateurs du
moment ou il y a perte d’observabilité.

Définition 3.1.4. [El Tannoury 12] (Observabilité locale). Le systeme (3.1) est dit localement
observable si, pour tout x € M C R"etu € U C RP (M et U étant respectivement des

ouverts de R™ et de RP), i
or

Rang | —| =n (3.5)
| Oz
avec _
Y
T = y . (3.6)
-y(n_l)
|

Définition 3.1.5. [El Tannoury 12] Le systeme (3.1) est dit localement observable si, pour tout
reMetucl,

det [a_f] £o0. (3.7)
ox

'0n note Spany{dz} I’espace engendré par dz sur le corps K des fonctions méromorphes en x, u, 1...
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Dans la suite, le vocable « observable » signifiera « localement observable ».

Les 2 dernieres définitions impliquent que si le systeéme est observable, alors 7 est une trans-
formation d’état sur le domaine considéré. S’il existe une singularité d’observabilité, cela pose
évidemment des problemes dans le fonctionnement des observateurs. Une premiere solution
consiste a remplacer 1’observateur, lors de ces singularités, en estimateur : cela revient a mettre
I’observateur en « boucle ouverte » , I’observateur n’ayant alors plus de terme de correction.

Remarque 3.1.1. Comme toute solution en « boucle ouverte », un estimateur n’offre pas une
solution d’estimation robuste a cause, par exemple, de parametres mal connus. Il est donc
préférable d’utiliser I’observateur en estimateur de maniere limitée dans le temps. -

Il est possible que I’information utilisée engendre des singularités d’observabilité alors que
d’autres informations, aussi disponibles, ne génereraient pas cet inconvénient. Dans le cas d’une
perte d’observabilité pour un ensemble d’informations donné, une solution consiste a commuter
sur une autre structure d’observateur basée sur un autre ensemble d’informations ne présentant
pas de singularité d’observabilité [Lebastard 11].

Il faut noter que la propriété d’observabilité ne garantit pas forcément I’existence d’obser-
vateurs pour les systeémes non linéaires, contrairement aux systemes linéaires. Un systéme non
linéaire peut €tre observable sans pour autant qu’on puisse synthétiser un observateur, ou sans
pour autant qu’il existe une classe d’observateurs adaptée a ce systeme.

3.1.1 Scénario d’atterrissage standard utilisé pour I’analyse de I’observa-
bilité

L’ observabilité dépend des informations visuelles utilisées. Dans la suite du chapitre, I’obser-
vabilité sera évaluée pour différentes combinaisons de ces informations visuelles le long d’une
trajectoire d’approche classique d’avion. Cette trajectoire correspond a une simulation de la
phase de capture et de suivi de la trajectoire de descente de 1’avion a partir de 5 km de distance
selon Ay et jusqu’au seuil de la piste. La Figure 3.1 montre les trajectoires latérales et longitu-
dinales de I’avion au cours d’un atterrissage classique (pour rappel, Ax, Ay et Ay sont définis
page 19).

250 . . . . . 250,
200 . 200t
/é\ 150f 1 /g 150F
SN— N——

> 100} : T 100}
50} . 50t
o . of

-5000 -4000 -3000 -2000  -1000 0 -5000 -4000  -3000 -2000  -1000 0

Ax (m) Ax (m)
(a) Trajectoire latérale. (b) Trajectoire longitudinale.

FIGURE 3.1 — Trajectoires classiques lors d’une phase d’atterrissage.
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3.2 Utilisation d’un point comme primitive

L’information visuelle la plus basique est le point. En effet, il s’agit généralement d’un simple
pixel dans I’'image que I’on suit et dont on extrait les coordonnées. Les coordonnées de ce
pixel lient directement un point 3D a ses coordonnées dans le plan image (cf section 2.1).
On s’intéresse donc a I’estimation de la position 3D de ce point a 1’aide de I’évolution de sa
dynamique dans le plan image.

3.2.1 Expression de la dynamique d’un point dans le repere caméra

En vision, les mesures sont disponibles dans le plan image ; les coordonnées 3D P, = [X,. Y, Z T
d’un point P s’expriment donc naturellement dans le repere caméra F.. La dynamique du point
P dans le repere caméra s’exprime sous la forme [Chen 02][Dahl 05]

Xc 0 We3 —We2 Xe Vel
ch = | —We3 0 Wel Y; — | Ve2 (38)
Zc We2 —We1 0 Zc Ves

sk’e;}r(wc) Ve

ol skew(w,) correspond a la matrice antisymétrique de la vitesse de rotation w, = [we1 Weo wcg]T
de la caméra exprimée dans le repere caméra. Le vecteur v, = [ve1 Ve ch]T correspond aux
vitesses de translation de la caméra exprimées dans le repere caméra. L’information mesurée
dans I’image correspond aux coordonnées p. = [Yc1 Yeo f]T du point p, projection du point P
dans le plan image . (voir Section 2.1). Dans la suite du manuscrit, la notation vy, sera utilisée
pour représenter les mesures liées aux coordonnées du point p exprimées dans le plan image .

telle que
: X, v.]"
w=lil=r\7 %) 9

ou f est la distance focale de la caméra. Cette distance est considérée connue, il est donc pos-
sible, sans perte de généralité, de prendre f = 1 pour plus de simplicité.

L’objectif est d’estimer ’état [ X Y. ZC]T a partir de la connaissance de v. et w_, ainsi
que des mesures Y.

Remarque 3.2.1. Z, étant porté par I’axe optique, il n’est physiquement pas possible que Z,.
soit négatif : on peut donc considérer que la condition Z. # (0 sera toujours respectée. -

On dispose donc d’un systeme linéaire et affine en 1’état (3.8), dont les mesures sont non
linéaires (3.9).

Remarque 3.2.2. Dans [Chaumette 90], une formulation de la dynamique d’un point dans
I’image est proposée a l’aide d’un torseur d’interaction L liant la dynamique de ce point au
torseur cinématique de la caméra, ce qui donne

]- Ye1
y N 0 T~ clYc —(1 2 c
y01 = Zc ZC y 1y 2 ( + y01) y 2 UC (3 10)
Yez 0 - P2 i g ya| e |
Z. Z, e ae ¢

N J/

L
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o v. et w, sont respectivement les vecteurs vitesse de translation et de rotation exprimés
dans le repere caméra, et ou L dépend de la profondeur Z.. Cette formulation est trés utile
et couramment utilisée [Chaumette 90, Bourquardez 08, Coutard 12] dans le cadre IBVS. En
effet, I’asservissement visuel 2D effectue généralement un controle en vitesse de I’engin. Cette
formulation permet d’exprimer directement le torseur cinématique en fonction de la dynamique
des mesures et de ’inverse de la matrice L. -

Dans le cadre de la stratégie PBVS, I’objectif est généralement d’estimer la grandeur 7,
a partir du vecteur de mesure y.. Dans ce cas la formulation (3.10) est utilisable. Cependant,
afin de simplifier la formulation du probleme, une formulation non linéaire avec la grandeur 7,
en facteur est préférable. A partir de (3.8)-(3.9) et en définissant la variable> non mesurée et i

estimer ) = 7 on obtient
C

Yoo = WeYar¥er — Wea(1 4+ y2) + WesYez + (VegYer — ver)n
ch = wd(l + y?z) — We2lYc1Ye2 — WealYel + (Uc3yc2 - U02)77 (311)
7;] = (wclyCQ - chycl)n + U03772

avec y.1 et y.o les mesures disponibles dans I’'image.

Remarque 3.2.3. A partir de 0 et y., il est possible de retrouver facilement I’expression de X,
Y, et Z. (voir équation (3.16)). -

Dans la suite du mémoire, cette forme non linéaire avec comme vecteur d’état [y, n]*
sera utilisée pour chacune des primitives. Pour plus de clarté et avec y. = [yc1 yCQ}T et u, =
[vI wI]?, le systeme (3.11) peut étre réécrit sous la forme

c [Qa} _ [gl(yc,ucﬂ N [‘I)l(’yc,uc)}n

Ye2 gQ(yc’ Ue (I)2(y67 uc)
gy(ym uc) ¢y(yca uc)
7 = gn(yca uc)n + cI)n (uc)n2

ot les fonctions g1 (), g2(-), g5 (+), P1(+), P2(+) et @, (-) sont supposées connues (aux incertitudes
pres), mesurables et de classe C!. Ainsi, la dynamique (3.12) se décompose en deux parties :
une partie dont les variables sont connues car mesurées et une seconde dont la variable est non
mesurée et a estimer.

Remarque 3.2.4. Le systeme (3.12) correspond donc a une forme classique non linéaire (3.1)
avecx = [yI n’, y = y.,

_ |9 (Ye, Ue) + Py (Yo, Ue) [t o0
f B gZ:I(yC7uc)77‘|“ gn(uc)ﬁ} ’h() - |: :| . (3.13)

Avant de synthétiser un observateur, il convient de s’assurer que le systeme (3.12) est obser-
vable a partir des mesures de y.. La propriété d’observabilité peut aisément €tre établie a partir
des équations du systeme (3.12) ; en effet, il suffit de vérifier que la variable d’état n peut étre
déduite de la connaissance de y,. et de ses dérivées. Il est évident que, si les termes ®; et P,

1
2 Afin de simplifier 1’écriture du systéme (3.11), il est préférable d’utiliser 1 = A plutét que n = Z..
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sont non nuls, alors 7 se déduit de 7.; ou 7.o. Plus formellement, a partir de 1la Définition 3.1.5,
et en considérant les vecteurs T = [ye1 Ye2 Ye1 Yeo]” €t T = [ye1 Y2 m)7, la matrice Jacobienne
de 7 s’écrit

10 0
orT 01 0
i 3.14
83: * Xk (Uc3ycl - Ucl) ( )
kX (Uc?)ch - Uc?)
D’apres (3.7), le systeme (3.11) est observable si
(U03ycl - Ucl)g + (Uc3y02 - Uc2)2 > 0. (315)

Cette condition d’observabilité sera évaluée dans la suite de ce chapitre, pour un choix de point
particulier, lors d’un atterrissage standard.

De I’estimation de profondeur a la position 3D dans le repere caméra.

D’apres le paragraphe précédent, le systeme (3.12) est observable, sous réserve que y. soit
mesurée et que (3.15) soit vérifiée. Si un observateur est synthétisé, on pourra alors obtenir
une estimation de 7 : il sera alors possible de reconstruire 1I’'information compléte de position
du point P exprimée dans le repere caméra. En effet, a partir du vecteur de mesure y. et de
Iestimén = 1/ Z., on obtient les deux autres composantes de I’état grace a

XC _ yfl
) " (3.16)
Y. = —/.

i

en considérant que une distance focale unitaire.

Expression dans le repere piste des positions estimées.

L’expression dans le repere caméra est intéressante dans le cadre IBVS ; cependant, dans le
cadre PBVS appliqué a I’atterrissage, il est généralement plus conventionnel d’utiliser les co-
ordonnées de 1’avion exprimées dans le repere de la piste, les objectifs de guidage étant définis
dans ce repere. Ils ont pour but I’alignement avec I’axe de la piste et suivent un plan de descente
fixe dans le repere inertiel. Il est donc nécessaire d’exprimer la position estimée de 1’avion, dans
le repere inertiel a I’aide des informations d’orientation de I’avion et de la caméra par rapport
a la piste. Cela revient a utiliser la matrice de rotation R .. entre le repere de la piste F, et le
repere de la caméra F,. définie par [Chaumette 90][Bourquardez 08]

1 0 0 cos 0 —sind costy siny 0
‘R, = |0 cos¢ sing 0 1 0 —siny cosy Of .
0 —sing cos¢| |sinf 0 cosf 0 0 1 (.17
R, Ry R

On obtient donc les estimées des déviations A x, Ay et Ay (voir Figurel.3) exprimées dans le
repere piste a I’aide de I’équation suivante

Ax
Ay | ="R. | V. |. (3.18)
Ap
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3.2.2 Expression dans un repere virtuel

Plutot que d’estimer les déviations dans le repere caméra puis de les exprimer dans le repere
inertiel grace 2 la matrice de rotation “R.., il est possible de poser directement le probleéme d’es-
timation dans le repere inertiel. Ce changement de repere pour I’estimation permet de simplifier
la formulation du probléme et permet une estimation directement dans le repere souhaité, ce
qui amene des propriétés intéressantes dans le cas de 1'utilisation de plusieurs points comme
primitives. Pour cela, I’utilisation d’un repere virtuel F, équivalent au repere piste déporté a
I’origine du repere caméra (voir Figure 3.2) permet d’exprimer la dynamique du point P direc-
tement dans F,. Le passage du repere virtuel au repere de la piste se fait naturellement a 1’aide
de I’équation

Ax -X,
Ay | = |-Y, (3.19)
AH Zv

ou I’indice v signifie que les valeurs sont exprimées dans le repere virtuel et [X, Y, Z,] les
coordonnées du point P dans le repere F,.

N

QN

F
FIGURE 3.2 — Repere virtuel.
Exprimée dans le repere virtuel, la dynamique du point P ne dépend plus des vitesses de

rotation de la caméra. En effet, le repere virtuel F, reste orienté comme le repere piste F,. La
dynamique du point P dans F, devient

Xv Uy
Y| =— | v (3.20)
Z’U U’Ug
~——
Vy

ou le vecteur v, exprime les vitesses de translation dans le repere virtuel (identiques a celles
exprimées dans le repere inertiel).
Dans ce cas, le systeme est sous une forme plus simple. En effet, la dynamique ne dépend plus
de I’état : on obtient un systeme du type intégrateur pur, la synthése des observateurs sera donc
d’autant plus simple.

La difficulté revient a exprimer le vecteur de mesure vy, dans le repere virtuel . Pour cela,
nous proposons d’utiliser les informations d’orientation de la caméra et de 1’avion par rapport
au repere inertiel. Les déviations dans le repere virtuel F, en fonction des déviations dans le
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repere caméra par J, s’écrivent

Xy Xe
Y, | ="R.|Y.|. (3.21)
Z Z.
: X, Y, P . .
En exprimant les rapports A et 7 entre les déviations dans le repere virtuel, on obtient

X, (1L, DX, "R (1,2)Y. +°R.(1,3)Z,

Zy  OR(3,1)X.+OR.(3,2)Y. +OR.(3,3)Z. 3.22)

Y, (2,1)X. +°Re(2,2)Y. +°R.(2,3)Z, '

Zy,  ORe(3, )X +OR.(3,2)Y. +9R.(3,3) Z.

avec Z, > 0 étant donné qu’il s’agit de la hauteur de la caméra par rapport au sol. Cependant,
les coordonnées X, Y, et Z. sont inconnues. Seul le vecteur de mesure y. (3.20) est disponible.
Il est possible d’obtenir un vecteur de mesures 4, = [y, ¥u,]” dans le repere virtuel en fonction
du vecteur de mesure y. (avec f = 1) avec

o Xv o ORC(17 1)ycl +0Rc(17 2)y02 +0Rc(17 3)
TZ T RB g +OR(3, 2y +ORA(3.3) 323
L Ye R Dy +ORe(2, s +OR.(2,3) |
T 20T R Dy HRB, 2y +OR(3,3)
4 . . . 1
Comme précédemment, en considérant la variable non mesurée n = 7 le vecteur de
mesure Y, = [Yu1 V2|’ et en considérant le vecteur d’état = = [y 7|7, on obtient
Y1 = (Vo1 — Vu1)n
va = (%3%2 - /U’UQ)T] (324)
n = Uv3772

Comparé au systeme (3.11), le systeme (3.24) offre une formulation plus simple pour la synthese
de I’estimateur et permet I’utilisation des vitesses exprimées dans le repere inertiel.
Connaissant 7, il est alors possible de reconstruire 1’information compleéte de position du point
P exprimée dans le repere virtuel. En effet, a partir du vecteur de mesure y,, et de I’estimé
n=1/ Z,, on obtient les deux autres composantes de 1’état grace a

Xv _ yfl
) " (3.25)
Y, = =

i

Remarque 3.2.5. Les expressions (3.22)-(3.23) ont été obtenues en prenant (Z,) au dénomina-
teur faisant de n = 1/Z, la variable a estimer. Cependant, d’autres variables d’états (X, ou
Y, ) auraient pu étre aussi choisies comme dénominateur. -

La condition d’observabilité est
(Uv?)yvl - le)g + (%3%2 - Uv?)z > 0 (326)

Cette condition est similaire a celle obtenue précédemment (3.15) sauf que les informations de
vitesses v; et les mesures sont exprimées dans le repere virtuel (équivalent au repere inertiel)
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Quel point est utilisable pour réaliser le guidage ?

Dans le cas de I’atterrissage sur une piste, un point unique s’avere €tre une primitive générique
ne dépendant pas de la connaissance de la piste. Cependant, n’importe quel point ne peut étre
utilisé. En effet, ce point doit impérativement étre li€ aux objectifs de guidage afin de permettre
un asservissement visuel jusqu’a la piste. Ici, le point utilisable® est le point d’aboutissement de
la trajectoire de référence sur la piste ; il est fixe par rapport au sol et sur 1’axe central de la piste
(cf le point P Figure 3.3).

FIGURE 3.3 — Point d’aboutissement P de la pente de descente sur la piste.

Dans I’hypothese d’une piste aux caractéristiques inconnues, seul le point P est utilisable
pour le guidage. En effet, I’estimation de position par rapport a d’autres points n’apporte pas
suffisamment d’informations étant donné que les dimensions de la piste sont inconnues. Cela
rend impossible 1’expression de 1’objectif de guidage a partir d’autres points.

La condition d’observabilité (3.26) dépendant de y, et donc de I’état, il est nécessaire de
I’évaluer le long d’une trajectoire*. La Figure 3.4 représente 1’évolution le long du scénario
d’atterrissage.

La condition d’observabilité est vérifiée tant que 1’avion n’est pas aligné avec la piste. Ce-
pendant, une fois 1’avion aligné, le systeme (3.24) perd 1’observabilité. En effet, le point P,
suivi dans I’image, est directement le point de référence pour le guidage ; le vecteur vitesse de
I’avion est donc pointé vers ce point. Ainsi, la convergence de la trajectoire vers ce point le
rend immobile dans I’image. Il ne fournit donc plus suffisamment d’informations pour que le
systeme (3.12) soit observable. Une solution pour éviter ce type de comportement est de ne pas
suivre une trajectoire rectiligne vers la piste. Cependant, cette solution n’est pas une possibilité
envisageable d’un point de vue opérationnel.

Remarque 3.2.6. Etant donné que les mesures exprimées dans le repére virtuel ont été obtenues
a partir des mesures dans le repere caméra, il est naturel que la condition d’observabilité (3.26)
soit équivalente a (3.15). On retrouve donc les mémes résultats le long de I’atterrissage. -

Pour conclure, I'utilisation du point P fournit une observabilité suffisante durant la phase
d’alignement de 1’avion avec la piste ; cependant, il ne permet pas de fournir suffisamment

3Dans le cas d’un atterrissage d’urgence sur une piste totalement inconnue, la détection de ce point peut s’ avérer
difficile. Dans ce cas, il est envisagé que ce point soit désigné initialement par le pilote. Une fois le point initialisé,
des algorithmes de suivi peuvent fournir sa position a chaque instant.

“La condition d’observabilité (3.26) étant basée sur les mémes mesures que (3.15), seule la condition (3.26) est
analysée ici, les conclusions étant les mémes pour la condition (3.15).
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FIGURE 3.4 — Evolution du terme (vy31/y1 — V1 )2+ (Vostuz —Vs2)? (3.26) le long d’un atterrissage
standard.

d’information durant la phase d’alignement. En effet, I’avion se dirige vers ce point qui n’évolue
donc plus dans I’'image. Dans [Le Bras 09], ce besoin de dynamique pour assurer I’ observabilité
est appelé « condition d’excitation permanente ». Afin de fournir une observabilité suffisante
durant I’atterrissage, d’autres points doivent étre utilisés. L’avion se dirigeant vers le point P, la
dynamique d’autres primitives de type point dans I’image permettra ainsi une estimation durant
la phase de suivi de la trajectoire de référence.

3.3 Utilisation de deux points (ou plus) comme primitives

Pour que la condition d’excitation permanente des mesures soit vérifiée durant 1’ atterrissage, il
faut que le vecteur vitesse de 1’avion ne soit pas pointé vers le point suivi dans I’image. Dans
le cas de la section précédente, la Figure 3.4 montre que, si le point utilisé pour le guidage
est le point d’aboutissement de la trajectoire nominale, les conditions d’observabilité (3.15)
ou (3.26) ne sont pas respectées une fois I’avion aligné. Il faut donc utiliser d’autres points
que ce point d’aboutissement. L’utilisation de plusieurs points est une solution permettant de
garantir 1’observabilité tout au long de I’atterrissage. En effet, si le vecteur vitesse est dirigé
en direction d’un point, les autres points seront obligatoirement en mouvement : la condition
d’observabilité sera alors garantie. Néanmoins, tout point de I’image ne peut €tre utilisé. Seuls
certains points attachés a la piste permettront d’extraire 1I’information utile au guidage. Dans
[Gibert 15b][Gibert 15c¢], il est proposé I'utilisation des deux points P’ et P” du seuil de la
piste (voir Figure 3.5). Ils correspondent dans 1’image a une frontiere forte entre la piste et ses
contours. Ils peuvent aussi étre détectés comme I’intersection des droites de bord de piste. A
partir de I’estimation de position 3D de ces deux points, il est possible d’extraire par symétrie
la position 3D du seuil de piste. Cette derniere est tres intéressante, étant donné qu’il est aisé
de la relier au point de référence du guidage. En effet, ce point de référence P (aboutissement
de la trajectoire sur la piste, voir Figure 3.3) est positionné a une distance fixe de 350 metres
du seuil de piste’. Cette distance est obtenue en considérant que 1’avion doit &tre a 55 pieds au

SToutes les pistes disposent d’un marquage du seuil de piste. Il s’agit d’un élément trés caractéristique de la
piste qui doit étre détecté par les algorithmes d’analyse d’images.
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FIGURE 3.5 — Deux points P’ et P” utilisables dans 1’image : Bords de piste.

dessus du seuil de piste et qu’une pente de descente de —3° est considérée®.

3.3.1 Expression de la dynamique des points dans le repéere caméra

Dans un souci de clarté, nous ne développons ici que le cas de deux points. Néanmoins, 1’ap-
proche peut-étre étendue a un plus grand nombre de points. Exprimés dans le repere caméra,
I’expression de la dynamique des deux points P’ et P” se présente comme deux systémes dy-
namiques découplés ’'un de I’autre. En effet, la profondeur n’étant pas la méme pour chacun
des points, il est nécessaire d’utiliser deux variables non mesurables 7’ et " correspondant aux
profondeurs associées respectivement a P’ et P”.

L’expression de la dynamique des deux points est obtenue d’une maniere analogue au cas pré-
cédent (voir éq (3.12)) et s’écrit

yél = 0 yéa uc) + o (yéa uc)n/
Vg = G2(Yo, ue) + Po(ys, ue)n'
77/ = U yé> uc)n + 1)5377

(3.27)

Il

IS

c

/i

(
(
(
U = q1(ye D1 (ye s we)n”
(
0" = gn(yl, ue)n” + vean'™

)+
yg2 = 92 yc ) U’C) + (I)Q(y::,v uC>77N
)

avec y!. = [y, vl]T et y” = [y, y/]" les mesures dlspombles dans I’image liées respective-
ment a la projection de P’ et P” dans le plan image et )’ et )’ inversement proportionnelles aux
profondeurs a estimer.

En suivant une démarche similaire a celle du cas « 1 point », la condition d’observabilité pour
chacun des points s’écrit

(Vesyiy — Ucl)Q + (Vesyig — 7)02)2 > 0 (3.28)
(Wesyy — ver)? + (vesly — ve2)? > 0 '

D’un point de vue estimation, cela revient a synthétiser deux estimateurs totalement découplés
I’un de I’autre et basés sur les deux parties du systeme (3.27) : une partie liée a y_, I’autre liée

®En effet, la conversion de I’altitude au niveau du seuil de piste donne 55 ft = 16, 764m. Cela fournit la distance
entre le seuil de piste et I’aboutissement de la trajectoire de descente (de 3°) par une simple regle trigonométrique
16,764/ tan(3°) = 350m.
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ay! . Cependant, si I’'une des deux mesures induit des singularités d’observabilité, 1’estimateur
associé a cette mesure peut fournir des estimations incohérentes. Dans la mesure ou ces pertes
d’observabilité n’apparaissent pas au méme moment pour les deux estimateurs, il est alors pos-
sible de commuter d’un estimateur a I’autre en fonction de 1’observabilité liée a chacun des
points [Lebastard 11]. Néanmoins, avec cette stratégie, il est généralement difficile de prouver
la stabilité de tels estimateurs d’autant plus qu’il est compliqué de déterminer la condition de
commutation d’un estimateur a I’autre. En effet, cette condition est fixée de facon arbitraire
étant donné qu’il est difficile de quantifier a partir de quand 1’observabilité n’est plus suffisante
pour I’estimation. Enfin, cette formulation nécessite la conception de deux estimateurs.

Afin d’éviter d’avoir recours a ces commutations, il est plus intéressant de concevoir un esti-
mateur unique utilisant toutes les mesures disponibles. Pour cela, il est nécessaire de lier les
mesures entre elles ; c¢’est pourquoi nous proposons un changement de repere qui permet un
couplage entre les dynamiques des deux points et I'utilisation d’une seule variable a estimer.
Nous allons voir qu’il est alors possible de garantir I’observabilité du systeme tout le long de la
trajectoire.

3.3.2 Expression de la dynamique des points dans le repere virtuel

Dans le repere virtuel F,, défini page 51, il est naturel que les points caractéristiques de la piste
tels que les coins du bord de piste soient situés a des positions particulieres. En effet, dans ce
repere, la hauteur de I’avion (A ) par rapport a chacun des points de bord de piste est la méme
(en faisant I’hypothese que la piste n’est pas inclinée sur le coté, ce qui est le cas de la plupart
des aéroports) ; il en est de méme pour la position longitudinale de 1’avion A x exprimée dans
le repere piste (voir Figure 1.3), identique pour chacun de ces points.

Il en résulte que la profondeur (variable a estimer) est, elle aussi, la méme pour chacun des deux

points. 11 est donc possible de n’utiliser qu’une variable n = A pour la représenter. On obtient

alors le systéme suivant

Yoo = (Vusyiy —vu)n = P1(yy,ve)7)
Yoo = (Vuslor —vu2) = Po(yy, vo)n
U = (g —ve)n = Py, v0)1 (3.29)
Ura = (Vs —vu2)n = Pa(yy, ve)n
o= v’
avec v, = [v; vy v3]T les vitesses de translation dans le repere F,, y!, = [y] v4]T et y? =

[y7 y4]T respectivement les coordonnées des points P’ et P” dans le repere F,, et i) la profondeur
a estimer.

Grace a cette nouvelle représentation, un seul estimateur est suffisant pour estimer 7 qui prend
en compte la dynamique des deux points. La condition d’observabilité devient alors

(Uv?)y:;l - Uv1)2 + (Uv3y;;2 - %2)2 + (Uv3y;/1 - Uv1)2 + (Uv?:y;/z - Uv2)2 > 0. (3.30)

(. J/
-~

O

La Figure 3.6 présente I’évolution du terme O de (3.30) le long du scénario d’atterrissage. 11
apparait qu’il n’y a plus de perte d’observabilité le long de la trajectoire : il n’est plus nécessaire
de mettre en place des stratégies de commutation d’estimateurs.

Comme lors de I'utilisation d’un seul point, la condition d’observabilité (3.30) est bien vérifiée
tant que 1’avion n’est pas aligné avec la piste. Cependant, dans le cas de deux points, une fois
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FIGURE 3.6 — Evolution du terme O (3.30) lors d’un atterrissage standard.

I’avion aligné (apres 30 secondes), I’observabilité du systeme (3.29) croit au fur et a mesure
que I’avion se rapproche de la piste. En effet, plus I’avion avance, plus la dynamique des points
augmente. D’un point de vue physique, le cas de deux points permet de garantir I’observabilité,
quelque soit la trajectoire suivie. En effet, si le vecteur vitesse de 1’avion vient a étre orienté
dans la direction d’un des deux points, il est garanti que 1’autre point bougera dans I’image
dans la direction opposée au vecteur vitesse. Cela permet donc d’assurer I’observabilité et la
convergence des estimateurs. Notons qu’entre 25 et 45 secondes, la condition d’observabilité
(3.30) est un peu plus faible. En effet, I’avion est aligné avec la piste et son vecteur vitesse
est tres proche des 2 points P’ et P” comparé a la distance entre 1’avion et ces 2 points. C’est
durant cette phase que 1’estimation sera le plus sensible aux bruits ou aux incertitudes (erreur
de calibration, biais de vitesse,...). Néanmoins, le syst¢tme demeure observable.

Lutilisation des deux coins de bord de piste présente cependant une discontinuité durant
I’atterrissage. En effet, dans les derniers instants et lorsque 1’avion se rapproche de la piste, le
seuil de piste disparait de I’image. Les deux coins ne sont donc plus utilisables pour I’estimation.
A partir de la perte du seuil de piste dans I’image, I’utilisation du radio-altimétre peut é&tre
envisagée afin de mesurer I’altitude relative. La gestion longitudinale de 1’avion peut donc se
faire a I’aide de ce nouveau capteur. Cependant, il semble intéressant de garder la vision afin de
gérer la dynamique latérale ou comme un moyen redondant de mesure de 1’altitude de I’avion.
Il est également possible d’utiliser d’autres points restants dans I’image. Ces points doivent étre
attachés a la piste et symétriques par rapport a son axe. On peut par exemple utiliser les points de
I’extrémité finale du bord de piste ou des points liés aux marquages sur la piste. Bien entendu,
la profondeur longitudinale n’est pas la méme pour tous ces points. Cependant, 1’altitude de la
caméra est la méme pour tous les points de la piste. Il est donc possible d’utiliser un nombre
important de point pour I’estimation de 1’altitude de 1’avion.
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Généralisation pour m points.

En se basant sur le méme formalisme que le systeéme (3.29) et en supposant que m points dans
I’image sont exploités, on obtient

U1 = P1(Yy o))
Yoo = Po(Yy, uo)n
U = Pi(ys ue)n
Uso = Pa(yy, ue)n

(3.31)

yﬁ - (I)l (y:?? ’U/v>7]
y;% = q)Q(y?? ’Um)77
U] = Uv3772

avec y = [yl va y? 5 ... y™ y5*]T o 'm correspond au nombre de points utilisés.

La généralisation a m points pour I’estimation d’une seule variable 7 est rendue possible
grace au passage du vecteur de mesure dans le repere virtuel. Il est ainsi possible de synthétiser
un observateur de 1’altitude basé sur un nombre important de points. Cela garantit I’observabilité
et assure une redondance d’informations renfor¢ant les performances de I’observateur. De plus,
a partir de I’estimation d’altitude, il est possible d’extraire la position 3D de chaque point suivi
dans I’image.

L utilisation de points pour I’estimation présente néanmoins certains inconvénients. L’ana-
lyse d’images s’avere peu précise lorsque la distance est importante car I’information utilisée ne
représente que peu de pixels dans I’image. De plus, les mesures sont généralement bruitées et
peuvent momentanément €tre indisponibles. Dans le cas d’algorithmes de suivi des points, des
phénomenes de « dérive » (ou « drift » [Mantooth 02] peuvent apparaitre. En effet, I’analyse
d’image cherche a retrouver le méme pixel qu’a I’instant précédent ce qui n’est quasiment ja-
mais possible. Un nouveau pixel (le plus proche de I’ancien) est utilisé. Apres plusieurs cycles,
un phénomene de glissement (ou de dérive) dans I’image peut apparaitre. Cela détériore 1’es-
timation car I’évolution du point dans I’image n’est pas cohérente avec le mouvement réel de
la caméra par rapport au point 3D. D’autres primitives, telles que des droites ou des surfaces,
peuvent cependant étre utilisées afin de réduire ces phénomenes.

3.4 Utilisation de droites dans I’image

Une droite correspond a un nombre important (dans 1’absolu, infini) de points. Dans le cas d’une
piste d’atterrissage, c¢’est une information visuelle riche dont la signature est importante et qui
est par conséquent une primitive plus facile a détecter et a suivre que des points isolés. De plus,
il s’agit d’information visuelle généralement peu bruitée et ne présentant pas de phénomene de
«drift ». Cette primitive est disponible durant toute la phase de I’atterrissage. En effet, contrai-
rement aux points de bord de piste, les lignes sont visibles méme lorsque 1’avion a dépassé le
seuil de piste. Cela permet de pouvoir continuer a estimer la hauteur de 1’avion par rapport au
sol.

Dans le cas d’une piste, trois droites sont caractéristiques et sont paralleles dans I’espace
3D (voir Figure 3.7) : il s’agit de la droite de 1’axe central (d.) de la piste, ainsi que des deux
droites de bord de piste a gauche (d,) et a droite (dy).
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FIGURE 3.7 — Les trois droites (d,, d. et dg) caractéristiques de la piste dans I’image.

Lutilisation des droites n’est cependant pas suffisante pour une estimation complete de la
pose. En effet, il est possible d’extraire seulement une information d’altitude par rapport au plan
piste ou d’écart latéral par rapport aux différentes droites, I’information de distance n’étant pas
disponible car elle est portée par I’axe des droites. Cependant, avec la mesure d’un point de
la piste dans I’'image et I’estimation d’altitude (ou de 1’écart latéral si le point appartient a une
droite), il est possible de reconstruire directement 1’information de pose complete sans avoir a
utiliser d’estimation basée sur le point.

3.4.1 Formation d’une droite dans I’image

Une droite de I’espace 3D peut étre définie dans le repere caméra F, par I’intersection de deux
plans (P) et (D) (voir Figure 3.8). Ces deux plans sont définis par

FIGURE 3.8 — Formation d’une droite a partir de deux plans.

{api + by + ¢k +d, = 0 (P) (3.32)
0 :

adz’ + bdj + Cdk? —f-dd = (D)

avec ay, by, ¢, d, et aq, bg, cq, dg permettant d’exprimer respectivement le plan de la piste (P)
et le plan (D) passant par le bord droit de la piste et par le centre optique de la caméra (dans
ce cas, dq = 0). Les parametres a,, by, ¢, correspondent aux composantes du vecteur normal
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au plan piste 77 de coordonnées [a,, b, ¢,]*. Ces composantes peuvent étre considérées connues
grace a la connaissance de I’orientation de la caméra par rapport au sol contenue dans la matrice
de rotation “R. En effet,

i =“R[00 17, (3.33)

Les parametres ag, by et ¢ sont eux mesurés dans I’image. Il sont obtenus par la projection du
plan (D) dans le plan image (7) en considérant une distance focale f unitaire (c.-a-d. k = f =
1). On obtient ainsi une droite dans I’image définie par

adi—i-bdj—i—cd = 0.

Avec les mesures dans I’image et la connaissance de I’orientation de la caméra, il reste une
valeur inconnue ; le parametre d,,, qui correspond a la plus courte distance entre le centre de la
caméra C et le plan piste (P).

Plusieurs représentations sont possibles pour le cas des droites dans I’image. Elles peuvent
étre minimales (c’est-a-dire qu’elles utilisent le nombre minimum de parametres nécessaires)
comme la représentation (a, b)’, non minimales comme la représentation (p, #) (voir ci-apres)
ou avec les coordonnées de Pliicker [Chaumette 90]. Ces dernieres sont cependant completes,
c’est-a-dire qu’elles ne nécessitent pas 1’emploi de plusieurs cartes®. Les coordonnées de Plu-
cker binormalisées offrent des propriétés intéressantes du fait de leur représentation vectorielle ;
cependant, elles engendrent une complexité d’implémentation importante dans les solutions
d’estimation. Dans cette étude, le choix a été fait d’utiliser la représentation (p, f) en raison de
sa simplicité de mise en oeuvre.

3.4.2 Représentation des droites avec les coordonnées (p )

La représentation d’une droite par les parametres (p 6) (voir Figure 3.9) permet de définir les
coordonnées d’un point (x,y) de la droite considérée par la relation icosf + jsinf — p =
0. Cette représentation fut utilisée en asservissement visuel dans [Espiau 92]. Les parametres
(p 0) peuvent étre utilisés [Rives 02, Bourquardez 08] pour représenter les lignes de la piste
d’atterrissage dans le contexte IBVS. Les parametres p et € peuvent tre exprimés en fonction

()

FIGURE 3.9 — Représentation d’une droite dans 1’image par les coordonnées (p,0) avec m le
centre de I’'image.

"Dans la représentation (a, b), il faut deux cartes car une représentation y = ax + b ne peut pas représenter les
droites paralleles a I’axe y (voir [Chaumette 90] pour plus de détails).

8Une carte correspond 2 une représentation dans un repére particulier. Certaines représentation ne permettent
pas de décrire toutes les conditions, il est alors nécessaire d’utiliser plusieurs cartes. Le lecteur intéressé par les
différentes représentation de droites pourra, par exemple, se reporter a [Ayache 88].
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des coordonnées de plan de 1’équation (3.32) par

§ = arctan (b—d)
ad (3.34)

P = e

La matrice d’interaction Lg, entre le torseur cinématique de la caméra et les dynamiques de 6
et p est donnée par [Espiau 92]

6] _ [Mocosd Ngsing —Ngp  —pcosd —psind =l el g
pl  |ApcosO A,sinf —X,p (14 p?)sind —(1+p®)cosf 0 | |w, '
Loy
avec
WL L W AR L LVA (336)

dy dy

ou ay, b,, ¢, sont connus grace aux informations d’orientation de la caméra. Par contre, le terme
d,, est inconnu. C’est lui qui contient I’information de profondeur a estimer.

Notre probléme d’estimation revient donc a estimer d,, a partir de la dynamique de p et de 0,
ainsi que des vitesses (v. et w,) et les orientations (a,, b,, ¢,) connues.

Définition 3.4.1. Le systeme (3.35) peut étre écrit sous la « forme » (y,n) avec y = [0 p]* le
vecteur de mesure et 1) la partie non mesurée, i.e.

0 _ —pcos bw; — psin Gwy — wy
ol (14 p?) sinbw; — (1 + p?) cos Ows

N

9(y, u)
(a,sinf — b, cos ) (cos Buy + sin Bvy — pus) 1 (3.37)
(appcos O + bypsin + c) (cos fvy + sin vy — pvs) | d,
> S~
®(y, u) "

0= van’.
o la variable a estimer n = 1/d, représente 'inverse de I’altitude Ay de la caméra (et donc
de l’avion) par rapport a la piste. La dynamique de 1 est obtenue facilement, étant donné que
Ay = —vg avec vy mesurable. -

Remarque 3.4.1. On note que, dans le cas des droites, les dynamiques de 0 et p dépendent
de combinaisons de ces mesures. De plus, la présence de fonctions trigonométriques rend les
dynamiques non linéaires. A cause de ces non linéarités et de ces couplages, les solutions d’es-
timation sont alors plus difficiles a mettre en oeuvre. Ce point sera abordé lors de la synthése
des estimateurs au Chapitre 4. -

Analyse de I’observabilité de la représentation (p, ).

Il est aisé de voir que le systeme (3.37) est observable si le vecteur ®(y, ) est non nul. En
effet, la variable 7 peut étre explicitement exprimée comme une fonction de 6, p et de leur
dynamiques. Cela revient a ce que la condition suivante soit respectée

Py (y,u)? + oy, u)? > 0 (3.38)
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Dans le cas de ’atterrissage sur piste, un choix de droites utilisables doit étre fait. Les trois
droites (bords a gauche et a droite, et ligne centrale) n’apportent pas la méme information et
n’ont pas la méme condition d’observabilité. L’ utilisation de la ligne centrale fournit suffisam-
ment d’observabilité durant la phase d’alignement de 1’avion par rapport a 1’axe central de
la piste. Cependant, I’utilisation de cette seule ligne centrale entraine une faible observabilité
lorsque 1’avion est aligné avec la piste. En effet, la droite centrale n’évolue plus dans ’'image
alors que la caméra possede toujours une dynamique. La Figure 3.10 souligne la perte d’obser-
vabilité lors d’un atterrissage standard avec la ligne centrale seule. On voit bien que le systeme
est observable pendant la phase d’alignement. Néanmoins, une fois I’avion aligné avec la piste,
cette condition est proche de ne pas étre satisfaite (®? + P3 tres faible) ce qui rend la propriété
d’observabilité faible et les performances des observateurs dégradées. Il est possible d’utiliser
une autre droite que la droite centrale ; cela permettra d’assurer 1’observabilité le long de la
trajectoire de référence. Cependant, si I’avion ne suit pas la trajectoire de référence et si son
vecteur vitesse appartient a un plan passant par cette nouvelle droite, 1’observabilité ne sera
alors plus conservée.

Pour garantir 1’observabilité tout au long de 1’atterrissage, la solution est donc de prendre
plusieurs droites dans 1’image, ici les bords de la piste a gauche et a droite. En effet, si ’avion
évolue dans le plan passant par I’axe optique et par une des droites de bord de piste, I’ utilisation
d’une autre droite permettra de garantir 1’observabilité.

Dans le cas des deux droites de bord de piste, le probleme d’estimation consiste a évaluer la
hauteur de la caméra par rapport au plan formé par ces deux droites. En reprenant des notations
similaires au cas précédent (avec y = [04 pa 0, p,]* le vecteur de mesure et 7 la variable a
estimer), la dynamique des droites dans I’image est donnée par le systeme

éd —pg cos Bgwy — pgsin Bgws — ws
pa| _ (1 + pg?) sinOgwy — (1 + pg?) cos Oqws
0, —pg o8 Oywy — pysin O wy — ws
Py (14 pg?) sinB,wy — (14 py?) cos O,ws
f(y,u)
(a,sin@y — b, cos by) (cos Ov1 + sin Oqve — pavs) (3.39)
. (appa cos 04 + bypasin 04 + c) (cos Ogv1 + sin Oqva — pguz) | 1
(a,sinf, — b, cosly,) (cos 01 + sinbyve — pyvs) d,,
| (appg cos B, + b,pgsinb, + c) (cos Oyv1 + sin O,v9 — pyv3) i
®(y, u)
noo= vy

avec 0 (resp. 0,) et pg (reps. py) les coordonnées de la droite du bord droit (resp. gauche) de la
piste.
En notant ®(y, u) = [®; &y P53 ®4]7, la condition d’observabilité du systeme (3.39) s’écrit

4
> @7 >0. (3.40)
=1

La Figure 3.10 montre 4 phases d’évolution

* une phase initiale : entre 0 et 4 secondes, I’avion vole en palier dans une direction parallele
a la piste, son vecteur vitesse est donc identique a celui des droites. Cela a pour consé-
quence de rendre les droites fixes dans I’image. L’ observabilité est donc & son minimum a
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I’instant initial. Cette propriété dépend fonc fortement de 1’état initial de I’avion. En effet,
si la direction de I’avion avait été différente du cap de la piste, ou si I’avion n’avait pas
été en palier, ce phénomene n’apparaitrait pas. Il n’est donc pas trés contraignant pour
I’estimation, d’autant plus que I’avion est encore loin de la piste ;

* une phase d’alignement : entre 4 et 25 secondes, 1’avion rejoint la trajectoire de référence.
C’est durant cette phase que les primitives évoluent le plus dans I’image, cette propriété
favorisant ainsi la propriété d’observabilité. Notons que dans le cas de deux droites, on
obtient une valeur du terme de gauche de (3.40) deux fois supérieure que dans le cas d’une
seule droite ; cela est due a I’expression de la condition d’observabilité faisant intervenir

deux termes ®; supplémentaires ;

* une phase de suivi de trajectoire a longue distance : entre 25 et 45 secondes, 1’avion est
aligné par rapport a la piste, a une distance encore importante de la piste. Les droites
étant proches comparées a la distance de 1’avion par rapport a la piste, leur évolution dans
I’image est ainsi trés limitée. Cela reduit considérablement 1’ observabilité ;

* les derniers instants du vol : a partir de 45 secondes, I’avion est aligné par rapport a
la piste : la ligne centrale n’évolue donc pas dans I’image. La condition d’observabilité
n’est donc plus respectée dans le cas d’une seule droite. Par contre, les lignes latérales
évoluent dans I’image. En effet, plus ’avion se rapproche du sol, plus ces primitives
ont une dynamique importante dans 1’image. Elle garantissent ainsi une observabilité

suffisante dans le cas des deux droites.

300 —
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200f
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FIGURE 3.10 — Trait discontinu - Evolution du terme ®% + ®3 (3.38) en fonction du temps lors
d’un atterrissage standard. Trait plein - Evolution du terme ®2 + &2+ &2+ &2 (3.40) en fonction

du temps lors d’un atterrissage standard.

Remarque 3.4.2. I/ est tout a fait possible d’introduire la dynamique de la ligne centrale dans
le systeme (3.39). Cela ne modifie en rien ’observabilité et offre I’avantage d’utiliser plus d’in-
formations. Les coordonnées des primitives peuvent provenir d’algorithmes d’analyse d’images
basés sur des techniques différentes. Cela peut permettre la détection d’erreur d’'un des deux

algorithmes. -
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3.5 Conclusion

Lors du déplacement de 1’avion, I’image fournie de nombreuses d’informations sur I’environ-
nement extérieur. Des informations visuelles génériques pour chaque piste sont proposées afin
d’estimer la position de 1’avion par rapport a une piste inconnue. Les primitives proposées sont
de type point ou de type droite. Afin de réaliser le guidage, le point d’aboutissement de la
trajectoire standard (F) peut apparaitre comme un point naturel tout comme I’axe de la piste.
Cependant, ce point ne garantit pas I’observabilité tout au long de 1’ atterrissage. D’ autres points
(P’ et P"), bords de piste au niveau de son seuil, sont donc utilisés permettant 1’expression de
la position 3D du point de référence (P) pour le guidage. En effet, les propriétés de symétrie
permettent de lier ces trois points bien que les caractéristiques de la piste soient inconnues. De
plus, I’expression des coordonnées de ces deux points dans un repere virtuel a permis une nou-
velle formulation de probleme facilitant la synthese des observateurs et permettant d’éviter de
mettre en place une stratégie de commutation. Par conséquent, dans le cas des points, 1’étude se
focalisera sur I’utilisation de de la coordonnées de ces deux points dans le repere virtuel. Dans
le cas des primitives de type droites, toute I’information de pose n’est pas accessible. En effet, il
n’est pas possible d’estimer la position 3D selon 1’axe de ces droites. Cependant, il est possible
d’estimer la hauteur par rapport au plan dans lequel sont ces droites. Une fois la hauteur esti-
mée, il est possible d’extraire la position 3D de tout point exprimée dans 1’image et appartenant
a la piste. L utilisation des droites de bord de piste et de la droite centrale est proposée.

L’observabilité garantie tout au long de D’atterrissage a été démontrée dans le cas de
I’utilisation des deux points P’ et P’ ou des deux droites de bord de piste. Ces primitives
seront utilisées dans la suite de I’étude pour les simulations.



Chapitre 4

Solutions d’estimation

L asservissement visuel 3D (PBVS) se fait en deux étapes : I’estimation de pose et 1’asser-
vissement (ici le guidage). Cette section propose des solutions d’estimation originales afin de
fournir aux algorithmes de guidage 1’'information de position relative de 1’avion par rapport a la
piste. En effet, I’'image est une vue 2D de I’environnement 3D ; la projection perspective fournit
une information de direction mais les distances ne sont disponibles qu’a un facteur d’échelle
pres, directement 1i€ a la profondeur. Il n’est donc pas possible d’extraire directement les posi-
tions 3D d’un objet suivi dans I’image sans connaissance a priori de cet objet. L utilisation de
la stéréo-vision ou de la connaissance des caractéristiques de la piste ont été d’emblée écartées
(voir Section 2.1) et la solution utilisant la vitesse connue de la caméra associée aux dynamiques
des primitives a été retenue.

Ce chapitre propose ainsi des solutions d’estimation basées sur les systemes non linéaires
du type (y, n) présentés précédemment ou 7 est directement lié a ’altitude de I’avion par
rapport a la piste. L’objectif est d’estimer I’altitude de I’avion par rapport a la piste a
I’aide de primitives de type point ou de type droite, et de la vitesse connue de la caméra,
les caractéristiques de la piste étant inconnues. Le tableau suivant résume les contributions
qui seront présentées dans ce chapitre.

Observateurs Utilisation de 2 points Utilisation de 2 droites
Application de I’observateur
[Karagiannis 09] au cas des
droites et de I’atterrissage

Proposition de [Gibert 15b]

Immersion et invariance N
(théoreme + preuve)

Proposition de combinaison
de sorties (théoreme + | Proposition de Pseudo-
preuve) et proposition de | inverse (théoreme seule-
Pseudo-inverse (théoréme | ment)

seulement)

Changement de coordon-
nées

Coopération pour 1’exten-

Complétion de jacobienne Application de [Bernard 15] sion de [Bernard 15]

65
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4.1 Introduction

L’estimation de la position 3D d’un point a partir de ses coordonnées dans I’'image a été étudiée
dans de nombreux travaux. En particulier, plusieurs solutions ont été proposées pour 1’estima-
tion de la profondeur d’un point dans I’image. Parmi les premiers travaux sur ce probléme, on
peut citer

* [Jankovic 95] dans lequel est proposé€ un observateur non linéaire basé sur la méthode pro-
posée dans [Marino 95], qui permet d’estimer la profondeur dans le cas d’un point, d’une
droite ou d’une courbe. Dans nos travaux, de nouvelles approches alternatives d’estima-
tion sont proposées en utilisant plusieurs primitives alors que 1’étude de [Jankovic 95] se
limitait a une seule primitive. De plus, I’application a I’atterrissage n’avait pas été étudié
dans [Jankovic 95]. Une comparaison sera effectuée avec [Jankovic 95] ;

* [De Luca 08] basé sur le méme estimateur que [Jankovic 95], appliqué a un robot mobile ;

* [Chen 02] sur la dynamique d’un point 3D et de sa projection perspective. Ce dernier
propose un observateur basé sur les modes glissants ;

* [Dixon 03] ou la formulation du probléme est exprimée sous une forme non linéaire de
la dynamique des primitives. La technique d’observation proposée facilite I’analyse de la
stabilité de I’erreur d’estimation (basée sur la théorie de Lyapunov) ;

* [Karagiannis 05] ou un observateur basé sur I’immersion et I’invariance [Astolfi 03] est
proposé ;

* [Dahl 05] propose aussi une solution linéaire sur le probleme non linéaire d’estimation
de profondeur a I’aide de séquencement de gain (gain scheduling).

A part [Jankovic 95] et [De Luca 08], ces études se limitent a I’estimation de profondeur avec
pour seule mesure, un point dans I’image. Elles sont appliquées a un systeme tres simple, du
type
r=Ax+b

avec A et b constant et dim(x)=3, et ne présentant pas de singularité d’observabilité. Ce Cha-
pitre propose plusieurs solutions d’estimation de la profondeur dans le cas ou deux points ou
deux droites sont utilisés comme primitives. Comme vu dans la section précédente, ces pri-
mitives ont été choisies de telle sorte que 1’observabilité soit garantie pendant toute la durée
de I'atterrissage. Les travaux présentés dans cette these peuvent €tre divisés en trois familles
d’estimateurs

e des estimateurs basés sur la théorie de I’'immersion et de I’invariance [Karagiannis 05],
avec notamment une extension a plusieurs points [Gibert 15b] (voir Section 4.2.1) ou
I’application de [Karagiannis 09] au cas des droites (voir Section 4.2.2) ;

e des solutions basées sur un changement de coordonnées d’état (voir Section 4.3) permet-
tant une synthese d’observateur par mode glissant [Levant 03] ou d’observateur a grand
gain [Gauthier 92]. Ces stratégies nécessitent un changement inverse de coordonnées, afin
de revenir aux coordonnées initiales. Aussi, plusieurs solutions sont proposées afin d’ex-
primer 1’observateur dans les coordonnées initiales [Gibert 15¢, Gibert 15a, Gibert 15d] ;

e ct des solutions récentes basées sur la complétion de matrice jacobienne [Bernard 15]
dans le cas d’une immersion et appliquées au cas des points (voir Section 4.4.2) et des
droites (voir Section 4.4.3).
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4.2 Immersion et invariance

La premiere famille d’estimateurs utilisés dans ce travail est basée sur le principe d’immersion
et d’invariance défini dans [Astolfi 03]. Ce principe utilise I'immersion d’un systeme associé
aux propriétés d’invariance d’une variété, ce qui permet de s’affranchir d’une fonction de Lya-
punov pour prouver la convergence de I’erreur d’estimation vers zéro. Dans [Karagiannis 05],
la théorie d’immersion et d’invariance est appliquée au cas de I’estimation de profondeur a
partir de la mesure des coordonnées d’un point dans I’image. Il est proposé une extension
de cette solution au cas de plusieurs points dans I’image [Gibert 15b]. Néanmoins, dans le
cas de l'utilisation de droites dans I’image, ces solutions ne peuvent pas €tre utilisées en rai-
son des non linéarité (couplage et fonctions trigonométrique) de la dynamique des primitives.
Une solution issue des travaux de [Karagiannis 09] est présentée et appliquée au cas de
I’atterrissage sur piste.

4.2.1 Estimation basée sur deux points dans I’image

Afin de garantir I’observabilité tout au long de 1’atterrissage, il a été montré dans les Sections
précédentes qu’il est possible d’utiliser plusieurs points dans I’image dans le but de reconstruire
la profondeur ou la hauteur relative par rapport a ces points. Dans ce cas, une premiere stratégie
consiste a utiliser deux observateurs [Karagiannis 05], un pour chaque point. Il est alors né-
cessaire de commuter [El Tannoury 12] entre les observateurs en fonction des singularités qui
n’apparaissent pas au méme moment pour les différents points. Cependant, la condition de com-
mutation peut s’avérer délicate a régler. Afin d’éviter I’utilisation d’un estimateur basé sur un
point, pour chaque point-primitive, il est intéressant de synthétiser un seul estimateur utilisant
tous les points dans le vecteur de mesure. Dans [Gibert 15b], il a ét€ montré que 1’utilisation
d’un repere virtuel permet d’exprimer une unique variable 7 a estimer en fonction de la mesure
de chaque point et ainsi, de synthétiser un seul observateur. Pour plus de simplicité, nous avons
choisi de présenter le probleme dans le cas de seulement deux points. Il est toutefois possible
de I’étendre facilement a un nombre plus important de points.

Rappelons que dans le cas de I’utilisation des coordonnées y., et y./, exprimées dans le repere
virtuel F,,, correspondant respectivement aux points P’ et P, le syst¢tme dynamique exprimé
dans le repere virtuel s’écrit (voir Section 3.3.2)

U = (ol —vo)) = oYy, vo)7)
Yo = (Vuse —vu2) = Pa(yy, vo)
U = (vt —vu)n = 1Yy, ve)n 4.1)
Yo = (Vusliy —vu2)n = Pa(yy, v0)n
o= v

ou y, = [yl yT]7T est le vecteur de mesure et ) = Zi la variable a estimer.

Hypothese 4.2.1. Le systeme (4.1) est observable, c’est a dire que la condition

(Vusyy — 0u1)? + (Vusthy — v02)® + (Vusyyy — V1) + (vusyay — Uv2)21 >=10 (4.2)
O
est satisfaite le long de la trajectoire d’atterrissage. -

Nous avons prouvé Section 3.3.2 que cette condition est toujours respectée lors de I’ atter-
rissage.
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Remarque 4.2.1. Afin de revenir, a partir du systeme (4.1), aux coordonnées X! Y. Z!|" du
point P’ (idem pour le point P") dans le repeére virtuel F,, la connaissance de n = 1/Z! et des
mesures dans le plan image sont suffisantes. En effet, les coordonnées 3D de P’ dans le repére
F, peuvent alors étre directement obtenues a partir de Iexpression de y!, = [ X! /Z! Y. Z!]".
Le probléeme d’estimation peut donc se réduire a la construction d’un estimateur pour la va-
riable n. -

Dans [Karagiannis 05], on considere le systeme dynamique

1= (Yo, 1,t) (4.3)
avec 7) défini par
N =1+ B(Yo, 1) (4.4)
L’enjeu est de définir les fonctions «f(+) et 5(-) telles que la variable z = 7) — 7 définie par
z=1+BYut) =1 (4.5)
converge vers (. Dans ce cas, le systeme (4.3)-(4.4) est un observateur pour (4.1).

Proposition 4.2.1. [Gibert 15b]. Considérons le systeme (4.1) et I’hypothese 4.2.1 satisfaite.
Considérons les systemes (4.3) et (4.4), et supposons que o(-) et B(-) soient définis par

981" ?Eyé’%) 08
lvnict) = = | S| QY e et = 5+ vl + Bl ),
Do(yy, vv)
. (4.6)
Blyort) = =5 (=93 = v =i =y vus + 20yl + ) + 202yl + 1) ). 47)
Alors, la dynamique de z (4.5) définie par
957" v o
i=— { ayvl (Df(zz,: o] 2t V37> (4.8)
Do (Y, Vo)
) ¥

est uniformément, semi-globalement et asymptotiquement stable en z = 0 : le systeme (4.3)-
(4.4) est un observateur pour (4.1). -

Tout I’enjeu consiste donc a déterminer les fonctions a(-) et 5(+) telles que 17 — n (c’est a dire
z — 0). Le choix judicieux de «(-) (4.6), composé seulement de termes connus, permet une
expression la plus simple possible de la dynamique de z (4.8) ; reste donc a définir la fonction
B(y,,t) permettant de stabiliser z en 0. La procédure pour trouver cette fonction est détaillée
dans la preuve suivante.

Preuve. Considérons le systeme (4.8). Le terme -y est rendu strictement positif en prenant une
fonction [(y,,t) vérifiant

B
Yo

) . B
8 Q)l(y,v , ’Uv) + ay—é%(y& vv) = /i(t) 4.9)
v2

0
ﬁ (I)2<y:nvv) + ay//
vl

(I)l (y:n Uv) +
Yo
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avec k(t) > 0 et pour tout t > 0. Une solution a I’équation (4.9) est obtenue en prenant 3(-) de
telle sorte que

K(t) = AO (4.10)

avec O défini par (4.2) et X\ > 0 une constante de réglage de I’observateur afin que N\O > 0.
Ce choix induit la fonction (4.7) et assure que v > (.

Considérons alors le systeme (4.8) avec [B(-) défini par (4.7) et la fonction candidate de Lyapu-
nov

1
V(z) = §z2. (4.11)
On obtient
V o= 23
= z(—vz + vy32) (4.12)
= =22 (=7 + ).

Par conséquent, I’origine z = 0 est un point d’équilibre uniformément asymptotiquement stable
du systeme (4.8) dans une région d’attraction contenant I’ensemble invariant

B:{zGR:|z|<L}. (4.13)

maxo<; |Uys]

La preuve est terminée en notant que, pour tout ensemble de condition initiale z(0) € B, il est
possible de choisir un )\ (suffisamment grand). -

Les résultats obtenus avec cet observateur seront présentés dans le Chapitre 5. L’ implémentation
d’un tel estimateur est simple ; cependant, d’un maniere générale, la difficulté réside dans la
capacité a trouver la fonction 5(-). Dans le cas de deux points, les fonctions ®;(-, -) n’ont pas
de termes couplés entre les états, ce qui permet un calcul aisé de la fonction 5(-). Cependant,
pour des systemes non linéaires plus complexes, comme par exemple dans le cas de 1’ utilisation
de droites dans I’'image, trouver une fonction [3(-) peut s’avérer difficile voire impossible en
pratique, comme cela est montré dans la Section qui suit.

4.2.2 Estimation basée sur deux droites dans I’image

Lorsque les primitives utilisées sont des droites dans I’image, la solution de la Section précé-
dente ne peut pas étre utilisée. En effet, le couplage entre les différents états ne permet pas de
trouver une fonction (3(-). Pour rappel (voir Chapitre 3), le systéme représentant la dynamique
des droites dans 1’'image s’écrit

O f1(0a, pa) ®1(0a, pa)

pa| _ [ follapa)| | ®2(0a,p0)| L

0y f1(04. pg) ®1(0y, py) dy

Py L f2(04, ) 5 D (g, pg) /\77/ (4.14)

fow e
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avec

—pPd COS edwcl — Pd sin edwc2 — We3
Fly,w) (1 + pa?) sinOgwe — (1 + pa?) cos Oqwes
’ —Pg COS OgWe1 — pgsinOgwes — wes

| (14 py?) sinOgwa — (14 py?) cos Oywes @.15)
(apsinfy — b, cosb,) (cos Ov.1 + sin v — paves) .

(appg cos By + bypgsin By + ¢) (cos B4va + sinbqves — paves)
(apsinf, — b, cos by) (cos O,vq + sin by v — pyves)
| (appg cos Oy 4 bypy sin by + c) (cos Oyve1 + sin Oyves — pgves)

Q(y,u) =

avec 0y (resp. 0,) et pg (resp. py) les coordonnées de la droite du bord droit (resp. gauche) de la

piste, ay, b, et ¢, connus et 1) = T = A la variable a estimer. Dans la suite, nous utiliserons
P v
T,.T

y = [04 pa 0, p,]" pour vecteur de mesure et u = [v} wl]” pour vecteur de commande.

Hypotheése 4.2.2. Le systeme (4.14) est observable durant toute la phase d’atterrissage. C’est-
a-dire que la condition

(%3%1 - le)z + (Uv3y:;2 - Uv2>2 + (Uv3yg1 - Uv1)2 + (Uv3y;/2 - %2)2 >0 (4.16)

(. J/

0

avec § > 0, est vérifice'. -

Pour pouvoir appliquer un observateur du type (4.3), il est nécessaire de choisir une fonction
B(+). 1l faut alors, comme pour 1’équation (4.9), résoudre 1’équation aux dérivées partielles
suivante

op

1oJ5} ap
a—edqﬁ(@d,ﬂd) + a—pclq’z(ed,pd) + a—ggqh(eg,pg) +

9p

a—pgq)z(eg, Pg) = H(t) > 0. (417)

Dans ce cas, le calcul de 3(-) s’avere difficile en raison des termes couplés dans ®(y, u). Dans
[Karagiannis 09], une méthode utilisant 1’ajout de mesures filtrées et 1’utilisation d’un facteur
d’échelle est proposée. En effet, I’ajout de mesures filtrées permet un découplage favorisant la
résolution de 1’équation (4.17). Le facteur d’échelle permet de compenser le décalage entre y
et g et sert a la preuve de stabilité de I’erreur d’estimation. Bien que plus complexe a mettre
en oeuvre que la solution précédente, cet observateur peut cependant s’appliquer a différentes
formes de systeme non linéaire.
Considérons le systeme (4.14) auquel est associé le vecteur de sortie y. La variable 7) est définie
par [Karagiannis 09]

n=n+p5y.9y) (4.18)

avec ((y, y) une fonction a définir, 77 une variable dont la dynamique est définie ci-dessous et
y une variable auxiliaire définie par

y=fly.u)+ oy, u)i— Ky,9,r)(9-y) (4.19)

avec K (-) une matrice définie positive. Enfin, on définit =

n—n _n1+6H,9) —n
r r '

(4.20)

z =

"Nous avons prouvé au Chapitre 3 que cette condition est toujours respectée lors de 1’ atterrissage.
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Comme décrit dans la suite, z est I’erreur d’estimation de 7, mise a I’échelle. Cela implique que
le signe de I’erreur dépend de la différence entre 1’estimé 7 et la valeur a estimer 7 mais que sa
valeur dépend en plus du facteur d’échelle r.
Définissons maintenant la dynamique de 7 par

o op

ﬁ = UU3772 - % (.f(y7 'U,) + (I)(ya ’U;)ﬁ) - ag

7. 4.21)

afin de simplifier 1’écriture de la dynamique de ’erreur z. A partir de (4.20)-(4.21), la dyna-
mique de z (et donc de I’erreur d’estimation) s’€écrit
9 )
s Bty )z vt — L 4.22)
oy r
L’objectif étant de s’assurer que z converge vers 0, il est nécessaire de travailler sur I’expression
de la fonction f(y,y) et sur la dynamique du facteur d’échelle 7, afin que le systeme (4.22)
admette un équilibre uniformément asymptotiquement stable en zéro. L.’ objectif est tout d’abord

0
de trouver une fonction [ telle que —6<I>(y) > 0. Pour cela, on va construire 5(y, y) telle que

oy
elAl(ya g)
op ealo(y, Y)
= = \P(y) — it 4.23
Jy () e3N3(y,9) (329
64A4(ya g)
avec A > 0 et I'erreur d’estimation des mesures définie par [e1 ez e3 e4]T = [eg, €,, eq, epg]T
avec e = y — y. (3 étant une fonction de y et g, sa dérivée par rapport a y s’écrit
9 .
P-9) _ \ay) - en (4.24)
Y

avec A®(y) un terme dépendant uniquement du vecteur de mesure y et A dépendant des me-
sures estimées ¥ .
A partir de (4.22) et (4.23), la dynamique de I’erreur devient

4 .
f= 0y w) By, u)z + Y A (Y, 9)B(y, u)z + v,y2% — ;z (4.25)

Jj=1

avec A(y,9) = [A1 Ay Az Ay]T. La dynamique de I’erreur d’estimation e = y — 9 est donnée
par
e=—-K(y,re)e+rd(y,u)z. (4.26)

Le systeme (4.25)-(4.26) admet un point équilibre en zéro qui peut étre rendu uniformément
globalement stable en sélectionnant une dynamique du facteur d’échelle r et une matrice K
adéquates.

Proposition 4.2.2. Considérons le systeme (4.14) et I’hypothese 4.2.2 satisfaite. Considérons
les systemes (4.18)-(4.19)-(4.21) avec K (-) une matrice définie positive telle que

K(y,r,e) = kr2I, + ecr2diag(|\A(y, Q)HQ) 4.27)

avec A(y,y) défini par (4.23), ¢, k et € des constantes positives, e = y — y, et r un facteur
d’échelle dont la dynamique est donnée par

4
i= A ) e S A () (4.28)

J=1
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avec p(y) une fonction scalaire positive. Alors, il existe une fonction (y,y, ) définie par

04 Pd R g Pg ~
B(y.g) = /0 By(€, pa)de + /0 Dy (0, €)d + /0 B1(€, py)deE + /0 By(0,,€)dE, (4.29)

telle que la dynamique de l’erreur z (4.20) est uniformément semi-globalement et asymptoti-
quement stable en z = 0 : Le systeme (4.18)-(4.19)-(4.21) est un observateur de la variable .

Lapplication de cet observateur au cas d’utilisation de deux droites dans I’image, souleéve néan-
moins deux difficultés : le calcul de la fonction 5(-) (4.29) et le calcul des termes Aj(-) (4.23).
En fonction de la nature des termes de ®(-), le calcul de () peut s’avérer difficile. I est
cependant possible d’utiliser des solveurs mathématiques basés sur le calcul formel (Maple,
Matlab...). On obtient la fonction /3(-) (4.29) a partir de

1
5 ((apﬁde) — (bpbavp1)

04
/ (€, pa)dg = 7( pPa SIN(04)Vys + appa cos(0a)ves — appPavvs + =
0
—(ay c08(64)?ve1) + (by c08(64)*ve2) + (apver) — (byve))

_i (ap sin(204)ves + b sm(26’d)vv1)>

Pd . 1 . .
/0 Dy (0,,8)dE = 7<cppd(cos(9 Yop1 + sm(@ You2) + P (bp sin(04)*vee + a, cos(04)* vy

+a, cos(0,) sin(6y)ves + b, cos(0g)sin(0y) vy — CpUu3)

_lpd3 ((bp Sin(éd)UvB) — (ap COS(éd)UU?’)))

0
g R . 1
/ 1(€, pa)dé = 7( pPg SIN(0g) vz + appy cos(Bg)ves — apPyves + 5((%99%2) — (bpbyvu1)
0
—(

p cos( ) Vy1) + (b cos(f ) Vy2) + (apUe1) — (prUQ))

(ap sin(26,)vye + b, sin(26,) v, )

Py ~ ~ ~ 1 ~ ~
/ Dy (04,6)dE = 7<cppg(cos(99)vv1 + sin(6,)vee) + § (b sin(6, )QUUQ +a, 008(99)2%1
0
+a, cos(8,) sin(y) vy + b, cos(8,)sin (6, vy — CpUy3)
1 o A
_51093 ((bp Sm(eg)vvi%) - (ap COS(QQ)%?’)))-
(4.30)

Les termes A(-) (1 < i < j), quant & eux, sont obtenus grice au calcul des dérivées partielles
de . Les expressions des A\; sont obtenues apres avoir mis I’erreur en facteur dans 1’expression
des dérivée partielles comme définit équation (4.23). On obtient facilement les termes A;(-) et
Aj3(-) a partir des dérivées partielles de /3(-) par rapport a 6, et 6, avec

A1(r) = 7y (apvygsinby — byv,s cosby) 3D
As(-) = 7y (apvygsinb, — byv,s cosby)

Cependant, pour les termes A, (-) et A, (-) obtenus a partir des dérivées partielles de (-) par
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rapport a p; ou py, I’erreur n’apparait pas directement. En effet, on obtient

S_Z = ADy(04, pa)" — ’y((bvvgpz — Uy (8in 0y — sin 0y) 4 (avyp? — cvy1)(cos g — cos B,)
—bvygpq(sin? 0, — sin? 04) — (avyapq + bvyipg)(cos 0,sin 0, — cos B, sin Qd)>
—avy,1 pa(cos 0, — cos 04)

g—pi = ®y(0,,p,)" — 'y<(bvv3p§ — Uy2)(sin 6, — sinb,) + (avuspl, — cvy1)(cos 0, — cosf,)

—buyapg(sin? B, — sin?6,) — (avyap, + by pg)(cos B, sin b, — cos b, sin Gg)>

—awypg(cos B, — cos ).
(4.32)
Il n’est donc pas possible d’utiliser exactement le formalisme décrit dans [Karagiannis 09] a
cause des non-linéarités causées par les fonctions trigonométriques. Une solution est de formu-

ler I’erreur en sin(e; /2) ou sin(es/2). En utilisant les relations trigonométriques classiques, on
obtient les termes A, et Ay a partir de

i 04— 0 04+0 04+ 0
%AQ(.) — ~ysin 41 [2(bvvgp?l — CUyz) COS dt % _ 2(avy3p? — cvyy) sin d—g d
i — 04 o .
+2 cos (—bvad sin(0g + 04) — (avy2pa + buyipa) cos(0q + 04)
+avy1 pq sin(éd + c9d)>]
i ), — ) 0, +0
Slnée3)A4(-) = ysin% [2(bvv3p§ — CUya) cos —Z 5 L — 2(avysp] — cvy1) sin g;— g
0, — 0, A j
+2 cos 5 (—bvvgpg sin(6, + 6,) — (avyap, + buyip,) cos(f, + 0,)
+avy psin(f, + 6’9))} .
(4.33)
En rappelant que
sin L = Dgin, 2 (4.34)
2 2 2
ou sin, correspond au sinus cardinal, on obtient alors
0,—0 04+ 0 04+ 0
Ay(-) = 2ysin, d 5 d [2(bvvgp§ — CUya) COS at b 2(avy3ps — cvyy) sin d—; d
04— 04 o X
+2cos <—b’UU2pd sin(0g + 04) — (avy2pa + buyipa) cos(0g + 64)
+avy1pq Sin(éd + Qd)ﬂ
0,—0 0, +0 0, +0
Ay(-) = 2vysin, -~ 5 g 2(bvv3p§ — Cyg) cOs —Z 0% 2(avv3p§ — Uy ) sin 2 ; g

0, — 0 ; A
+2 cos % (—bvvgpg sin(fy + 0,) — (avy2py + buyipg) cos(fy + 0,)

+avy p sin(ég + 99))} )
(4.35)
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Remarque 4.2.2. Dans [Karagiannis 09], il est montré que la solution proposée est suffisam-
ment robuste au terme en z* dans I’équation (4.22). Cependant, il est possible de faire dispa-
raitre ce terme en modifiant la forme de [’erreur d’estimation. En effet, avec une erreur z définie
par

7 —In(n)

In(r)

la dynamique de l’erreur ne fait plus intervenir de terme quadratique. Dans ce cas, lorsque
z — 0, alors 1 — 1n(n). IL suffit alors d’utiliser la fonction exponentielle pour retrouver la
valeur estimée de . -

Z =

Cette solution d’estimation permet la synthese d’observateurs pour une large classe de systemes
non linéaires. Elle peut donc s’appliquer au cas de deux droites, permettant 1’estimation du
systeme tout au long de la trajectoire d’atterrissage. Les résultats obtenus avec ces solutions
seront présentés dans le Chapitre 5.
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4.3 Changement de coordonnées

Une autre approche pour la synthese d’estimateurs de position 3D est possible. Il s’agit en fait
d’utiliser un changement de coordonnées d’état (ou éventuellement de sortie) permettant la syn-
these d’un observateur robuste (grand gain ou mode glissant), tout en garantissant I’observabi-
lité grace au principe de I'immersion®. Cette derniére permet une transformation de coordonnées
d’état (éventuellement accompagnée d’une transformation de coordonnées de sortie) qui vise a
engendrer une nouvelle représentation de la dynamique aux propriétés intéressantes (affine en
I’état, avec une perturbation non linéarité structurée,...), ce qui permet de synthétiser plus aisé-
ment un observateur. Lorsque la transformation de coordonnées d’état est un difféomorphisme,
on parle d’une transformation d’équivalence ; dans le cas d’une immersion, la dimension de
I’état initial n’est pas préservée et est plus faible que la dimension de son image par la transfor-
mation. Cependant, il est souvent plus intéressant d’écrire I’observateur dans les coordonnées
d’état d’origine afin de maintenir le sens physique des variables d’état et de pouvoir utiliser la
modélisation de la dynamique. Lorsque la transformation est un difféomorphisme, le retour aux
coordonnées initiales peut se faire par une simple inversion de la matrice jacobienne. Cepen-
dant, dans le cas de I’'immersion, le retour vers les coordonnées d’origine ne peut plus se faire
aussi facilement du fait de la non-inversibilité de la matrice jacobienne de transformation de co-
ordonnées d’état. Deux solutions sont alors proposées pour pouvoir exprimer I’ observateur dans
les coordonnées d’origine : grace a combinaison de sortie, ou en utilisant une pseudo-inverse.

4.3.1 Solutions d’estimation basées sur 2 points dans I’image

Cette section développe la synthese d’estimateurs dans le cas de I'utilisation de deux points
dans I’image. Il est toutefois possible d’étendre ce type de solution a un nombre plus important
de points.

Rappelons que, dans le cas de 1’utilisation des coordonnées y., et y./, exprimées dans le repere
virtuel F,, correspondant respectivement aux deux points P’ et P” dans I’espace 3D, le systeme
dynamique s’écrit (voir Section 3.3.2)

Yo = (¥ —ve)n = Pi(yy, o)

Yoo = (vusio —v2) = Pa(yy,, v0)n

U = (vosyyy —ovn)n = Pa(yy,ve)n (4.36)
Ura = (vesyhy —vu2)n = Pa(yy,ve)n

o= vn

1 . < .
ot y, = [yl y!T|" est le vecteur de mesure et ) = —- la variable a estimer. Dans la suite, on

pose © = [yl y!/T n]”, I’état du systeme (4.36). En notant

[ @1 (Y, vo)7]
Dy (yy, V)
f= Py, vo)n| (4.37)
Doy, , vu)

2
Vy3M

%Le principe de ’immersion ne garantit pas forcément 1’observabilité, cependant, dans 1’ application de 1’atter-
rissage d’un avion sur une piste, I’immersion permet d’utiliser plusieurs primitives (2 points ou 2 droites) dans le
méme observateur. Cela permet ainsi de garantir I’observabilité tout au long de 1’ atterrissage.
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on obtient
= f(x) (4.38)

4.3.1.1 Principe de base

Le systeme (4.36) est sous une forme non linéaire, ce qui peut rendre la syntheése d’observateurs
peu aisée. Il est donc préférable de mettre le systeme sous une forme plus simple pour laquelle il
existe des solutions d’observation. Pour cela, une transformation de changement de coordonnées
d’état est effectuée afin de mettre le systeme sous une forme affine en 1’état.

La transformation 7(-) est définie a partir des sorties ainsi que leurs dérivées successives. La
transformation fournit alors un nombre de variables d’état ¢ supérieur ou égal a la dimension de
I’état initial . La dimension de 1’état du systeme (4.36) étant de 5 et la dimension du vecteur
de mesure étant de 4, plusieurs transformations sont possibles

e utilisation d’une seule variable de sortie et de ses 5 dérivées successives : 1’observateur
utilisera alors seulement cette mesure pour I’estimation de 7 ;

e utiliser toutes les mesures et la dérivée de I’une d’entre elles : 1la condition d’observabilité
dépendra seulement de la mesure dont on aura utilisé la dérivée ;

e utiliser toutes les mesures et leur premieres dérivées : toutes les mesures seront utilisées
et I’observabilité dépendra de toutes ces mesures.

D’un point de vue formel, dans les 2 premiers cas, il s’agit en fait de différents choix d’indices
d’observabilité possible associés au vecteur de sortie [Krener 85].

Le chapitre précédent a montré que, si ’on utilise deux points dans I’image (donc un vecteur
de mesures de dimension 4), I’observabilité est garantie tout au long de I’atterrissage. Cette
propriété peut étre confirmée par le critere de rang suivant.

Définition 4.3.1. [Plestan 95]. Etant donné le systeme (4.36) avec le vecteur de mesure y,, =
[ Yl Yl yls) T, si le vecteur T(x) défini par

T(®) = {Z:] (4.39)
vérifie
det PT(w)] £ 0, (4.40)
ox
alors le systeme est observable®. -

En supposant que le systeme (4.36) est observable, il existe donc un changement de coordonnées
d’état ¢ = 7(x) transformant le systeme (4.36) en le systeme

( = AC+Q(Q)

4.41)
Yo = CC

3Cette condition caractérise 1’observabilité générique [Plestan 95]. Il s’ agit en fait d’une caractéristique locale,
ce qui signifie qu’on suppose ne pas étre en présence de singularité.
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avec
0000100 0] 07 [0]
00000T100 0 0
00000010 10000000 0 0
00 0O0O0O0OOQ 01 01 00O0O0O0O 0 0
A= 000O0O0O0O0O® O € = 0010O0O0O0O0 ) = Q|G
000O0O0O0OO0® O 0001O0O0O0O0 Qy G2
00000O0O0DO Qs Gs
0000000 0] A Ca
(4.42)
o les termes de €2(¢) sont connus et calculés de maniére unique.
Proposition 4.3.1. Un observateur pour le systeme (4.41) s’écrit sous la forme
¢ = AL+ Q0 + K(Yo, C), (4.43)

K étant le terme de correction assurant la convergence de 1’état estimé vers l’état réel, i.e.
¢ —C. m

~

La forme du terme r(y,, ) est basée sur différentes méthodes (grands gains [Gauthier 92],
modes glissants [Levant 03], ...), selon les caractéristiques souhaitées (convergence exponen-
tielle ou en temps fini, robustesse,...) de I’observateur. De plus, le terme x(y,,, é‘ ) ne dépend que
de la sortie mesurée y,, et du vecteur d’état estimé é .

Observateurs a grand gain [Gauthier 92]. Dans la cas des observateurs a grand gain, le
terme de correction k de I’observateur (4.43) se présente sous la forme suivante

(Yo, €) = ALK (y, — CC) (4.44)
avec -~ _
)\’1 0O 0 O 0 0 0 0
0 )\’2 0 O 0 0 0 0
0 0 Xl’ 0 0 0 0 0
_ 0O 0 O X2’ 0 0 0 0
A= 0O 0 0 o0 Xf 0 0 0 (445)
0O 0 0 o0 0 )\’22 0 0
0O 0 0 o0 0 0 )\’{2 0
00 0 0 0 0 0 X2

ou A}, X, A7 et AJ sont positives, et

k0 0 0]
0 ki 0 0
0 0 k 0
0 0 0 k
K=|" 0 0 (4.46)
0 ky 0 0
0 0 ky 0
(0 0 0 k
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ol K est défini * tel que A — K C est Hurwitz. -

Observateur par mode glissant [Levant 03]. Une estimation précise et robuste de ¢ (du
systeme (4.41)) peut étre obtenue en utilisant une solution basée sur le concept des modes
glissants d’ordre supérieur. Considérons le systeme (4.41) et supposons que

|Ql| < LQl, |Qg’ < LQ27 |Qg| < LQS, ’94‘ < LQ4 (447)

avec ); défini par (4.42) et Lg, des constantes positives connues (pour i = {1,2,3,4}). Les
conditions dans (4.47) sont vérifiées dans le domaine opérationnel. Un observateur par mode
glissant d’ordre supérieur [Levant O3][Levant 12] pour le systeme (4.41) se présente sous la
forme

~

Gi

2 1 Al A
G+ aiLg, |G — Gl2sign(G — )

J/

-~

; Y (4.48)

avec les coefficients a; = 1.5 et b; = 1.1 fixés comme proposé dans [Levant 03]. L’ observateur
(4.43) du systeme (4.41) admet donc le terme de correction suivant

_ o -
N Qy
k(Yo ¢) = by L, sign(ay) (4.49)
| by Lo, sign(ay) ]
A ]
Pour résumer, sachant que la dynamique de 1’erreur d’estimation s’écrit (avec e = ¢ — ()
é=Ae+Q¢) — Q¢ + (Y, ). (4.50)

~

il faut donc que le terme de correction k(y,, ¢) soit choisi de telle sorte que e converge vers
0 (ou a minima vers un voisinage de 0) malgré I’erreur initiale e(0) et le terme Q(¢) — Q(¢).
L’objectif étant d’estimer 1’état «, et non I’état « transformé » (, il convient donc de proposer
des solutions pour obtenir un tel estimateur. Dans le cas d’une transformation d’état { = 7(x)
inversible (ce qui n’est pas le cas a ce stade), a partir de (4.43), deux méthodes pourraient étre
utilisées

o [’état estimé & se déduisant de é‘ par

& =710, (4.51)

e néanmoins, dans de nombreux cas d’applications [Lebastard 11], il est tres difficile de
calculer I'inverse de 7 (y compris avec un logiciel de calcul formel). Dans ce cas, on
utiliserait une approche basée sur le calcul de la matrice jacobienne inverse de 7. Comme

~

¢ = 7(), on pourrait écrire

orT

(= or 17 (4.52)
Oz | '

r—xT=|—
L?:ck?:

“Les gains k; et ko sont synthétisés dans le but d’obtenir une dynamique de I’estimation de type second ordre
avec un amortissement £ = (.7 et une pulsation w variable en fonction des conditions rencontrées. On obtient
— — 2
k1 =28wet ky = w”.
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D’apres (4.43), on obtiendrait

I3 [37’

~ oz |z

} ) (AC+0(0) + k(v 0)) (4.53)

Puis, de (4.43)-(4.52), un observateur pour le systeme (4.41) s’écrirait

or -1 R
—’ A} K(Yp, T). (4.54)

ﬁc:f(ﬁz)+ [8:1: €T

avec f la fonction définie a partir de (4.37).

On remarque que I’observateur consiste en une copie du systéme, auquel s’ajoute un terme de
correction ne dépendant que de la mesure et de I’état estimé. Néanmoins, dans 1’exemple de
la transformation (4.39), la matrice jacobienne n’est pas carrée. En effet, le fait de prendre la
dérivée de chacune des mesures mene a une matrice jacobienne de dimension 8 x 5. Il n’est
donc pas possible d’utiliser directement les deux solutions proposées ci-dessus.

4.3.1.2 Combinaison de sorties

Comme cela a été mentionné précédemment, la mise en place d’un observateur basé sur (4.43)
impose de calculer I’inverse de la matrice jacobienne de la transformation de coordonnées d’état
(voir (4.52)). Or, la matrice jacobienne n’est pas carrée ; la transformation inverse n’est donc
pas possible. Une nouvelle solution permettant de garantir 1’observabilité tout en permettant
I’utilisation d’une matrice jacobienne carrée est proposée. Une solution consiste a reformuler le
probleme en utilisant une combinaison des mesures. Ainsi, a partir de (4.41) et du vecteur de
mesure Y, = [y, ¥ ¥ 3]’ correspondant aux coordonnées, dans le repere virtuel F,, des
deux coins de bord de piste P’ et P”, il est possible de construire une nouvelle variable y, ne
dépendant que de grandeurs connues (entrée et mesure) définie par

1 1 1 1
Yo = Vi1 Y1 — 5%3%21 + Vu2ly — 5%3%22 + VY — 5%39;’12 + Vu2lyo — 5%3972/3 (4.55)
La variable y, a été choisie afin d’obtenir une forme particuliere de sa dérivée 1,. En effet, afin
de lier simplement’ 7, & 7 par un terme non nul, on souhaite que la dérivée de y, s’exprime sous
la forme
ya = Ayn + X(y'va uv) (456)

avec u,, continue et A, = O > 0 ou O est définie équation (3.30) et x(-) est composé unique-
ment de termes connus. A partir de (4.55), on obtient

Ay - - [(le - Uv3yv1)2 + (UUQ - Uv3yv2)2 + (UUI - Uv3y€;1>2 + (UUQ - Uv3y2)2)2]
X( Yo, Uy) = Vo1l — %7‘)18%21 + V2l — %7}03%322 + V1Y — %?’ngyi,’f + Vy2ly — %vviiyg%'
4.57)

Remarque 4.3.1. Notons que A, peut également s’écrire sous la forme

Ay = vl + v2y + 20,3 (4.58)

SLe fait de lier 7/, 2 17 permet 1’écriture d’une matrice jacobienne simple et toujours inversible.
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Remarque 4.3.2. A partir de I’équation (4.56), il est aisé de voir que 1 peut étre estimé & partir
de y, si la condition A, # 0 est respectée. -

Gréce a une injection d’entrée-sortie —x (Y., U, ), la synthese de 1’observateur peut se faire sur
le systeme suivant (avec abus de notation)

Yo = Bun 4.59
77 = Uv3n2 ( . )

Notons = [y, n]*. Vu que le systeme (4.59) est observable (A, # 0), la transformation
(@) = [Ya Ayn]" = [Ya Ja)” (4.60)

est un changement de coordonnées d’état. Aussi, en posant { = 7(x), le systeme (4.59) est
localement équivalent a

. o1 0
<= [0 0] ¢+t {Qz(ya,n)} (oh
—— —_——
A Q(Yas )

avec

QQ<yaa 77) - (21)'017.]111 + 2’01;2@112 + 2%3% + 2UU3Ay77) n + (U12;1 + U12;2 + 2Uv3ya) UU3772' (462)
Proposition 4.3.2. Un observateur pour le systeme (4.61) se présente sous la forme

¢ = A+ Qyas 1) + £(Ya: €) (4.63)

avec é’ I’état estimé de ( et le terme de correction £(y,, é ) assurant f — (. -

A partir de ¢ = 7(&), on obtient

3 Ot : or 171
_ 7 = | — 4.64
< ox |& o [83@@} < ( )
avec la matrice Jacobienne 5
T 1 0
- = ) 4.65
89:\5: |: 20,37 Ay :| ( )

Y

ou le calcul de la dérivée partielle est obtenu grace a 1’équation (4.58). Notons que la

a
. : or : : : o :
matrice Jacobienne — est toujours de dimension 2x2 et toujours inversible car A, # 0. Aprés
T

application de I’injection d’entrée-sortie inverse x(y,, U, ), on obtient un estimateur pour le
systeme (4.56)

)3 N . -1
][t | 100 T e

n UU377 (9—:13 |i%

Cette nouvelle solution d’estimation est applicable au cas des points dans 1’image. L’ observa-
bilité est garantie tout le long de la trajectoire (voir Section 3.3.2) et la matrice jacobienne est
toujours inversible et de taille réduite. La difficulté majeure de ce type d’estimateur est de créer
la combinaison des sorties permettant d’écrire le probleme sous la forme (4.59). Pour obtenir
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cette combinaison de sortie, il est nécessaire de calculer la fonction primitive® de la condition
d’observabilité (ici A,). Dans le cas de 'utilisation des droites-primitives, ce calcul est trés
compliqué, voir impossible. Il ne permet pas I’expression d’une combinaison de sortie. Cette
solution se limite donc a des systemes non linéaires dont la dynamique ne fait pas intervenir de
couplages entre les états et donc dans notre cas, a I’utilisation de 2 points. Les résultats obtenus
avec cette solution d’estimation sont présentés dans le Chapitre 5.

4.3.1.3 Pseudo-inverse

Il a été vu précédemment que, dans certains cas (1 point-primitive par exemple), des singularités
d’observabilité peuvent apparaitre lors de I’atterrissage. Une solution possible pour éviter ces
singularités est de commuter entre différentes structures d’observateurs, selon les trajectoires
[Lebastard 11]. La stratégie d’estimation développée dans la suite permet de s’affranchir de ces
commutations entre estimateurs et supprime la présence de singularités d’observabilité grace a
une immersion permettant de lier les mesures entre elles. Cette solution est aussi applicable aux
cas des points ; cependant, contrairement a la solution précédente (combinaison de sorties), elle
est aussi applicable au cas des droites.

De plus, il a été montré qu’en cas de changement de coordonnées d’état, il peut ne pas étre
aisé d’exprimer 1’observateur dans les coordonnées initiales. Aussi, il n’est pas toujours pos-
sible de calculer la transformation inverse de la matrice jacobienne lorsqu’elle n’est pas carrée,
ce qui est le cas lors d’une immersion. La solution proposée dans la suite permet 1I’expression
de I’observateur dans les coordonnées initiales, quelles que soient les dimensions de la matrice
jacobienne grace a I’utilisation de la pseudo-inverse de Moore-Penrose [Moore 20, Penrose 55].

L utilisation de deux points revient a utiliser le vecteur de mesure y = [y} v v/ v4]?. Notons

x = [y? n]T le vecteur d’état composé des mesures et de la variable 7 a estimer. Considérons
la transformation 7(-) telle que
. . . 1T
¢=1(x)= [?/;1 Yoo Yo1 Yoo Yo1 Yoz Yoi 952] : (4.67)
L or .
La matrice jacobienne P est donnée par
(1 0 0 0 1
010 0
0 01 0
or
— = % ok ok UYL — Uy (4.68)
ox ’{D /
k% Upsllg — U2
ko k ok Uyl — Uy
|k x ok Uv3y1/;/2 — Up2 ]

avec le symbole * représentant des termes qui n’ont pas d’effet sur I’observabilité du systeme.
Le rang de cette matrice est plein (égal a 4) : le systeme est donc observable.

Proposition 4.3.3. Un observateur pour le systeme (4.41) se présente sous la forme

¢ = A¢ + Qo) + K(Ya, ©) (4.69)

avec é’ I’état estimé de ¢ et le terme de correction K(y,, é ) assurant é — (. -

®11 s’agit ici d’un calcul intégral.
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A partir de ¢ = 7(&), on obtient
¢ = {87 ] &. (4.70)

o |2

Or, la matrice jacobienne (4.68) n’est pas carrée. Elle est néanmoins toujours inversible a gauche
étant donné que la condition d’observabilité (3.30)

(Uv?)y;l - le)2 + (Uv3y;2 - Uv2)2 + (Uv?)y:;/l - Uv1>2 + (Uv3y;;/2 - %2)2 >0 4.71)

est toujours respectée le long de la trajectoire (voir Section 3.3.2). L’idée est donc d’utiliser la
pseudo-inverse de Moore-Penrose’ a la place de ’inverse de la matrice jacobienne utilisée dans
(4.54). On obtient alors

+ .
&= {af ] ¢ 4.72)
oz |z

Conjecture 4.3.1. [Gibert 15¢c] Le systeme dynamique

.
o= @)+ e | rlw.rla) @)

avec k(y, T(x)) assurant la convergence de I’erreur d’estimation & — x vers zéro, est un ob-
servateur du systeme (4.36). -

Cette nouvelle solution d’estimation, basée sur I’'immersion de @ dans ¢, permet la synthese
d’un observateur non linéaire et 1’expression de 1’observateur dans les coordonnées initiales x
grace a une simple matrice pseudo-inverse. Cette solution est applicable au cas de deux points
(ou plus) dans I’'image. Ce résultat est présenté sous forme de conjecture car aucune preuve for-
melle de la convergence de I’erreur d’estimation n’a pu étre, a ce jour, établie (il s’agit d’ailleurs
d’une piste de recherche future). Néanmoins, cette conjecture est vérifiée numériquement : en
effet, des résultats en simulation obtenus par cette solution appliquée seront présentés Cha-
pitre 5.

4.3.2 Solutions d’estimation basée sur deux droites dans I’image

Parmi les deux solutions précédentes (combinaison de sorties et pseudo-inverse), seule la solu-
tion pseudo-inverse est applicable au cas de deux droites dans I’image.
Pour rappel, le systeme représentant la dynamique des droites dans 1I’image s’écrit

éd fi (ed; ,Od) Of] (Qd; Pd)

Pa| _ | f2(0a pa) n y(0a, pa)| 1

99 f1(99,,09) (I)l(egvpg) dp

Pyq L f2(‘997,09) ) @2(99”09) /\77/ (4.74)
Fly,u) ®(y, u)

n - UU3772

"La pseudo inverse a gauche de la matrice M s’écrit M+ = (MTM)~* M7,
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avec
[ —pacosOqwer — pasinOgwes — wes
flyu) — (1 + pa?) sinOgwe — (1 + pg?) cos Oqwes
Y, o —Pg €08 0gwe1 — pgsin b wes — Wes
(14 p,?) sinOywe — (1 + py?) cos Bywes
N 4.75)
(a,sinfy — b, cosb,) (cosBv.1 + sin v — paves)
®(y,u) — (appg cos By + bypasin By + ¢) (cos O4va + sinbqves — paves)
Y (apsinf, — b, cos by) (cos O,vq + sin by v — pyves)
| (appg cOs Oy 4 bypy sin by + c) (cos Oyve1 4 sin Oyves — pgves)

avec 0, (resp. 0,) et pg (resp. py) les coordonnées de la droite du bord droit (resp. gauche) de la

piste, a,, b, et ¢, connus et = =7 la variable a estimer. Dans la suite, on utilisera comme
P v

]T T ]T

L =[y"n I

vecteur de mesure y = [0y pa 0, py comme vecteur d’état et u = [v] w!

pour vecteur de commande.

Seule la solution pseudo-inverse est applicable au cas des droites cas, pour calculer la com-
binaison de sorties dans ce cas, il faudrait pouvoir effectuer le calcul des primitives ® des termes
®,;(-) de I’équation (4.74). Or, comme pour les solutions basées sur I’immersion et I’invariance,
cela s’avere trop difficile (voir Section 4.2). Par contre, la solution utilisant la pseudo-inverse
de la matrice jacobienne ne patit pas de la présence de non linéarités dans la dynamique des
primitives de type droite.

Considérons la transformation 7(-) telle que

C = ’T(CC) = [Qd Pd 99 Pg Hd pd yg pg:|T . (476)
Conjecture 4.3.2. [Gibert 15¢c] Un estimateur du systeme (4.74) se présente sous la forme
. +
p= |t (y’“)vj?’;(y’“)”} + B;Ia‘j K (y, 7(#)) (4.77)
avec _ _
1 00 0
010 0
or 0 01 0
8_a:|£ = |* x x P(0y, pa) (4.78)
x x x Dy(04, pa)
x x % Dy(0,,pg)
| ¥ * % (I)2(997p9)_
[

Lutilisation de la pseudo-inverse de la matrice jacobienne est facilement utilisable dans le
cas des droites. En effet, cette solution n’est pas impactée par les couplages et non linéarités
des dynamiques. Les résultats en simulation obtenus par cette solution sont présentés dans le
Chapitre 5, et montrent sa faisabilité.

811 s’agit ici d’un calcul intégral.
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4.4 Complétion de jacobienne

Les solutions d’estimation précédentes basées sur un changement de coordonnées d’état per-
mettent I’expression de 1’observateur dans les coordonnées d’origine malgré la présence d’une
matrice jacobienne non carrée, conséquence de I’immersion. La solution utilisant la combi-
naison de sortie réduit ’expression de la matrice jacobienne a une matrice 2 X 2 alors que
la pseudo-inverse permet de garder la matrice jacobienne non carrée. Une autre solution est
possible afin de revenir dans I’espace d’état d’origine tout en assurant aucune singularité d’ob-
servabilité. En effet, ’utilisation de I’immersion permet d’utiliser plusieurs mesures (points ou
droites) et ainsi de garantir 1’observabilité du systeme tout au long de 1’atterrissage, la difficulté
étant de revenir dans I’espace d’état d’origine. Pour cela, il est possible d’effectuer une complé-
tion de la matrice jacobienne. Cette complétion a pour but d’augmenter le nombre de colonnes
de la matrice jacobienne et ainsi de la rendre carrée et donc inversible. Dans [Bernard 15], un
outil permettant cette augmentation de coordonnées est proposé. La solution est applicable au
cas de deux points dans I’image. Une collaboration avec les auteurs de [Bernard 15] a permis
de proposer une solution fonctionnant également dans le cas de deux droites.

4.4.1 Principe

La solution décrite ci-apres s’avere totalement adaptée aux systemes non linéaires décrits dans
dans la Section 3 et de la forme
" B
Y (y, u)r (4.79)
77 = g77<y7 u7 7])

T

avec y € R™ le vecteur de mesure. Notons = [y?n]”. Considérons le changement de coor-

données d’état ¢ = 7(x) défini par

r=|g (4.80)
vs

avec ¥y une sortie fictive. L’utilisation de cette sortie fictive est proposée dans [Bernard 15] en
cas de singularité d’observabilité. Cette sortie est définie telle que

yr =y, u)n (4.81)
avec ¢(-) de la forme
4 2
Y(y,u) =max e — Y 020 (4.82)
=1

ol 0 < € < 1 est une constante, ®; sont les termes du vecteur ®(y, u) de I’équation (4.79) et
1) une fonction C! strictement positive quand Zle ®? < ¢? et nulle sinon’. La définition de la
fonction ¢ est basée sur 1’idée suivante : le systeme réel est toujours observable ; cependant, les
trajectoires de 1’estimation peuvent passer par des singularités d’observation pendant la phase
transitoire. L’ ajout de la sortie fictive, qui est toujours nulle lorsque la condition d’observabilité
est respectée et qui est non nulle en présence de singularités, fait que I’immersion 7 est injective
partout.
La transformation 7 permet I’écriture du systeéme (4.79) dans de nouvelles coordonnées d’état
¢ tel que

¢=AC+ Q(C). (4.83)

’Si Z?:l ®? = 0 (P, étant les composantes de P), alors le systéme (4.79) n’est pas observable
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Comme précédemment, il est alors possible de synthétiser un observateur pour le systeme
(4.83) sous la forme

¢ = A¢+Q(0) + k(y, 6). (4.84)

Nous ne rentrerons pas dans le détail de la synthese de cet observateur dont la convergence
dépend du choix de la fonction x(y, é‘ ), et nous considérerons par la suite, que la convergence
de é’ — ( est assurée.

L’objectif est maintenant d’exprimer I’observateur (4.84) dans les coordonnées initiales ; il
est pour cela nécessaire d’effectuer la transformation de coordonnées d’état inverse. Or, comme
montré dans la Section précédente, il peut arriver que la matrice jacobienne n’est pas carrée et
ne peut donc pas étre inversée. Dans [Bernard 15], une solution permettant de pallier a cette
difficulté est proposée avec une méthode de complétion de la matrice jacobienne. Pour cela,
I’utilisation d’états supplémentaires, notés w, de valeurs initiales nulles'® permet I’extension de
7 vers un difféomorphisme étendu 7, tel que

Te =T+ YW (4.85)

ou ~ est la complétion. La dimension de w dépend de I'immersion effectuée. En effet, il faut
que dim(w)=dim(7)-dim(x). La matrice « possede donc un nombre de colonnes égal a dim(w)
et un nombre de lignes égal a dim(7). Deux méthodes de complétion ont été utilisées et sont
détaillées par la suite sur deux exemples, le cas de deux points et le cas de deux droites ensuite.
La taille de w dépend du nombre d’états a ajouter pour obtenir une matrice jacobienne carrée.
Tout I’enjeu est dans la détermination de la matrice v pour que I’extension avec les états w
permette le calcul inverse de la jacobienne.

Proposition 4.4.1. [Bernard 15] Si I’observateur (4.84) synthétisé dans les coordonnées en ¢
converge, alors I’observateur ramené dans les coordonnées initiales

-1

:'? or, o,

| === AT () + Q(Te (2 ,Te(Z)) — —= 4.86

1= |7 0.0 (An@) + Qumi@) + swrnia) - e ) @80
converge lui aussi, c’est-a-dire & — x et w — 0. -

La structure de I’observateur (4.86) permet I’expression de la dynamique des estimés di-
rectement dans les coordonnées d’origines'!. Cela a pour avantage de pouvoir utiliser le sens
physique des variables a estimer, ce qui peut étre tres utile, notamment pour limiter I’estima-
tion ou détecter d’éventuelles erreurs d’observation. Cette nouvelle solution, applicable au cas
des points et des droites, permet donc 1’expression d’un observateur dans les coordonnées ini-
tiales. La technique utilisée consiste a augmenter la taille de la matrice jacobienne en ajoutant
des états afin de la rendre carrée et de permettre ainsi son inversion. Contrairement a la solu-
tion pseudo-inverse, cette solution possede une preuve formelle de stabilité développée dans
[Bernard 15]. Cependant, la mise en oeuvre d’un tel estimateur est plus complexe que dans le
cas de la pseudo-inverse. Les résultats obtenus avec cette nouvelle méthode d’observation sont
comparés dans le Chapitre 5.

4.4.2 Estimation basée sur deux points dans I’image

Dans cette section est développée un observateur basé sur [Bernard 15] et appliqué au cas de
deux points dans 1’image. Rappelons que, dans le cas de I’utilisation des coordonnées y., et y./

Durant toute la phase d’atterrissage, on souhaite que la valeur de ces états reste faible.
"La dynamique des variables w est sensé étre nulle.



86 CHAPITRE 4. SOLUTIONS D’ESTIMATION

exprimées dans le repére virtuel F,,, correspondant respectivement aux points P’ et P” dans
I’espace 3D, le systeme dynamique exprimé dans le repere virtuel s’écrit (voir Section 3.3.2)

Ui = (Vua¥pr —va)n = Pi(yy, vu)n

Yo = (Vualpo —v2)n = Po(yy, V)N

Yo = (syur —ve)n = P1(yy, ve)n (4.87)
Yo = (Vusly —vu2)n = Pa(yy, vu)n

n = U0’

1 . .
ot y, = [yl y”T]7T est le vecteur de mesure et ) = A la variable a estimer.

Pour pouvoir appliquer la solution de complétion f;roposée dans [Bernard 15], il est néces-
saire que le vecteur de mesure soit de dimension impaire. En effet, 1a complétion, détaillée par
la suite, utilise une méthode de combinaison des termes de la matrice jacobienne particuliere.
Dans le cas de deux points, lorsque les mesures sont exprimées dans le repere virtuel, les coor-
données v, , et i/, sont identiques bien qu’elles proviennent de mesures différentes ; il est donc
possible de se passer d’une de ces deux mesures sans perdre la garantie d’une observabilité
permanente tout au long de I’atterrissage. Il est donc possible de réduire le systeme (4.88) au
systeme

Yo = Pi(yy,ve)n
Yo = (I)2<y:wvv)77

> Y (4.88)
Y1 = (I)l(y'u7v’v)n
N = vt

Dans la suite nous utiliserons la notation = [y, v/, v/, n]* pour noter I’état du systeme

(4.88).

Proposition 4.4.2. [Bernard 15] Un systeme de la forme de (4.86) est un observateur du sys-
teme (4.88) avec A une matrice de dimension 7 x 7, £ un vecteur de 7 composantes et

(K, 0 0 0
0 K, 0 0
0 0 K& 0
k=|K, 0 0 0 (4.89)
0 K, 0 0
0 0 K, 0
0 0 0 K

avec K, Ky et Ks positifs et oit T = [y, Yo Yy ys w|" est immersion injective en utilisant

la complétion

0 0 0
0 0 0
0 0 0
Yz, u) = |—Py —P3 —1 (4.90)
o Y D
-t & D
| (I)g (I)l (I)Q
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permettant d’obtenir la matrice jacobienne

1 00 O 0 0 0 ]
01 0 O 0 0 0
o 001 O 0 0 0
© _ s % % B —Dy By —b|. 4.91)
a(w’w) k* ok ok (PQ (1)1 w —cbg
* ok Xk (I)g —77/} (I)l (I)Q
[k ok ox ) D3 P, O, |

Cette solution d’estimation récente permet ainsi d’obtenir un observateur de 7 dans les coor-
données d’origine tout en offrant une robustesse a d’éventuelles singularités d’observabilité au
travers la sortie fictive y. La complétion de la matrice jacobienne, proposée dans [Bernard 15],
grace au terme -y utilise une méthode de combinaison des termes de la derniere colonne per-
mettant de rendre la matrice jacobienne carrée. Néanmoins, cette méthode de combinaison s’ef-
fectue sur 2 ou 4 termes a compléter, ne permettant que 1’utilisation d’'un nombre de mesures
impaires.

4.4.3 Estimation basée sur deux droites dans I’image

Suite a une collaboration avec les auteurs de [Bernard 15], une méthode différente de complé-
tion de jacobienne plus simple et non limitée a un nombre impair de mesure a été proposée ; il
s’agit d’une extension de la Proposition 4.4.2. Cette méthode peut s’appliquer au cas précédent
mais aussi au cas d’un nombre de mesure pair. Dans le cas des points, il était possible réduire le
nombre de mesures a 3 sans perte de la garantie d’observabilité. Dans le cas des droites, toutes
les mesures doivent étre utilisées, c’est pourquoi la nouvelle méthode de complétion est utilisée.
Dans la cas des droites, pour un vecteur de mesure de dimension 4 (il est cependant possible de
I’étendre a un nombre plus important), en utilisant la complétion 7 (, u) sous la forme

0O 0 0 0
0O 0 0 0
0O 0 0 0
0O 0 0 0
y(xz,u)=|-1 0 0 0|, (4.92)
0O -1 0 O
0O 0 -1 0
o 0 0 -1
| &1 Py Py Dy
on obtient une matrice Jacobienne de la transformation étendue 7 telle que
(1 000 0 0 O 0 0]
0100 0 O O 0 O
o010 0 0 0 0 O
o7 o001 0 0 0 0 O
C =% x x x &, -1 0 0 0 (4.93)
O(x, w) x x x x ®&, 0 -1 0 0
x % *x x Bz 0 0O -1 0
x x x x O, 0 0O 0 -1
[ x x ox ) D Dy B3 Py
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Cette solution d’immersion utilisant la complétion peut ainsi étre appliquée a tout type de
systeme non linéaire. Les résultats obtenus avec cette méthode d’estimation seront présentés au
Chapitre 5.

4.5 Conclusion

Lutilisation de points ou de droites dans I’image permet d’estimer la position 3D de la ca-
méra par rapport a la piste. L’information de position 3D est enticre (suivant les 3 axes) dans
le cas des points ou partielle dans le cas des droites. En effet, a partir de points, il est pos-
sible d’extraire les 3 composantes de la pose alors que dans le cas des droites, la position dans
I’axe des droites ne peut pas €tre extraite. Plusieurs solutions d’estimation sont proposées afin
d’estimer ces informations de positions relatives. Elles sont basées sur trois grands principes :
I’immersion et I’invariance, 1’utilisation d’un changement de coordonnées et 1’utilisation d’une
complétion matricielle. En fonction des primitives utilisées, toutes les solutions présentées ne
permettent pas la syntheése des estimateurs. En effet, en fonction de la nature des non linéarités,
certains observateurs nécessitent la résolution d’une équation aux dérivées partielles difficile a
résoudre. En plus des méthodes présentées dans ce chapitre, nous proposons une comparaison
avec deux autres méthodes d’estimation 2 : une méthode existante ayant déja été appliquée au
cas de points et de droites dans I’image [Jankovic 95] et une méthode d’estimation non linéaire
couramment utilisée, le filtre de Kalman étendu [Kalman 61].

12e détail sur la méthodes basée sur le filtre de Kalman est disponible en Annexe.



Chapitre 5

Simulations et expérimentation

Ce chapitre a pour but d’évaluer les méthodes de détection, de suivi, d’estimation et de com-
mande dans le cas de I’atterrissage d’un avion sur une piste inconnue. Pour cela, il est néces-
saire d’employer un environnement de simulation représentatif du comportement de I’avion et
capable de fournir les coordonnées des primitives dans I’image. La Section 5.1 présente 1’envi-
ronnement de simulation utilisé en détaillant la dynamique de 1’avion, les moyens d’obtention
de I'information dans I’image et les différents scénarios et trajectoires sur lesquels les solutions
sont testées. Ensuite, la Section 5.2 s’intéresse aux résultats de simulation obtenus en utilisant
une modélisation du capteur visuel permettant d’obtenir les informations visuelles dans I’image.
Afin d’éprouver les solutions d’estimation, des phénomenes (bruit de mesure, biais de vitesse
ou erreur de calibration) sont ajoutés. Des simulations en boucle fermée sont ensuite menées
a partir des estimations de position relative par rapport a la piste. Enfin, les résultats obtenus a
partir d’un générateur d’images synthétiques associé a des algorithmes d’analyse d’images sont
présentés en Section 5.3.

5.1 Outils de simulation

Des outils de simulation internes a Airbus ont été utilisés pour la modélisation de la dynamique
de I’avion et une nouvelle plateforme a été développée afin d’y intégrer les solutions d’asser-
vissement visuel. La mise en place de cet environnement de simulation s’est faite en parallele
des travaux de these. Plusieurs interlocuteurs, plusieurs compétences et plusieurs itérations ont
été nécessaires pour le développement de cette plateforme.

5.1.1 Modélisation de la dynamique de I’avion

Modéliser la dynamique d’un avion de transport est un travail conséquent et laborieux. En effet,
les effets aérodynamiques mis en jeu pendant le vol, les charges appliquées a la structure, les
modes souples de I’avion, la dynamique des actionneurs ou I’efficacité des gouvernes sont des
phénomenes complexes a modéliser. Dans un environnement industriel, une modélisation 3D
de la géométrie de I’avion complétée par 1’identification en vol des parametres aérodynamiques
permet d’obtenir un comportement de 1’avion trés fidele de la réalité. La Figure 5.1 résume les
différents éléments permettant de simuler la dynamique boucle fermée de 1’avion. Pour I’étude
proposée dans ces travaux, on peut scinder la boucle fermée en deux blocs : les lois de guidage
et la dynamique de I’avion stabilisé.

&9
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FIGURE 5.1 — Modélisation de la dynamique de 1’avion.

Modélisation de I’avion stabilisé

Une modélisation tres représentative de la dynamique de 1’avion, exécutée a une fréquence de
50 Hz, est obtenue a 1’aide d’un simulateur interne a Airbus appelé OSMA (Outils de simula-
tion et de modélisation d’avion) [Goupil 14, Favre 94]. Ce simulateur permet d’intégrer tous les
coefficients aérodynamiques de 1’avion dans tout le domaine de vol (vitesse, altitude, position
du centre de gravité...), les effets des braquages des différentes gouvernes, la dynamique des
actionneurs, les effets capteurs et le couplage entre les dynamiques longitudinales et latérales.
Cette modélisation est certifiée par les autorités chargées des reglementations et des contrdles
concernant 1’aviation civile. Les lois de pilotage utilisées pour la stabilisation de 1’avion sont
développées par Airbus pour chaque type d’avion (voir Chapitre 1). L’ensemble composé de la
dynamique de I’avion et des lois de pilotage peut étre vu comme la dynamique d’un avion stabi-
lisé. Cet environnement est aujourd’hui utilisé a des fins de certification des lois de commande.

Lois de guidage

Les lois de guidage a I’atterrissage, propres a chaque type d’avion, sont synthétisées par les
équipe de développement d’ Airbus, et sont elles aussi certifiées par les autorités. Elles s’inté-
ressent 2 la trajectoire et & I’attitude de ’avion par rapport au sol. A partir d’une information de
pose, les lois de guidage calculent des ordres de commande qui sont envoyés aux lois de pilo-
tage. Dans le cas des avions Airbus, les ordres de commandes utilisés sont le 1’ordre en facteur
de charge vertical (/Vz.) et I’ordre en taux de roulis (gﬁc).

L’information de pose, utilisée dans les avions actuels, est obtenue grace a des moyens exté-
rieurs tels que I’ILS ou le GPS. Cette étude faisant I’hypothese que ces moyens de positionne-
ment ne sont pas disponibles, 1’utilisation de I’image représente un moyen alternatif permettant
d’estimer la position relative de I’avion par rapport a la piste.

5.1.2 Modélisation de ’information visuelle

Dans le but d’évaluer les solutions d’estimation proposées dans le Chapitre 4, il est nécessaire
de créer I'information correspondant aux coordonnées des primitives (points ou droites) dans
I’image, a partir de I’information de pose du simulateur.

L’image est utilisée dans le but d’estimer la position relative de I’avion par rapport a la piste.
Cependant, cette derniere est disponible, dans I’environnement de simulation, sans recourir au
traitement d’images. La pose relative sera donc utilisée de deux manieres différentes :

e I’information de pose associée a une modélisation du capteur image permet de fournir
les coordonnées des primitives (points de la piste, droites...) dans I’image. Il s’agit donc
d’une mesure qui peut étre considérée comme parfaite. Cela permet ainsi d’évaluer les
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performances des solutions d’estimation proposées avec une information visuelle parfaite.
Il est aussi possible de simuler différents phénomenes induits par 1’analyse d’images. En
effet, il est intéressant de bruiter volontairement les mesures et d’ajouter des erreurs de
calibration de la caméra afin de confronter les observateurs a des mesures plus réalistes.
Ces simulations permettent donc, d’une part de valider le fonctionnement des algorithmes
d’estimation, et d’autre part, d’éprouver leur robustesse. De plus, ces mesures permettent
de valider les solutions de guidage lors de simulation en boucle fermée ;

¢ I'information de pose peut étre envoyée a un générateur d’images synthétiques. Cela per-
met d’avoir une séquence d’images de la phase d’atterrissage. Sur ces images synthé-
tiques, des algorithmes d’analyse d’images sont appliqués afin d’obtenir les coordonnées
des primitives dans I’image. Cela permet de tester les algorithmes d’analyse d’images et
de valider les solutions d’estimation proposées dans un environnement réaliste. Grace aux
images synthétiques et a I’analyse d’images, les mesures sont affectées d’effets réalistes
liés a I’analyse d’images. Le générateur d’images et les algorithmes d’analyse d’images
sont détaillés en Section 5.3.1 et 5.3.2.

Ces deux solutions d’acquisition des coordonnées des primitives dans I’image permettent
de valider les concepts d’estimation proposés et d’en tester la robustesse.

5.1.3 Définition des scénarios

Dans le Chapitre 1, différentes solutions d’atterrissage automatique existantes ont été présen-
tées. Dans cette étude, on considere, soit que I’atterrissage se fait sur une piste non équipée
d’émetteurs ILS, soit que les informations issues de la base de données des aéroports et du GPS
ne sont pas disponibles dans I’avion. Sous ces hypotheses, les moyens existants ne permettent
pas I’atterrissage automatique. En effet, dans un tel cas, I’avion serait donc guidé a partir d’in-
formations de positionnement issues des VOR/DME! (on parle d’approche de non précision)
ou a partir des ordres de cap et d’altitude donnés par les controleurs aériens. L.’avion serait donc
positionné par rapport a la piste avec une précision faible. Cependant, les écarts de position par
rapport a la piste restent limités, ce qui permet d’assurer que la piste resteraient dans le champ
de vision de la caméra. Donc, jusqu’a une distance d’environ 5 km de la piste, I’avion est guidé
par ces systémes. A partir de Skm de la piste, il convient de basculer sur une approche basée vi-
sion. Ainsi, une fois I’avion suffisamment proche de la piste pour qu’elle représente un nombre
suffisant de pixel de I’image, le guidage se base sur les positions estimées par les observateurs
proposés dans cette étude. La Table 5.1 donne les précisions que 1’on peut attendre des moyens
standard de positionnement, entre la position réelle et la position ou pense étre 1’avion c’est-a-
dire I’erreur de position initiale par rapport a la piste. Ces erreurs sont donc considérées au début
de la phase d’atterrissage par asservissement visuel. Les précisions attendues sont généralement
(pour 95% des cas) limitées, et correspondent a la colonne « Standard » de la Table 5.1 ; cepen-
dant, pour les cas « extrémes », correspondant a de faibles probabilités d’occurrences, 1’erreur
de position peut €tre plus importante.

En fonction des erreurs de position initiale, cela conduit a des trajectoires plus ou moins
délicates a réaliser. En effet, lorsque 1’avion est dans des positions initiales fortement décalées
par rapport a la piste et avec un cap divergent par rapport a la piste A, I’avion met plus de temps
pour rejoindre la trajectoire d’approche nominale. Dans la suite, plusieurs trajectoires seront
utilisées pour valider les solutions d’estimation proposées. Ces trajectoires ont été obtenues

'"VOR/DME (VHF Omnidirectonal Range/Distance Measuring Equipment) est un systéme de positionnement
radioélectrique utilisé en navigation aérienne. Ce systeme n’est pas suffisamment précis pour des tiches telles que
le décollage ou I’atterrissage.
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Standard | Extréme
Ax | £500m | £1000m
Ay | £200m | £400m
Ay | £25m +50m
Ay +8° +15°

TABLE 5.1 — Position initiale de I’avion par rapport a la piste au début de la phase d’atterrissage
gérée par I’asservissement visuel.

en utilisant la dynamique de I’avion stabilisé, les lois de guidage étant basées quant a elles
sur 1’information de pose pour différentes conditions initiales (voir Table 5.2). A partir d’une
trajectoire standard (notée No.1 dans la Table 5.2), les autres trajectoires sont obtenues en faisant
varier un seul des parametres Ax, Ay, Ay ou A,. La Figure 5.2 montre 1’évolution latérale
et longitudinale des différentes trajectoires tout au long de I’atterrissage®. On remarque que la
trajectoire No.7 est celle qui rejoint le plus rapidement la trajectoire nominale alors que les
trajectoires No.4 et No.8 pour le mouvement latéral, et No.6 pour le mouvement longitudinal
semblent avoir plus de difficultés. Par souci de clarté, dans la suite de 1’étude, les courbes
concernant les résultats d’estimation seront présentés avec la trajectoire standard (No.1) et les
détails avec les autres trajectoires seront données sous forme de tableaux.

No. de trajectoire Ax Ay Ay Ay
1 —5000m | 200m | —25m | 0°
2 —6000m | 200m | —25m | 0°
3 —4000m | 200m | —25m | 0°
4 —5000m | 400m | —25m | 0°
5 —5000m | 200m | —50m | 0°
6 —5000m | 200m | +50m | 0°
7 —5000m | 200m | —25m | —15°
8 —5000m | 200m | —25m | +15°

TABLE 5.2 — Conditions initiales pour différentes trajectoires.

5.2 Résultats avec analyse d’images simulée

Cette partie s’intéresse a la simulation des solutions d’estimation. L’évaluation des perfor-
mances des observateurs se fait, dans un premier temps, a 1’aide d’une information visuelle
simulée (pouvant €tre qualifiée de « parfaite ») correspondant aux coordonnées des primitives
dans I’image sans erreur ni bruit. Cela permet de valider le bon fonctionnement des observateurs
dans des conditions dites parfaits. Ensuite, certains phénomenes propres a 1’utilisation d’algo-
rithmes d’analyse d’images, seront simulés afin d’évaluer la robustesse des observateurs face
a d’éventuelles erreurs de calibration, des bruits de mesure ou des biais sur I’information de
vitesse de I’avion.

%Les guidages longitudinal et latéral étant découplés, lorsque les conditions initiales suivant un plan sont iden-
tiques, les trajectoires le sont aussi. Par souci de clarté sur la Figure 5.2, toutes les courbes ayant la méme trajectoire
sont représentées par un trait plein noir. Dans ce cas, la trajectoire dans 1’autre plan est représentée par une couleur
différente.
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FIGURE 5.2 — Trajectoires latérales et longitudinales en fonction des conditions initiales.

Le Chapitre 3 a montré que I’utilisation, comme primitive, d’un seul point ou d’une seule
droite induit des singularités d’observabilité. Par conséquent, 1’étude se limitera a 1’utilisation
de deux points (les deux coins de piste au niveau du seuil), puis des deux droites de bord de piste.

Parmi les observateurs présentés, certains ne s’appliquent qu’a certains types de primitives.
Dans le cas des points, il est possible d’utiliser :

e I’observateur défini dans [Jankovic 95], noté dans la suite OJsp ;

e |’observateur basé sur I’'Immersion et I’Invariance, étendu a 1’utilisation de 2 points (Sec-
tion 4.2.1), noté dans la suite [ I5p ;

e |’observateur par Changement de Coordonnées avec Combinaison de Sortie (Section 4.3.1.2),
noté dans la suite CCC Ssyp ;

e I’observateur par Changement de Coordonnées avec Pseudo-Inverse (Section 4.3.1.3),
noté dans la suite CC'Pl,p;

e un filtre de Kalman étendu, noté dans la suite £ K F5p.

Pour rappel, lors de I’estimation basée sur les points, il est possible d’extraire les trois com-
posantes de position entre la caméra et la piste. En effet, une fois 1’'une des trois composantes
estimée (ici I’altitude Ap), il est alors possible de reconstruire les deux autres positions (A x
et Ay) directement a 1’aide des mesures des points dans 1’image. Par conséquent, pour les ob-
servateurs basés sur les points, les résultats présentés par la suite se limiteront a 1’estimation
d’altitude.

Dans le cas des droites, le probleme d’estimation fait intervenir des non-linéarités supplé-
mentaires dues au couplage important entre les mesures. Les observateurs suivant peuvent étre
utilisés :

e I’observateur défini dans [Jankovic 95], noté dans la suite OJsp ;

e I’observateur par Changement de Coordonnées avec Pseudo-Inverse (Section 4.3.2), noté
dans la suite CC'Plyp ;
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e I’observateur par Changement de Coordonnées avec Complétion de la matrice Jacobienne
(Section 4.4), noté dans la suite CCC'Jyp ;

e [’observateur basé sur I’Immersion et I’ Invariance avec filtre de mesures et facteur d’échelle
dynamique (Section 4.2.2), noté dans la suite /I ;

e un filtre de Kalman étendu, noté dans la suite £ K Fsp ;

Les observateurs basés sur les droites ne permettent I’estimation que d’une partie des positions
de la caméra par rapport a la piste. En effet, la composante selon 1’axe des droites n’est pas
observable. On se limitera donc a I’estimation de I’altitude par rapport au plan piste défini par
les droites.

Dans le cas des points et des droites, les solutions d’estimation ont été évaluées sur les
8 trajectoires définies précédemment. Seuls les résultats présentant la réponse temporelle des
estimateurs pour la trajectoire N°1 seront par la suite détaillés. En effet, les résultats d’esti-
mation ne dépendent que trés peu de la trajectoire a suivre. Pour chaque simulation, les
résultats obtenus pour I’ensemble des trajectoires seront synthétisés dans des tableaux. De plus,
les tableaux présenteront I’erreur entre 1’estimation et la valeur réelle pour différentes altitudes
(400, 200 et 100 pieds), ces altitudes correspondant aux altitudes standards pour les différentes
catégories de la technologie ILS.

5.2.1 Résultats d’estimation avec analyse d’images parfaite

Les résultats obtenus avec I’analyse d’images parfaite (c’est-a-dire simulée, sans erreur ni bruit)
sont présentés sur la Figure 5.3 dans le cas de deux points, et sur la Figure 5.4 dans le cas de
deux droites.
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FIGURE 5.3 — Analyse d’images simulée - Trajectoire No.1 - Résultats d’estimation de 1’alti-
tude Ay obtenus avec 2 points lors d’un atterrissage.

La Figure 5.3 montre que I'utilisation de mesures d’images parfaites donne un bon compor-
tement des observateurs. A partir d’une erreur initiale de 50 meétres par rapport a la valeur a
estimer, correspondant a I’erreur maximum de positionnement, la convergence vers 1’altitude
réelle est respectée bien que la dynamique des observateurs soit différente. En effet, dans le cas
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des observateurs par changement de variable (Pseudo-inverse C'C'PI,p et Combinaison de sor-
tie C'C'C Syp), il est possible (via la matrice s de 1’équation (4.44) de fixer la réponse temporelle
en maitrisant I’amortissement et la pulsation (ces 2 parametres ayant été fixés pour un temps
de réponse souhaité de 6 secondes et un amortissement de 0.8). Par contre, dans les cas des
estimateurs basés sur I’immersion et I’invariance (I I5p), du Filtre de Kalman étendu (£ K F5p)
et de I’estimateur de [Jankovic 95] (OJ,p), le réglage d’une dynamique précise est plus délicat.
En effet, plusieurs itérations sur le réglage des gains sont nécessaires afin d’obtenir un compor-
tement équivalent aux solutions basées sur un changement de coordonnées. La Table 5.3 résume
les résultats obtenus pour chacun des observateurs au travers des criteres suivants

* temps de convergence a 5% : cela correspond au temps que met 1’ observateur pour conver-
ger vers la valeur réelle avec une erreur d’estimation inférieure a 5% de maniere prolongée
le long de la trajectoire d’atterrissage No. 1 ;

e erreur Ay — A p il s’agit de I’erreur d’estimation lorsque I’altitude réelle est de 100,
200 et 400 pieds® le long de la trajectoire d’atterrissage No. 1 ;

* moyenne de I’erreur a 100 pieds : il s’agit de la moyenne des erreurs Ay — Ay pour
I’ensemble des trajectoires lorsque I’altitude réelle est de 100 pieds ;

* écart-type de I’erreur a 100 pieds : cela correspond a I’écart type des erreurs a une altitude
de 100 pieds pour toutes les trajectoires de la Table 5.2).

On remarque que les solutions d’estimation donnent une précision importante lorsque les me-
sures dans I’image utilisées sont parfaites. En effet, I’erreur maximum relevée a 100 pieds est
de 7 mm pour I’observateur basé sur I’immersion et I’invariance [ [sp.

| CCCSyp| ILp | CCPLp| EKFp | OJap

Temps de convergence a 5%(s) 5.64 4.62 5.83 8.88 4.51
Erreur Ay — Ay a 400 pieds (m) 0.00002 | 0.0304 | 0.00001 | —0.0376 | 0.0025
Erreur Ay — Ay 2200 pieds (m) 0.00002 | 0.0122 | 0.00001 | 0.0027 0.0010
Erreur Ay — Ay 2100 pieds (m) 0.00002 0.002 0.00001 | 0.00005 | 0.0002
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) | 0.000091 | 0.0070 | 0.000059 | 0.00052 | 0.00293
Ecart type de I’erreur 2 100 pieds (m) | 0.000034 | 0.00254 | 0.000022 | 0.000261 | 0.00105

TABLE 5.3 — Analyse d’images simulée - Résultats d’estimation avec 2 points le long de la
trajectoire No.1. Temps de convergence et erreur d’estimation Ay — Ay a différentes altitudes.
Résultats d’estimation le long de toutes les trajectoires : moyenne de I’erreur d’estimation a 100
pieds et écart type de I’erreur a 100 pieds.

Dans le cas des droites, le Chapitre 4 a montré que certains estimateurs basés sur les points
ne pouvaient pas étre utilisés : c¢’est notamment le cas pour 1’observateur CC'CSyp et [Isp qui
sont remplacés par les observateurs CC'CJ,p et I 5. Le comportement d’ observateurs utilisant
des droites est présenté sur la Figure 5.4. Le comportement transitoire est légerement différent
de celui avec des points. Ce phénomene est sans doute dii aux non-linéarités plus importantes
dans le cas des droites que dans le cas des points. De plus, on remarque que 1’estimateur basé
sur I’immersion et I’invariance présente une erreur croissante dans les premiers instants. Ce

3Les altitudes de 100, 200 et 400 pieds correspondent a des altitudes de référence utilisées dans des opérations
aéronautique lors de I’atterrissage. Il s’agit notamment des « hauteurs de décision » utilisées pour la technologie
ILS.
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FIGURE 5.4 — Analyse d’images simulée - Trajectoire No.1 - Résultats d’estimation de 1’alti-
tude Ay obtenus avec 2 droites lors d’un atterrissage.

comportement est intimement lié a la condition d’observabilité qui est proche des singularités
au début de la simulation. En effet, I’avion vole en palier et dans la méme direction 3D que les
droites de la piste. Une fois la manoeuvre d’alignement commencée, 1’observabilité est retrou-
vée et tous les estimateurs convergent vers I’ altitude réelle.

Le temps de convergence est ici aussi réglable facilement pour les solutions basées sur le chan-
gement de coordonnées (CC'C'Jop et CCPlsp) et nécessite plusieurs itérations pour les autres
solutions (/Iyp, EK Fyp et OJsp).

La Table 5.4 fournit I'erreur d’estimation Ay — Ay pour différentes altitudes le long de la
trajectoire No.1. On remarque que les 5 observateurs convergent vers un voisinage de la valeur
réelle. La précision est meilleure pour les solutions basées sur le changement de coordonnées
(CCCJyp et CCPIp) et pour EK Fyp mais reste cependant acceptable pour 1’observateur
11,p et OJyp. On remarque également que les moyennes des erreurs (et les écarts-types obte-
nus) de toutes les trajectoires sont proches de celles obtenues sur le trajectoire No.1. Comparé

| | CCChp| ILp | CCPLp | EKFyp | Odyp |
Temps de convergence a 5%(s) 2.04 6 2.04 3.4 5.52
Erreur Ay — Ay 2400 pieds (m) | —0.00007| —0.0651 | —0.00007 | 0.0000006| 0.0044
Erreur Ay — Ay 2200 pieds (m) | —0.00007| —0.0510 | —0.00006 | —0.00001 | 0.0030
Erreur Ay — Ay 2100 pieds (m) | —0.00043| —0.0381 | —0.00045 | —0.00001 | 0.0019
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) | —0.00064| —0.0422 | —0.00054 | —0.00002 | 0.00512
Ecart type de I’erreur a 100 pieds(m) | 0.00042 | 0.0119 0.00032 | 0.000051 | 0.0042

TABLE 5.4 — Analyse d’images simulée - Résultats d’estimation avec 2 droites le long de la
trajectoire No.1. Temps de convergence et erreur d’estimation Ay — Ay a différentes altitudes.
Résultats d’estimation le long de toutes les trajectoires : moyenne de I’erreur d’estimation a 100
pieds et écart type de I’erreur a 100 pieds.

au cas des points, on note que les estimations sont légérement moins précises. En effet, on re-
trouve des erreurs plus importantes dans le cas des droites alors que le temps de convergence
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est réduit pour 3 observateurs sur les 5. Les systemes étudiés dans les deux cas ne sont pas
identiques ; I’amplitude des mesures est différente ainsi que la condition d’observabilité. Il est
donc naturel que les résultats soient différents. La dynamique des observateurs EK Fyp, [15p
et O.Jop étant délicate a régler de maniere exacte, une nouvelle dynamique a été proposée pour
les observateurs basés sur le changement de coordonnées (CC'PI,p et CCCJsp). 11 s’avere
que I’observateur F K F,p, présente des résultats de meilleure qualité que dans le cas des points
alors que ce n’est pas le cas pour les autres observateurs. Cela est dii au principe méme du filtre
de Kalman dont le gain de correction dépend de la matrice de covariance et s’adapte donc au
cours du temps.

A la vue de ces premiers résultats, aucune solution d’estimation ne se démarque totalement
des autres. La Table 5.5 synthétise les points forts et inconvénients de chaque technique. On
notera que le réglage de la dynamique est plus aisé dans le cas des observateurs basés sur un
changement de coordonnées (CC'PI,p et CCC'Jyp). De plus, la précision des observateurs
CCPILp, CCCJyp et EKF,p est meilleure que celles obtenues avec les autres méthodes
(IIQD et OJQD).

Observateur Mesures Réglage Temps de Précision
convergence

2 points ++ ++ +

cees 2 droites / /
coCJ 2 dr0¥tes / /
2 droites ++ ++ +

2 points - + -

i 2 droites - - -- -
COPI 2 pmpts ++ ++ +
2 droites ++ ++ +
OKF 2 pmpts - - ++
2 droites - + ++

2 points - ++ -

0J 2 droites - - -

TABLE 5.5 — Analyse d’images simulée - Toutes Trajectoires - Evaluation qualitative des
performances statiques et dynamiques des différentes solutions d’estimation, en fonction de la
facilité de réglage, du temps de convergence et de la précision des observateurs.

5.2.2 Evaluation de I’estimation en présence d’erreurs, de bruits de me-
sure ou de biais de vitesse

Les informations visuelles simulées précédemment (pouvant étre qualifiée de « parfaites »)
permettent de valider le fonctionnement des observateurs. Cependant, les mesures d’analyse
d’images réelles sont généralement entachées de bruits ou d’erreurs de calibration. De plus,
les vitesses utilisées dans les observateurs peuvent présenter des biais. Cette section propose
I’évaluation des performances des observateurs en présence de ces incertitudes. Les résultats
présentés se limitent au cas des points, étant donné qu’un comportement sensiblement iden-
tique a €été observé dans le cas des droites. En réalité, les résultats obtenus avec les droites

3Le terme «/ » signifie que la solution d’observation n’a pas été testée.
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sont légerement meilleurs, cela est dii au « moment », définit dans [Chaumette 04], de degré
supérieur des droites par rapport aux points. Par la suite, on utilise les mémes trajectoires que
précédemment, et on introduit les « imperfections » suivantes

* un bruit de mesure correspondant a un bruit blanc gaussien de 1pixel puis de 5 pixels;
* une erreur de calibration sur les angles de 0.5 degré, puis de 1 degré ;

* une information de vitesse biaisée de 1%, puis de 5%.

5.2.2.1 Influence du bruit de mesure

Il est naturel que tout signal mesuré soit entaché d’un bruit de mesure, 1’analyse d’images n’y
faisant pas exception. En fonction du type d’algorithme utilisé et des distance mises en jeu,
I’amplitude du bruit de mesure peut varier. De plus, comme I’analyse d’images est basée sur les
pixels, elle fournit nécessairement une information échantillonnée (au pixel pres). Plus ’'image
posseéde une haute définition, moins ce phénomene est important. On propose ici de simuler les
solutions d’estimation en utilisant des mesures bruitées par deux bruits blancs gaussien d’am-
plitude 1 pixel ou 5 pixels. Ces valeurs correspondent a une condition « normale » dans le cas
du bruit de 1 pixel, et a une condition difficile dans le cas du bruit de 5 pixel. Dans la suite, ces
conditions seront validées au regard des résultats obtenus avec de vrais algorithmes d’analyse
d’images.

La Figure 5.5 fournit I’évolution des coordonnées [y 15]7 et [y} v4]T (définies en Section 3.3)
non bruitées des deux points dans 1I’image le long de la trajectoire No.1 ainsi que la valeur brui-
tée avec les deux amplitudes de bruit considérées (Figures 5.5(a) pour un bruit de 1 pixel, et
Figure 5.5(b) pour un bruit de 5 pixels). En regardant I’évolution des mesures dans le repere
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FIGURE 5.5 — Analyse d’images simulée bruitée - Trajectoire No.1 - Coordonnées (v}, 5,
y!, y5) réelles et bruitées obtenues pour les points P’ et P” lors d’un atterrissage.

image, on remarque que les coordonnées verticales y, et 5, sont trés proches et que leur évolu-
tion tend vers la méme valeur. Ce comportement était attendu : en effet, une fois I’avion aligné
avec la piste et sachant que 1’avion est alors stabilisé, la hauteur dans I’image est la méme pour
les deux points de bord de piste. On remarque aussi que les coordonnées v} et y{ ont une évo-
lution identique pendant la phase d’alignement de 1’avion. Une fois I’avion aligné, chacun des
deux points tend a s’éloigner du centre vers les bords de I’image dans des directions opposées.
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A noter que les dynamiques des coordonnées dans 1’image sont plus importantes au début de la
simulation (jusqu’a 20 secondes de simulation), ainsi qu’a partir de 45 secondes. Cela a pour
conséquence de réduire 1’observabilité entre 20 et 45 secondes comme vue au Chapitre 3.
Concernant I’amplitude des bruits, on remarque qu’un bruit de 1 pixel semble ne pas corrompre
les signaux de maniere significative, contrairement au bruit d’amplitude 5 pixels. En effet, avec
ce dernier, I’'influence du bruit de mesure peut localement présenter une différence importante
entre la valeur attendue de la dérivée de la mesure et la valeur réellement mesurée.

Les résultats d’estimation utilisant les signaux bruités sont présentés sur la Figure 5.6. On
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FIGURE 5.6 — Analyse d’images simulée bruitée - Trajectoire No.1 - Résultats d’estimation
de I’altitude Ay obtenus avec 2 points lors d’un atterrissage en présence de différents bruit de
mesure.

observe que le bruit de mesure dégrade I’estimation de 1’altitude de maniere significative. En
particulier, I’estimateur basé€ sur I’immersion et I’invariance (//;p en Section 4.2.1) et 1’ob-
servateur déduit de [Jankovic 95] (O.J2p) sont fortement impactés durant la phase transitoire,
contrairement aux estimateurs basés sur le changement de variable ( CCPlyp, CCCJsp et
CCC Sy p, voir Section 4.3) et le filtre de Kalman étendu (EKF) dont la dynamique est moins
sensible au bruit de mesure. Dans les derniers instants de la phase d’atterrissage, tous les ob-
servateurs fournissent une altitude estimée précise peu bruitée, les estimateurs jouant le role de
filtre.

Dans le cas d’un bruit de mesure de 5 pixels, il est nécessaire de réduire la dynamique de correc-
tion des observateurs afin de limiter les oscillations. Malgré cette réduction de dynamique, les
résultats d’estimation restent bruités. La Figure 5.6(b) montre que 1’observateur O.J;p proposé
dans [Jankovic 95] souffre des mesures bruitées. En effet, la phase transitoire est fortement brui-
tée malgré une dynamique réduite. De plus, le temps de convergence est beaucoup plus long que
celui obtenu avec les autres solutions d’estimation. L’ observateur /I5p est lui, plus fortement
bruitée pendant la phase transitoire malgré une dynamique réduite mais une fois le régime établi,
I’erreur d’estimation reste cependant assez réduite comparé a I’erreur d’estimation de 1’observa-
teur O.Jyp. Les solutions basées sur changement de coordonnées (C'C' Plyp et CC'C'Syp) ainsi
que I’observateur &/ K F,p sont moins sensibles au bruit de mesure ; la phase transitoire est 1é-
gerement bruité et permet une convergence rapide de I’observateur. En effet, le filtre de Kalman
étendu dispose d’une terme de correction variable dépendant de la matrice de covariance, cela
permet d’offrir une robustesse au bruit de mesure au filtre de Kalman étendu. Dans le cas des
observateurs basés sur un changement de coordonnées d’état, le terme de correction peut syn-
thétiser pour obtenir un amortissement important, ce qui permet de réduire I’influence du bruit
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de mesure. Une fois le régime établi, ’erreur d’estimation reste faible et peu bruité comparé
aux solutions précédentes. Les Tables 5.6 et 5.7 fournissent des informations sur I’erreur d’esti-
mation pour différentes altitudes respectivement avec un bruit de 1 et 5 pixels. Avec un bruit de

| CCCSyp| ILp | CCPLp| EKFop | OJsp

Temps de convergence a 5%(s) 5.64 4.62 5.83 8.88 4.51
Erreur Ay — Ay a 400 pieds (m) —4.5497 | —2.0658 | —6.1689 | —1.7701 | —5.1983
Erreur Ay — Ay 2200 pieds (m) 0.1456 | —0.6692 | 0.0905 0.0152 | —2.6657
Erreur Ay — Ay a 100 pieds (m) 0.1068 | —0.1466 | 0.1262 0.0866 | —0.3659
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) | 0.1874 | —0.2413 | 0.0991 0.0969 | —0.6772

Ecart type de I’erreur a 100 pieds (m) | 0.061 0.2135 0.0456 0.0451 0.499

TABLE 5.6 — Analyse d’images simulée - Résultats d’estimation avec 2 points et une me-
sure bruité de 1 pixel le long de la trajectoire No.1. Temps de convergence et erreur d’estima-
tion Ay — Ay a différentes altitudes. Résultats d’estimation le long de toutes les trajectoires :
moyenne de I’erreur d’estimation a 100 pieds et écart type de ’erreur a 100 pieds.

| CCCSyp| ILp | CCPLp| EKFop | OJyp |
Temps de convergence a 5%(s) 11.04 12.12 11.08 16.12 56.56
Erreur Ay — Ay a 400 pieds (m) 2.8025 | —1.2481 | —1.975 | —7.4605 | —36.26
Erreur Ay — Ay a 200 pieds (m) 3.0019 | 0.90507 | —2.2112 | —0.29642| —1.7786
Erreur Ay — AH a 100 pieds (m) 2.9137 1.0192 | —1.1976 | 0.11233 | 0.70278
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) 4.124 3.418 —3.7854 | 1.0213 2.7541
Ecart type de I'erreur a 100 pieds (m) | 2.7541 3.2212 2.6548 1.002 1.7849

TABLE 5.7 — Analyse d’images simulée - Résultats d’estimation avec 2 points et une mesure
bruité de 5 pixels le long de la trajectoire No.1. Temps de convergence et erreur d’estima-
tion Ay — Ay a différentes altitudes. Résultats d’estimation le long de toutes les trajectoires :
moyenne de I’erreur d’estimation a 100 pieds et écart type de ’erreur a 100 pieds.

mesure de 1 pixel, les solutions d’observation permettent une estimation de I’altitude avec des
précisions moyennes inférieures a 20 cm. De plus, il est possible de garder un méme réglage
de la dynamique des observateurs que dans le cas des mesures non bruitées, ce qui permet un
temps de convergence faible. Dans le cas d’un bruit de mesure important (amplitude £5 pixels),
la précision des observateurs est moins bonne et le temps de convergence est augmenté.

Dans les Tables 5.6 et 5.7, les erreurs présentées ne refletent pas le caractere fortement
bruité de I’estimation. En effet, il s’agit de mesures effectuée en des positions particulieres
(400, 200 et 100 pieds). Il est intéressant d’évaluer le caractere oscillant de 1’estimation. Pour
cela, il est possible d’utiliser I’écart type de I’erreur d’estimation tout le long de 1’atterrissage.
La Table 5.8 fournit I’écart-type de I’erreur d’estimation pour chacun des observateurs le long
de la trajectoire No.1.

On remarque que ce parametre d’évaluation reflete le caractere oscillant des estimations.

Dans une stratégie de commande, 1’utilisation d’une valeur estimée tres bruitée n’est pas
conseillée. D une part, la valeur de I’estimation est faussée par le bruit trop important, cela pou-
vant conduire a des commandes trop importantes conduisant a des saturations mécaniques ou
de sécurité. D’autre part, un fréquence du bruit supérieur a 1Hz et I’effet de « chattering » sont
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| | CCCSyp| ILp | CCPLp| EKFyp | OJyp |
1 pixel : écart-type (m) 12.86 21.21 12.94 14.05 13.08
5 pixels : écart-type (m) | 30.49 80.89 31.17 22.04 39.22

TABLE 5.8 — Analyse d’images simulée bruitée - Trajectoire No.1 - Ecart-type de ’erreur
d’estimation le long de la trajectoire No.1 pour chacun des observateurs dans le cas d’un bruit
de mesure de 1 ou 5 pixels.

a proscrire afin de maintenir la longévité des actionneurs et de ne pas exciter les modes souples
de I’avion. Il n’est donc pas réaliste d’imaginer injecter les estimations issues des observateurs
11,p et OJyp dans la commande. En effet, Cependant, comme montré ci-apres, la commande
accepte un léger retard de I’information de position ; il est alors possible d’imaginer un filtrage
de ces estimations afin d’atténuer les effets du bruit de mesure. La position estimée avec les
autres observateurs (CCPlyp, CCCSyp et EK Fyp) semble acceptable pour étre directement
utilisée dans la boucle de commande.

Pour conclure, la robustesse aux bruit de mesure est plus importante pour les solutions
basées sur le changement de coordonnées (CC' Plyp, CCPlyp, CCCSyp, CCCJsp) et sur le
filtre de Kalman (£ K F5p), que pour les solutions basées sur I’immersion et I’invariance (I Iop
et [1op)etsur (OJyp et OJyp) [Jankovic 95] dont les estimés sont tres bruités. En effet, pour un
bruit d’amplitude de 5 pixels, ces derniéres ne sont pas acceptables. Notons qu’en fonction du
bruit de mesure, il est nécessaire d’adapter la dynamique des observateurs sous peine d’obtenir
des estimés totalement inutilisables pour le guidage.

Observateur Mesures Réglage Temps de Précision Robuste§se
convergence au bruit
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2 points - ++ _ _
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TABLE 5.9 — Analyse d’images simulée bruitée - Toutes Trajectoires - Evaluation des diffé-
rentes solutions d’estimation en fonction de la facilité de réglage, du temps de convergence des
observateurs et de la précision des estimés.

5.2.2.2 Influence des erreurs de calibration

La caméra est fixée sur I’avion a une position précise afin de garantir la présence de la piste
dans I’image au moment de la phase d’atterrissage. Lors de I’installation de I’équipement, il est
nécessaire de calibrer la pose exacte de la caméra par rapport a 1’avion. En effet, I’information
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de position et d’orientation de la caméra est utilisée afin d’effectuer le changement de repere
entre le repere avion (utilisé pour le guidage) et le repere caméra (utilisé pour la mesure). De-
vant les distances mises en jeu dans cette étude, une erreur de calibration sur la position de la
caméra n’a que tres peu d’influence sur le résultat de I’estimation. Cependant, une faible er-
reur angulaire implique des erreur importantes lors des changements de reperes. C’est pourquoi
seule la variation des erreurs de calibration angulaire sera étudiée par la suite. Dans le cadre de
I’installation de la caméra sur I’avion, en phase industrielle, la calibration d’équipement vidéo
peut étre effectuée de maniere réaliste avec une précision de

* 0.3 degré pour I’orientation de la caméra ;
* 20 cm pour la position de la caméra.

La Figure 5.7 et la Table 5.10 présentent les résultats d’estimation obtenus en présence
d’erreur de calibration sur I’orientation de la caméra avec des erreurs d’angles de 0.5°, puis de
1°. Les résultats montrent que la convergence des observateurs est altérée, 1’erreur de calibration
engendrant une erreur qui, méme si elle se réduit avec le rapprochement de 1’avion de la piste,
demeure néanmoins plus importante, plus longtemps. Ce comportement est normal étant donné
que les effets de I’erreur de calibration angulaires s’estompe lorsqu’on se rapproche de la piste
car les distances mises en jeu diminuent. Notons que les estimateurs basés sur un changement
de coordonnées (CC' PI,p et CC'C'Syp) réduisent cette erreur d’estimation plus rapidement que
les autres solutions. Dans les derniers instants, cette erreur d’estimation due aux erreurs de
calibration s’annule.
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FIGURE 5.7 — Analyse d’images simulée avec erreur de calibration - Trajectoire No.l -
Résultats d’estimation de I’altitude Ay obtenus avec 2 points lors d’un atterrissage en présence
d’erreur de calibration.

5.2.2.3 Influence de biais sur les vitesses

Les observateurs reposent sur la dynamique des primitives dans I’image, ces dynamiques étant
dues au déplacement de la caméra. L’information de vitesse de la caméra est donc aussi impor-
tante que les mesures issues de I’image. Bien que les centrales inertielles soient de tres bonne
qualité, la vitesse de la caméra est calculée par intégration des données issues des accéléro-
metres. Par conséquent, il se peut que les vitesses soient biaisées. Ces biais ont cependant une
faible évolution dans le temps. On peut donc considérer que les vitesses peuvent étre entachées
d’un biais constant. La Figure 5.8 présente la réponse des observateurs en présence de deux biais
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| | CCCSyp| ILp | CCPLp| EKFyp | Odyp |
Temps de convergence a 5%(s) 14.88 37 8.2 19.32 12.24
Erreur Ay — Ay 2400 pieds (m) 0.1457 | —4.0984 | 0.1445 | —2.7846 | —3.7847
Erreur Ay — Ay a 200 pieds (m) 0.1053 | —2.6341 | 0.1035 0.0681 | —1.5785
Erreur Ay — Ay a 100 pieds (m) 0.08035 | —1.1621 | 0.08152 | 0.0679 | —0.2217
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) | 0.1044 | —1.4254 | 0.1474 0.0844 | —0.3548
écart type de I’erreur a 100 pieds (m) | 0.02145 | 0.3545 0.7146 0.0371 0.2842

TABLE 5.10 — Analyse d’images simulée - Résultats d’estimation avec 2 points et une er-
reur de calibration de 0.5° le long de la trajectoire No.1. Temps de convergence et erreur
d’estimation A g — A p a différentes altitudes. Résultats d’estimation le long de toutes les tra-
jectoires : moyenne de I’erreur d’estimation a 100 pieds et écart type de ’erreur a 100 pieds.

Observateur Mesures Réglage Temps de Précision
convergence
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TABLE 5.11 — Analyse d’images simulée avec erreur de calibration - Toutes Trajectoires -
Evaluation des différentes solutions d’estimation en fonction de la facilité de réglage, du temps
de convergence des observateurs et de la précision des estimés.

différents (1% et 5%) sur les vitesses. Les résultats obtenus montrent que les solutions d’esti-
mations les plus robustes a la présence d’un biais de vitesse sont le filtre de Kalman étendu
(EKF) et I’observateur C'C'PI,p (voir Section 4.3.1.3). L’estimation basée sur I’immersion et
I’invariance (I I;p voir Section 4.2.1) ne permet pas de converger vers la valeur d’altitude réelle.
En effet, le terme de correction étant dans ce cas fortement dépendant des valeurs de vitesse de
I’avion, le biais de vitesse ne peut donc pas €tre corrigé par les mesures dans I’image.

5.2.2.4 Conclusion

Bien que toutes les solutions d’observation permettent d’estimer I’altitude (et donc la position
3D de I’avion par rapport a la piste), certaines méthodes semblent plus robustes aux différentes
incertitudes. En effet, les solutions basées sur le changement de coordonnées d’état (CC'Plsp
et CC'CSyp) et sur le filtre de Kalman étendu semblent plus robustes a la présence de bruits sur
le signal de mesure contrairement a la solution basée sur I’'immersion et I’invariance (I [5p) et
a la solution proposée dans [Jankovic 95] (OJsp). En effet, ces dernieres solutions présentent



104 CHAPITRE 5. SIMULATIONS ET EXPERIMENTATION
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FIGURE 5.8 — Analyse d’images simulée - Trajectoire No.1 - Résultats d’estimation de 1’alti-
tude Ay obtenus avec 2 points lors d’un atterrissage en présence de biais sur les vitesses.

| CCCSyp| Ihhp | CCPLp| EKFp | OJp |

Temps de convergence a 5%(s) 37.72 67.02 5.96 7.84 9.04
Erreur Ay — Ay 2400 pieds (m) —1.8137 | —34.128 | 6.7214 6.3987 6.2249
Erreur Ay — Ay 2200 pieds (m) 3.3942 | —26.396 | 3.4194 3.4136 3.0836
Erreur Ay — Ay a 100 pieds (m) 1.7493 | —16.0845| 1.7485 1.7466 1.6076
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) | 4.5781 | —22.7844| 5.1488 8.7841 5.6448
Ecart type de 'erreur a 100 pieds (m) | 5.5441 | 15.4886 | 4.1558 7.1548 6.7844

TABLE 5.12 — Analyse d’images simulée - Résultats d’estimation avec 2 points et un biais
sur I'information de vitesse de 5% le long de la trajectoire No.l : Temps de convergence et
erreur d’estimation Ay — A p a différentes altitudes. Résultats d’estimation le long de toutes
les trajectoires : moyenne de I’erreur d’estimation a 100 pieds et écart type de I’erreur a 100
pieds.

des estimations fortement bruitées. Concernant les erreurs de calibration, toutes les solutions
d’observation proposées sont en mesure de fournir une estimation de 1’altitude Ay ; cependant,
certaines d’entre elles, comme CC' PI,p et CC'C Sy p, convergent plus rapidement vers la valeur
réelle. La derniere incertitude traitée porte sur la présence d’un biais sur les vitesses de I’avion.
Dans ce cas, plus le biais est important, moins la précision des estimations est bonne. En se
basant sur les tableaux 5.9, 5.11 et 5.13, il est possible de classer les observateurs du plus
performant au moins performant avec une information visuelle de type point :

1. solution basée sur un changement de coordonnée C'C' Plyp ;
2. solution basée sur un changement de coordonnée C'C'C'Ssp ;
3. solution basée sur le filtre de Kalman F K F5p ;

4. solution basée sur 1’observateur de [Jankovic 95] OJsp ;

5. solution basée sur I’immersion et 1’invariance [ I p.

Dans le cas des droites, cela donne le classement suivant :
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Observateur Mesures Réglage Temps de Précision
convergence
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TABLE 5.13 — Analyse d’images simulée et erreur de vitesse - Toutes Trajectoires - Eva-
luation des différentes solutions d’estimation en fonction de la facilité de réglage, du temps de
convergence des observateurs et de la précision des estimés.

1. solution basée sur un changement de coordonnée C'C'Plsp ;

f—

. solution basée sur un changement de coordonnée C'C'C'J5p ;
3. solution basée sur le filtre de Kalman F K F5p ;
4. solution basée sur 1’observateur de [Jankovic 95] OJsp ;

5. solution basée sur I’immersion et 1’invariance I 5p.

5.2.3 Simulations en boucle fermée

Cette these s’est intéressée aux solutions d’estimation de position dans le cadre de I’ atterrissage
d’un avion civil. Une fois I’estimation effectuée, les algorithmes de guidage prennent le relais
afin d’asservir I’avion tout au long de I’atterrissage. Les travaux se sont focalisés sur la difficulté
majeure en asservissement visuel 3D (PBVS) qu’est I’estimation de position. En effet, le gui-
dage d’un avion se fait avec des dynamiques relativement faibles. De plus, une fois I’estimation
de position effectuée, I’asservissement consiste en un contrdleur linéaire : ici les lois de guidage
certifiées d’un avion civil Airbus. Dans cette section, certains points liés au guidage sont abordé
de maniere a souligner le caractere robuste des lois de guidage. D’un point de vue opérationnel,
les lois de guidage nécessitent une précision de 35 metres en vertical et de 25 metres en latéral
lorsque I’avion est a une altitude de 100 pieds.

Afin de valider les solutions en boucle fermée, les lois de guidage développées par Airbus ont
été utilisées. Ces lois utilisent ’'information de position relative de I’avion par rapport a la
piste. Dans les simulations, I’information de position relative est issue, non pas des mesures de
I’avion, mais des observateurs proposés. Il a ét€ montré précédemment que plusieurs solutions
d’estimation sont envisageables. Cependant, certaines de ces solutions permettent d’obtenir des
résultats plus précis et plus robustes aux différentes incertitudes ou bruit de mesure. Etant donné
que les meilleures performance ont été obtenues avec 1’observateur basé sur changement de
coordonnées d’état et utilisant la pseudo-inverse (CC'PI,p) de la matrice jacobienne (voir Sec-
tion 4.3.1.3), on propose ici de I’utiliser afin de fournir aux lois de guidages la position estimée
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de I’avion par rapport a la piste. Des simulations en boucle fermée sont réalisées a partir de
3 conditions initiales différentes, correspondant a une trajectoire standard (trajectoire No.6) et
a deux trajectoires difficiles (trajectoires No.4 et No.8). La Figure 5.9 compare les trajectoires
obtenues en boucle fermée, selon les trois trajectoires de référence définies Section 5.1.3.

On remarque que les trajectoires suivies par I’avion sont proches des trajectoires de références.

---Trajectoire 4 ---Trajectoire 4
---Trajectoire 6 300f ---Trajectoire 6
---Trajectoire 8 g ---Trajectoire 8
—Trajectoire obtenue 4 250F —Trajectoire obtenue 4
—Trajectoire obtenue 6] — —Trajectoire obtenue 6
—Trajectoire obtenue 8| E 200} —Trajectoire obtenue 8
N~—
150} 194
= 192
190
100188
186
184
S0f 182
; 7 - - -3400  -3200 i i
-5000 —4000 -3000 —-2000 -1000 0 -5000 -4000 -3000 —-2000 -1000
Ax (m) Ay (m)
(a) Trajectoires latérales. (b) Trajectoires longitudinales.

FIGURE 5.9 — Analyse d’images simulée - Trajectoires No. 4,6 et 8 Trajectoires en boucle
fermée comparées aux trajectoires de référence No. 4, 6 et 8.

Bien que la différence entre la trajectoire suivie et la trajectoire de référence soit par endroit de
20 metres, cela n’est aucunement génant a partir du moment ot la commande, couplée a I’esti-
mateur, assure 1’alignement et le suivi de la trajectoire de référence a une distance suffisamment
importante du seuil de la piste. Les trajectoires issues des mesures estimées sont cependant 1é-
gerement décalées : étant donné que I’erreur initiale de I’estimateur est 20% plus faible que
la valeur réelle, I’ordre de guidage étant directement li€ a la valeur de I’altitude estimée Ay,
c’est a dire plus faible, et par conséquent une dynamique de 1’avion moins importante. Pour
une condition initiale supérieure a la valeur réelle, cela aurait produit une trajectoire plus rapide
que la trajectoire de référence. Ce comportement est tout a fait acceptable afin de réaliser un
atterrissage en toute sécurité. En effet, dans tous les cas, ’avion est aligné a pres de 3 km de la
piste et suit parfaitement la trajectoire de descente depuis une altitude supérieure a 400 pieds.

Au niveau des contraintes relatives au guidage, des signaux bruités ou biaisés peuvent ré-
duire la qualité de I’asservissement. Cependant, plus I’avion se rapproche de la piste, moins
ces phénomenes ont d’importance car leur effet est réduit étant donné la place que prend la
piste dans I’image. Un effet qui peut éventuellement poser probleme lorsque I’on utilise des
solutions a base d’analyse d’images, est le retard induit par la chaine d’analyse d’images. En
effet, en fonction de la définition des images et des techniques utilisées, il se peut que le temps
de calcul de certains algorithmes soit élevé. Les algorithmes de guidage ont une fréquence de
25 Hz, I'influence d’un retard, plus ou moins important de 1’information de position estimée,
sur la chaine de commande a été testée. La Figure 5.10 montre les trajectoires de 1’avion dans
les plans (Ax, Ay) et (Ax, Ay) pour différents retards (1 et 2 secondes de retard) sur 1’in-
formation de position relative. La valeur de ces retards simulés est importante par rapport aux
algorithmes utilisés bien que la définition de 1I’image soit importante. L objectif est de vérifier
si les solutions de guidage peuvent accepter de tels retards sur I’information de position ; le cas
échéant, ce phénomene ne présenterait plus un éventuel probleme pour le guidage.

On remarque que la phase transitoire est retardée par rapport a la trajectoire sans retard,
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FIGURE 5.10 — Analyse d’images simulée - Trajectoire No.6. Trajectoires a partir des condi-
tions initiales de la trajectoire No.6 en boucle fermée, utilisant une information de position
retardée dans le temps.

de maniere proportionnelle au retard de I’information visuelle ; on remarque aussi la présence
d’un dépassement, ce qui n’était pas le cas en ne considérant aucun retard. Cependant, le dé-
passement ne dépasse pas de plus de 25 metres, ce qui est tout a fait acceptable dans la rejointe
de I’axe de la piste. De plus, les retards considérés sont relativement importants. En effet, tres
peu d’algorithmes d’analyse d’images fournissent des résultats a des périodes inférieures a la
seconde. L’asservissement sera alors proche de la trajectoire sans retard, ce qui est tout a fait
acceptable d’un point de vue opérationnel. De plus, dans cette these, les algorithmes utilisés
ne présentent pas ce type de retard étant donné qu’un cycle de simulation (25 ms) suffit aux
algorithmes pour délivrer les coordonnées des primitives dans I’image. Dans le cas d’un retard
d’un cycle, nous avons observé que cela ne réduirait pas les performance de guidage.

Dans le but de s’assurer de la robustesse des lois de guidage, des simulations en boucle
fermée ont été menées en présence d’incertitudes. Il s’agit d’utiliser 1’estimation de position a
partir d’une mesure image bruitée de 1 pixels, présentant une erreur de calibration de 0,3 degré
et utilisant une vitesse biaisée de 1%. De plus, cette information de position estimée est retardée
de 4 cycles de calcul, soit 0.12 ms. La trajectoire obtenue a partir de I’estimation de position de
I’observateur CC' PI,p est présentée sur la Figure 5.11.

On remarque que la trajectoire obtenue (notée « 6 PBVS + incertitudes ») a partir des conditions

initiales No.6 est 1égeérement moins dynamique par rapport a la trajectoire obtenue avec une
estimation de position sans bruits et incertitudes. Ce comportement est tout a fait acceptable
étant donné que I’avion est aligné a une distance suffisante de la piste et suit la trajectoire de
descente depuis une altitude supérieure a 400 pieds. Cela confirme la robustesse des lois de
guidage a une position estimée entachée de bruits et d’incertitudes.

5.3 Résultats avec génération d’images synthétiques et utili-
sation d’algorithmes d’analyse d’images
Afin de confronter les solutions d’estimation a des mesures plus représentatives de la réalité,

un générateur d’images synthétiques et des algorithmes d’analyse d’images sont maintenant
utilisés. Deux algorithmes d’analyse d’images sont proposés : un premier basé sur les points,
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FIGURE 5.11 — Analyse d’images simulée - Trajectoire No.6. Trajectoires a partir des condi-
tions initiales de la trajectoire No.6 en boucle fermée, utilisant une information dans I’image
bruitée, avec des erreurs de calibration, un biais de vitesse et une estimation retardée.

et un autre basé sur les droites. Avant de présenter les résultats d’estimation obtenus avec ces
algorithmes d’analyse d’images, une présentation du générateur d’images synthétiques est pro-
posée.

5.3.1 Générateur d’images synthétiques

Plusieurs sources d’images (synthétiques ou réelles) peuvent étre utilisées pour valider les solu-
tions d’asservissement visuel. Lorsqu’on souhaite effectuer un nombre important de trajectoires
ou tester le fonctionnement en boucle fermée des solutions d’asservissement visuel (PBVS ou
IBVS), il est nécessaire d’utiliser un générateur d’images synthétiques. Cela fournit plusieurs
images correspondant a la vue de la caméra le long de la trajectoire suivie par 1’avion.
Lutilisation d’images synthétiques nécessite d’avoir a disposition une base de données de
I’aéroport afin de créer une vue de la piste durant la phase d’atterrissage. Il est ainsi possible
de créer une image représentative de 1’aéroport en tout point de I’espace. Pour chaque image,
I’ objectif est d’estimer la position qui a été utilisée pour la création de cette image.
Un grand nombre de logiciels convient a la génération d’images représentatives lors de 1’atter-
rissage. Parmi ces derniers, ont été retenus ceux étant les plus représentatifs graphiquement :

e FlightGear* est un simulateur de vol open-source déja utilisé dans le cadre du projet
européen Pégase [Patin 11], qui était dédié a I’étude de 1’ atterrissage par vision ;

e X-Plane 9° est un simulateur de vol reconnu comme tres réaliste, qui est trés utilisé par la
recherche scientifique, notamment dans les travaux de these [Coutard 12];

e OKTAL-SE® est un logiciel de génération d’images par calcul physique dans les domaines
visible, infrarouge et radar.

Le générateur d’image utilisé est celui d’OKTAL-SE (voir Figure 5.12) car il a pour avantage de
modéliser les effets capteurs (éblouissement du soleil, pixels morts, etc.) et de pouvoir simuler

“http://www.flightgear.org
Shttp://www.x-plane.com
Ohttp://www.oktal-se.fr
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différentes conditions météorologiques. De plus, une base de données de plusieurs aéroports est
disponible, permettant ainsi de confronter les algorithmes d’analyse d’images pour plusieurs
aéroports.

FIGURE 5.12 — Image synthétique Oktal-SE de 1’aéroport de Toulouse.

5.3.2 Algorithmes d’analyse d’images

Parmi les précédentes études portant sur I’atterrissage d’engins volant basé sur des mesures
visuelles, 1’analyse d’images est généralement modélisée [Bourquardez 08][Le Bras 09]. Dans
cette these, la validation des solutions d’estimation ne s’est pas limitée a I’utilisation de mesures
simulées. En effet, ’effort a été fait de proposer I’utilisation de vrais algorithmes d’analyse
d’images afin d’obtenir des mesures réalistes en terme de bruit ou d’erreur d’extraction dans
I’image.

L’analyse d’images est un élément clé dans 1’asservissement visuel. En effet, les mesures
issues de I’analyse d’images sont la base des estimations et du guidage. Une mesure de mauvaise
qualité, trop bruitée voire fausse (c’est a dire suivre le mauvais pixel), peut a elle seule empécher
le bon fonctionnement de 1’asservissement visuel. Les algorithmes d’analyse d’images utilisés
dans ces travaux de these ont été développés par Airbus Group Innovation, entité d’Airbus
Group. Ils ne sont pas basés sur la couleur des pixels ; I’information utilisée sera donc une image
en noir et blanc dont le taux de gris correspondra aux différentes couleurs. La particularité de
ces algorithmes est qu’ils n’utilisent aucune information des caractéristiques de la piste, ni de la
position de 1’avion. Ces algorithmes ont pour particularité de ne pas nécessiter d’informations
de dimension de la piste ou de 1’aéroport, et sont capables de fonctionner en temps réel sur des
images de définition 2048x2048 pixels et sur un ordinateur de bureau. Deux types d’algorithmes
ont été utilisés et sont détaillés ci-apres : un algorithme de suivi de points et un algorithme de
détection de lignes.

5.3.2.1 Algorithme de suivi de point

Un algorithme de suivi permet de retrouver sur chaque image, un pixel ou un ensemble de
pixels de I'image précédente [Gong 06]. Généralement, ces algorithmes ne nécessitent au-
cune connaissance sur I’environnement présent dans 1I’image. En effet, seule I’information dans
I’image est utilisée afin de faire correspondre certains pixels d’images successives. Cependant,
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une initialisation de ces algorithmes de suivi est nécessaire afin de définir le ou les pixels a
suivre.

L’algorithme de suivi utilisé ne sera pas détaillé pour des raison de confidentialité. Il est
appelé « Memo » et permet de fournir a chaque instant la position d’un pixel dans ’'image a
partir de la position du pixel dans I’'image précédente. Cela permet de suivre dans I’image un
point défini. Dans le cas d’une piste, cela peut étre un point caractéristique sur la piste tel que
le point d’impact ou les bords de pistes. Dans le cas d’une piste connue, il est envisageable
d’utiliser une séquence d’images pour I’'initialisation. Par contre, lorsque la piste est inconnue,
I’hypothese envisagée par Airbus est de demander au pilote de désigner ce point au début de la
phase d’atterrissage.

Avec ce type d’algorithme, certains phénomenes non souhaitables peuvent se présenter :

* dans le cas d’une image de faible définition, il peut étre difficile de faire correspondre les
pixels entre eux, c’est pourquoi une image de haute définition est utilisée ;

* un phénomene de dérive lié généralement aux images synthétiques apparait lorsque les
surfaces sont trop parfaites. En effet, plusieurs pixels et leur voisinage ont plusieurs cor-
respondances dans I’image suivante. Il est donc nécessaire d’utiliser des points aux limites
des surfaces afin d’éviter ce phénomene ;

* un autre phénomene est 1’apparition d’une dérive : I’algorithme d’analyse d’images n’ar-
rive pas a suivre exactement le point initialement désigné, on observe alors un décalage
progressif qui se fait a vitesse lente. Ce phénomene de dérive est souvent caractéristique
des algorithmes de suivi [Mantooth 02]. Etant donné que 1’algorithme fait correspondre
deux pixels qui sont les plus ressemblants, ils ne sont néanmoins pas exactement iden-
tiques. Cette corrélation répercutée plusieurs cycles peut engendrer une dérive du point
suivi. Pour éviter ce phénomene de dérive, il est possible d’utiliser un nombre important
de points suivi dans I’image. Cela permet de détecter la dérive de I'un d’entre eux. Une
autre solution est d’utiliser un algorithme de détection permettant de recaler le point a
suivre. Cette solution a été utilisée dans cette étude et les résultats sont détaillés par la
suite.

5.3.2.2 Algorithme de détection de lignes

Les algorithmes de détection sont généralement basés sur la connaissance de 1’objet a détecter.
Dans notre cas, les caractéristiques de la piste n’étant pas connues, 1’étude d’observabilité me-
née Chapitre 3 a permis de définir les exigences pour le traitement d’image. En effet, il a été
montré qu’avec certaines primitives de type points ou droites, il était possible d’estimer 1’infor-
mation nécessaire au guidage, donnant ainsi les données minimales dont on doit disposer. En
définitive, La propriété de symétrie de la piste a été utilisée et les algorithmes doivent trouver
dans I’image un trapeze, correspondant au rectangle formé par la piste. Depuis une grande dis-
tance, les marquages de la piste ne sont pas suffisamment définis pour pouvoir étre utilisés. Par
contre, plus 1’avion se rapproche de la piste, plus des marquages particuliers (axe central, point
d’impact, seuil de piste...) pourront étre exploités [Dickmanns 15].

Contrairement a un algorithme de suivi, un algorithme de détection ne nécessite pas 1’ utilisa-
tion d’images antérieures. Pour pouvoir trouver, dans 1’image, 1’objet dont on souhaite extraire
les positions, il est nécessaire de connaitre ses propriétés. Généralement, un modele décrivant
les caractéristiques de I’objet est utilisé. Cela permet d’utiliser plusieurs pixels particuliers dont
les relations dans le monde 3D sont connues afin de déterminer a chaque instant la position
de la caméra par rapport a 1’objet. Il est toutefois souvent nécessaire de connaitre une position
3D approximative de 1’objet a I’état initial afin de faire correspondre les points au modele 3D.
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Dans le cas d’une piste connue, un modele 3D de cette derniere est donc disponible ; il est alors
possible de faire correspondre 1’image a une base de données de 1’aéroport et ainsi d’estimer
la position de la caméra par rapport a la piste [Coutard 12]. Cependant, comme indiqué pré-
cédemment, 1’étude proposée ici considere 1’atterrissage sur piste inconnue. Dans ce cas, les
propriétés utilisables de la piste sont tres limitées.

L’algorithme de détection utilisé a donc pour but d’extraire les lignes de la piste (ligne
centrale ou bord de piste). Cet algorithme se base sur les propriétés de symétrie de la piste. En
effet, toute piste, dont les deux droites 3D sont paralleles, est un trapeze dans I'image. Cette
solution de détection ne nécessite donc aucune connaissance a priori de la piste. La Figure 5.13
montre sur une image sans base de données de 1’aéroport, la détection des droites obtenues par
cet algorithme.

En général, les solutions de détection sont plus couteuses en temps de calcul que les solutions

FIGURE 5.13 — Détection de la ligne centrale (vert) et des bords de piste (rouge) dans une zone
d’intérét (bleue).

de suivi. Par conséquent, il peut étre intéressant de limiter la zone de I’'image dans laquelle on
cherche ces éléments de symétrie. Une région d’intérét éventuellement définie par le pilote peut
donc étre utilisée. De plus, a grande distance de la piste, la capacité a détecter précisément les
bords de piste est délicate. Lorsqu’on se situe a une distance supérieure a 5 km du seuil de piste,
il est préférable d’utiliser des algorithmes de suivi, qui seront suppléés par les algorithmes de
détection lorsque la distance sera réduite.

Remarque 5.3.1. 1] faut noter qu’avec la détection des droites de bord de piste, il est possible
d’obtenir les coordonnées dans l’'image des points des coins de la piste. -

5.3.3 Résultats d’estimation

Cette section confronte les solutions d’estimation proposées a des mesures issues d’algorithmes
d’analyse d’images. La création d’images synthétiques utilisées par les algorithmes d’analyse
d’images permet de se rapprocher des conditions réelles d’utilisation. Ici, une mesure des coor-
données de primitives est disponible a chaque pas de calcul (et donc sur chacune des images).
Etant donné que la position de 1’avion et les connaissances de la piste ont été utilisées pour la
création de ’image synthétique, les coordonnées issues de 1’analyse d’images dans le cas de
I’utilisation de deux points, et dans le cas de deux droites, sont comparées avec les coordonnées
vraies (i.e. parfaites).
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FIGURE 5.14 — Analyse d’images - Trajectoire No.1 - Coordonnées (y/, y5) réelles et issues
de I’analyse d’image pour le point P” lors d’un atterrissage.

La Figure 5.14 montre 1’évolution du point P” (voir Figure 3.5) le long de 1’atterrissage.
On remarque que les signaux issus de I’analyse d’images sont peu bruités, avec cependant un
phénomene de dérive important au fur et 8 mesure du rapprochement avec la piste. Ce phé-
nomene correspond a un comportement couramment rencontré avec les algorithmes de suivi
[Mantooth 02]. Ce comportement revient a s’éloigner progressivement du point initialement
suivi dans I’image et peut s’avérer génant pour une estimation ou un positionnement précis.

La Figure 5.15 et la Table 5.14 montrent les résultats d’estimation de 1’altitude obtenus par
les différents observateurs a I’aide de deux points dans I’image, issus de 1’algorithme de suivi

(voir Figure 5.14).
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FIGURE 5.15 — Analyse d’images (algorithme de suivi) - Trajectoire No.1 - Résultats d’es-
timation de I’altitude Ay (en boucle ouverte) obtenus avec un algorithme de suivi des 2 points

P’ et P” lors d’un atterrissage.
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| [ CCCSy,p| ILp [CCPLp| EKFyp | Olop

Temps de convergence a 5%(s) 4.68 4.64 4.92 7.68 6.16
Erreur Ay — Ay a 400 pieds (m) 19.63 13.24 15.51 17.19 12.53
Erreur Ay — Ay 2200 pieds (m) 17.84 13.34 15.71 9.78 14.90
Erreur Ay — Ay a 100 pieds (m) 15.67 13.41 14.84 1.57 12.02

Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) 16.74 13.87 15.05 4.25 15.47
Ecart type de I’erreur 4 100 pieds (m) 4.14 1.12 2.78 5.77 3.40

TABLE 5.14 — Analyse d’images (algorithme de suivi) - Résultats d’estimation avec 2 points
le long de la trajectoire No.1 : Temps de convergence et erreur d’estimation Ay — Ay adif-
férentes altitudes. Résultats d’estimation le long de toutes les trajectoires : moyenne de I’erreur
d’estimation a 100 pieds et écart type de I’erreur a 100 pieds.

On remarque que le bruit de mesure a un faible impact et que 1’estimateur / /5 p est celui qui
est le plus impacté par le bruit de mesure. Cependant, les valeurs estimées ne convergent pas
exactement vers la valeur réelle. Ce phénomene est 1ié au point suivi qui a tendance a dériver
dans I’image. La position estimée ne correspond pas a la position 3D du point initialement suivi.
Dans ce cas, la mesure est « fausse », ce qui empéche le bon fonctionnement de I’estimation.
Cette derniere n’est alors pas suffisamment précise pour pouvoir étre utilisée.

Lutilisation de I’algorithme de détection permet d’extraire les coordonnées des droites de
bord de piste dans I’image. La Figure 5.16 présente les mesures obtenues. On remarque que ces
mesures sont elles aussi peu bruitées en comparaison avec les mesures des points présentées
Figure 5.14. On observe le long de I’atterrissage un maximum d’erreur de 5% et une moyenne
d’erreur de 1.97%. Ce type de mesures est obtenu a 1’aide de 1’algorithme de détection présenté
précédemment. Dans ce cas, aucun phénomene de dérive n’apparait ; on peut donc s’attendre a
de meilleures performances des algorithmes d’estimation. Afin d’éviter ces phénomenes causés
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FIGURE 5.16 — Analyse d’images - Trajectoire No.1 - Coordonnées (64, pq, 0, et p,) réelles
et issues de I’analyse d’image s pour les deux droites de bord de piste lors d’un atterrissage.

par la dérive propre a 1’algorithme de suivi, il est préférable d’utiliser des algorithmes de dé-
tection. La Figure 5.16 a montré que 1’algorithme de détection des droites fournit des mesures
de meilleure qualité tout le long de I’atterrissage. La Figure 5.17 et la Table 5.15 montrent les
résultats d’estimation de I’altitude obtenue a I’aide de deux droites dans I’image, les mesures
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étant issues de I’analyse d’images. Dans ce cas, la convergence est bien établie ; cependant, entre
les secondes 25 et 45, lorsque I’observabilité est proche des singularités (voir Figure 3.10), cer-
taines solutions d’estimation (CC'PI,p, CCC'Jyp et EK F,p) ne permettent pas une estimation
précise de I’altitude. De plus, il a été nécessaire de réduire la dynamique des observateurs afin
d’éviter des comportements non désirés dans les premiers instants. En effet, dans le cas des
droites, au début de la simulation, la condition d’observabilité est tres proche des singularités,
ce qui peut entrainer un transitoire trés important.

400 . . . . . .
_AH ]IQD
350t — Ay CCPLp
Ay CCCJp
300k — Ay EKFyp
—250F —ﬁz ga:ﬁ?n réelle |]

10 20 30 40 50 60
temps (s)

FIGURE 5.17 — Analyse d’images (algorithme de détection) - Trajectoire No.1 - Résultats
d’estimation de I’altitude Ay (en boucle ouverte) obtenus avec un algorithme de détection des
2 droites de bord de piste lors d’un atterrissage.

| | CCChop| ILp | CCPLp| EKFp | Odop
Temps de convergence a 5%(s) 3.22 4.92 3.18 2.36 3.97
Erreur Ay — Ag 2400 pieds (m) 6.64 —3.32 14.18 17.44 —3.45
Erreur Ay — Ay 2200 pieds (m) —5.54 —2.99 0.61 0.47 —2.36
Erreur Ay, — Ay 2 100 pieds (m) —6.05 | —2.60 | —0.10 0.47 —2.36
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) | —7.45 —3.21 1.32 0.78 —-3.04
Ecart type de I’erreur a 100 pieds (m) 2.45 0.87 3.41 0.91 1.74

TABLE 5.15 — Analyse d’images (algorithme de détection) - Résultats d’estimation avec 2
droites le long de la trajectoire No.1 : Temps de convergence et erreur d’estimation Ay — Ay
a différentes altitudes. Résultats d’estimation le long de toutes les trajectoires : moyenne de
I’erreur d’estimation a 100 pieds et écart type de I’erreur a 100 pieds.

Les observateurs basés sur les droites sont plus complexes a mettre en oeuvre et sont ap-
pliqués a des primitives dont la dynamique est fortement non-linéaire. Cependant, les mesures
des coordonnées des points P et P” (voir Figure 3.5) fournies par I’analyse d’images de type
«suivi », ne permettent pas une estimation correcte de 1’altitude. L’idée est donc de reconstruire
les coordonnées des points P’ et P”, non pas avec un algorithme de suivi mais a partir des
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coordonnées des droites de bord de piste issus des algorithmes de détection. En effet, I’inter-
section des droites de bord de piste permet de retrouver les coordonnées des coins de la piste
dans I’image. La Figure 5.18 montre 1’évolution des points de bord de piste P’ et P” (voir
Figure 3.5) le long de I’atterrissage. On remarque que les signaux suivent parfaitement la valeur
réelle attendue et que le bruit de mesure est faible. Cependant, on peut noter un léger décalage
entre la mesure issue de 1’analyse d’images et la mesure réelle entre 30 et 40 secondes pour les
deux composantes ¥, et y;, des deux points. Ce comportement est directement 1ié a 1’algorithme
d’analyse d’image qui, sur cette période, s’est « attaché » a une primitive de type droite n’étant
pas le bord de piste. Lorsqu’on reconstruit les coordonnées des points, on retrouve ce décalage.
Durant tout I’ atterrissage, I’erreur maximale entre la valeur réelle et la valeur issue de I’analyse
d’image, pour I’ensemble des composantes, est de 4 pixels et se situe en moyenne a 1,54 pixel.

650

600

1 =y valeur issue de I'analyse d’image

—y4 valeur issue de I’analyse d’image
y{ valeur issue de lanalyse d’image

—y4 valeur issue de I'analyse d’image

—1y; valeur réelle

—1h valeur réelle

—y valeur réelle

. . . . —y4 valeur réelle
10 20 30 40 50 60

temps (s)

(pixels)
a1
3

400

350

FIGURE 5.18 — Analyse d’images - Trajectoire No.1 - Coordonnées (v}, y5, ¥}, y5) réelles et
issues de 1’analyse d’image pour les points P’ et P” lors d’un atterrissage.

Les résultats d’estimation de I’altitude A g obtenus en utilisant, comme primitive, les 2 coins
de la piste reconstruit a partir des droites dans I’image, sont présentés sur la Figure 5.19 et sur
la Table 5.16. On remarque que les solutions d’estimation fonctionnent dans ce cas. La phase
transitoire présente un dépassement plus ou moins important selon les observateurs utilisés. Une
fois la convergence établie, les solutions basées sur le changement de coordonnées (CC' PI,p et
CCC S, p) fournissent un résultat précis et peu bruité. La solution basée sur le filtre de Kalman
étendu (E K F5p) semble plus sensible a la faible observabilité entre 25 secondes et 40 secondes.
Au final, a 50 metres du sol, I’erreur d’estimation maximum est de 3 metres pour I’ £ K Fyp et de
moins d’un metre pour les solutions basées sur le changement de variable. Les comportement
observés sur les points sont sensiblement identiques pour chaque observateur dans le cas des
droites (les résultats obtenus avec la complétion de la matrice jacobienne CC'C'.Jop étant proche
de la solution basées sur la pseudo-inverse CC Plsp).

A partir des résultats obtenus avec des algorithmes d’analyse d’image (de suivi ou de dé-
tection), on peut voir que les résultats d’estimation sont plus précis lorsqu’on utilise des pri-
mitives de type points a partir d’algorithmes de détection, ici basés sur les droites. Par rapport
au classement de performance des observateurs proposé précédemment, nous pouvons confir-
mer que les solutions basées sur le changement de coordonnées d’état (C'C'Plyp, CCCSyp et
CCC' Jyp) sont efficients pour 1’estimation de I’altitude Ay a partir de primitives de type point
ou droite. Contrairement aux essais proposés sur une image simulée a laquelle des incertitudes
ont été ajoutées, I’observateur basé sur le filtre de Kalman EK F5p semble plus sensible a la
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400 =
Ay CCCSyp
L 85 — Ay Ilp
350 —Ap CCPLp
80 —Qun EKFyp
300 Ay Odp
75 : — Ay Valeur réelle
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FIGURE 5.19 — Analyse d’images (algorithme de détection) - Trajectoire No.1 - Résultats
d’estimation de I’altitude Ay (en boucle ouverte) obtenus avec un algorithme de détection des
2 points P’ et P” lors d’un atterrissage.

| CCCSyp| ILp | CCPLp| EKFp | OJsp
Temps de convergence a 5%(s) 5.92 6.52 5.47 9.04 7.68
Erreur Ay — Ay a 400 pieds (m) —0.74 —4.42 —1.66 7.51 —5.68
Erreur Ay — Ay a 200 pieds (m) —0.54 —3.81 —1.54 —3.50 —4.23
Erreur Ay — Ay a 100 pieds (m) 0.11 —1.93 —1.37 0.26 —3.35
Moyenne de I’erreur a 100 pieds (m) 0.74 —3.14 —1.67 1.21 —5.46
Ecart type de I’erreur 4 100 pieds (m) 0.64 2.18 0.87 3.66 4.05

TABLE 5.16 — Analyse d’images (algorithme de détection) - Résultats d’estimation avec 2
points le long de la trajectoire No.1 : Temps de convergence et erreur d’estimation Ay — Ay
a différentes altitudes. Résultats d’estimation le long de toutes les trajectoires : moyenne de
I’erreur d’estimation a 100 pieds et écart type de I’erreur a 100 pieds.

condition d’observabilité faible. En effet, on remarque sur la Figure 5.19 que entre 25 et 45
secondes (correspondant a une faible observabilité), les estimations oscillent autour de la va-
leur réelle. Par ailleurs, comparé au cas des points issus des algorithmes de suivi, les résultats
obtenus avec I’observateur basé sur I’immersion et I’invariance (/[;p) se révelent plus précis
bien que le transitoire soit le plus important des solutions d’estimation. L’ observateur basé sur
[Jankovic 95] (OJop) présente quant a lui une estimation moins précise que les précédentes
mais avec des valeurs acceptables pour le guidage de 1’avion jusqu’a la piste. La Table 5.17
propose une évaluation des différentes solutions d’estimation de position.

5.4 Conclusion

Plusieurs solutions d’estimation ont été évaluées le long d’une trajectoire d’atterrissage. Une
validation des observateurs, utilisant soit des points, soit des droites dans I’image a été faite en
utilisant des mesures simulées « parfaites ». A partir de ces dernieres, plusieurs phénomenes
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Observateur Mesures Réglage Temps de Précision ’_COH}PIGXHG'
convergence d’implémentation
2 points ++ - - +(23)
cees 2 droites / / / /
2 points / / / /
cees 2 droites ++ + - - (64)
I 2 points - -- - - +(21)
2 droites - - -- - - --(64)
2 points ++ + - ++(25)
copl 2 droites ++ + - ++ (28)
2 points - + - ++ (30)
ERE 2 droites - + - ++ (35)
0J 2 points - + - ++(24)
2 droites - + - ++(24)

TABLE 5.17 — Analyse d’images - Toutes Trajectoires - Evaluation des différentes solutions
d’estimation en fonction de la facilité de réglage, du temps de convergence des observateurs,
de la précision des estimés et de la complexité d’implémentation (le nombre en parenthese
correspond au nombre de lignes de code de 1’observateur).

tels que le bruit de mesure, les erreurs de calibration ou la présence de biais sur les informa-
tions de vitesse ont été¢ simulés et ont permis d’évaluer les limites acceptables par les solutions
d’estimation. Des essais en boucle fermée ont montré que les aspect de guidage sont robustes
et ne souleve que tres peu de difficulté. En effet, I’estimation non linéaire de position, est la
partie délicate de ce type d’asservissement visuel 3D. Enfin, les observateurs ont également été
évalués, en utilisant des mesures issues d’algorithmes d’analyse d’images basés sur des images
synthétiques. Les résultats obtenus montrent qu’une estimation de la position de la caméra par
rapport a la piste est possible avec des performances tout a fait acceptable pour étre utilisées par
les algorithmes de guidage. Il a été montré que le type d’algorithme d’analyse d’images utilisé
(suivi ou détection) influence fortement les solutions d’estimation, les algorithmes de détection
offrant de meilleurs résultats.






Conclusion et perspectives

L’ étude présentée dans ce document s’intéresse a 1’ atterrissage automatique basé vision d’avions
en adoptant les techniques d’asservissement visuel. L’ objectif est d’obtenir un systeme le plus
autonome possible, en minimisant le besoin d’informations provenant de I’extérieur (GPS, ILS)
et en s’affranchissant de la connaissance des caractéristiques de la piste. A notre connaissance,
ce travail est le premier a aborder la tache d’estimation de position par rapport a une piste
inconnue et sans I’aide d’équipement dédié.

Tout d’abord, un travail important a ét€ mené sur I’analyse d’observabilité, permettant de défi-
nir les primitives « génériques » utilisables et sur la synthese et la comparaison d’observateurs
basés sur ces primitives dans le cas de I’atterrissage. Enfin, I’utilisation d’algorithmes d’analyse
d’images sur des vues fournies par un générateur d’images synthétiques permet de confronter
les observateurs a des mesures réalistes.

Plusieurs informations visuelles génériques a tout type de pistes ont été utilisées. Elles sont
de type « droite » ou de type « point » et permettent d’extraire I’information de position par
rapport au point d’aboutissement de la trajectoire standard d’atterrissage. Pour chacune de ces
primitives issues de I’image, 1’analyse de 1’observabilité le long de 1’atterrissage a montré que
certaines informations dans I’image ne garantissent pas 1’observabilité tout au long de la phase
d’atterrissage. Basées sur les primitives offrant de I’observabilité tout au long de 1’atterrissage,
plusieurs solutions d’estimation ont été proposées. Elles sont basées sur les principes d’im-
mersion et d’invariance, de changement de coordonnées d’état (avec combinaison de sorties,
pseudo-inverse ou complétion jacobienne), ou sur le filtre de Kalman. Dans un premier temps,
les différentes solutions d’estimation ont été validées avec des mesures simulées et soumises a
différents type de signaux (bruités, biaisés ou présentant des erreur de calibration). L’utilisation
d’images synthétiques et d’algorithmes d’analyse d’images a permis une comparaison des diffé-
rentes solutions d’estimation de la chaine complete. Cette chaine permet d’obtenir des résultats
proches de ceux qu’on obtiendrait en conditions réelles. En effet, a été utilis€ un modele a des
fins de certification pour la dynamique de I’avion ; des images synthétiques (proches d’images
réelles) et les algorithmes d’analyse d’images fournissent aussi des mesures tout a fait réalistes.
En amont de la syntheése des observateurs, une étude d’observabilité a montré les limites liées
aux informations visuelles utilisables. Deux types de primitives ont été étudiées, a savoir des
informations visuelles de type point et de type droite. Cette étude d’observabilité a permis de dé-
finir les primitives garantissant I’observabilité tout au long de I’atterrissage :il s’agit des coins
de piste, au niveau du seuil de piste dans le cas des points et les deux bords de la piste dans
le cas des droites. Ces informations sont « génériques » et ne nécessitent pas de connaissance
des caractéristiques de la piste. Cependant, 1’étude d’observabilité a montré qu’a une distance
importante de la piste et une fois I’avion aligné, I’observabilité est faible. En effet, le vecteur
vitesse de 1’avion étant pointé vers la piste, les primitives proches de la pistes (telles que les
droites de bord de piste, la ligne centrale ou les coins de la piste) évoluent peu dans 1’image.
Ceci rend I’estimation difficile et sensible aux différentes incertitudes ou aux bruits de mesure.
Avec I'utilisation de primitives basées sur les bords de piste, une observabilité importante est
apportée dans les derniers instants de I’ atterrissage (c’est a dire au moment le plus important),
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cependant, a une distance importante de la piste et I’avion aligné avec cette derniere, une faible
observabilité peut réduire les performances des observateurs. Les résultats obtenus montrent
que les solutions d’observation proposées permettent une estimation de position relative en uti-
lisant I’'information de I’image. L.a comparaison entre les différentes techniques d’observation
fait apparaitre les avantages et inconvénients de ces méthodes. Parmi les trois familles d’obser-
vateurs utilisées, les observateurs basés sur un changement de coordonnées d’état semblent les
plus performants en terme de précision et de robustesse aux différents phénomenes rencontrés
(bruit de mesure, erreur de calibration et biais de vitesse). Les solutions basées sur I’immersion
et I’invariance ont de bonnes performances mais sont néanmoins sensibles aux bruits de mesure.
L’ observateur basé sur le filtre de Kalman fournit, dans la majorité des cas, une estimation de
qualité. Par contre, avec des mesures issues d’algorithmes d’analyse d’images, on remarque une
sensibilité importante en cas d’observabilité réduite du systeme.

Perspectives

Méme si certains verrous scientifiques ont été levés, il reste néanmoins plusieurs axes d’in-
vestigation a mener. Tout d’abord, les solutions proposées méritent d’€tre confrontées a des
conditions réelles. Dans un premier temps, I'utilisation d’images réelles et de mesures issues
de la capture de la séquence vidéo devrait permettre de présenter des mesures correspondant
a I'utilisation finale de ces solutions. Puis, I’'implémentation sur un calculateur embarqué doit
permettre au travers d’expérimentations de valider que ces solutions peuvent étre bel et bien
embarquées ; il s’agira notamment d’évaluer le besoin en puissance de calcul’. Enfin, la valida-
tion en boucle fermée de maniere a utiliser les estimations dans les lois de guidage existantes,
serait I’aboutissement de tels travaux.

D’autres pistes d’amélioration plus techniques peuvent aussi €tre envisagées. En effet, il parait
possible d’étendre les solutions d’observation proposées afin d’estimer des données inconnues
jusqu’alors, comme par exemple les erreurs de calibrations, les biais de vitesse ou les dimen-
sions de la piste. En effet, ces valeurs étant constantes (ou quasiment constantes dans le cas des
biais de vitesse), cela permettrait de rendre les solutions plus robustes et ainsi d’améliorer les
performances des observateurs.

D’autres types d’informations sont utilisables dans 1’'image. La surface de la piste peut en effet
permettre d’avoir une mesure moins bruitée et d’extraire la pose complete de la caméra par
rapport a la piste.

Les solutions d’estimation proposées dans ces travaux utilisent la dynamique des informations
visuelles entre deux images ; il est envisageable d’utiliser plusieurs pas de calcul et ainsi pro-
fiter de la continuité des mesures pour I’estimation. Cela permettrait de réduire I’'influence des
bruits. Cette solution engendrerait un certain retard dans 1’estimation des positions ; cependant,
les algorithmes de guidage, fonctionnant avec des dynamiques assez lentes ( de I’ordre de la
seconde) acceptent une information légerement retardée.

Parmi les solutions que nous avons proposées, la solution d’estimation basée sur un changement
de coordonnées et la pseudo-inverse de Moore-Penrose est I'une des plus performantes. Cepen-
dant, la preuve de stabilité de cette solution n’a pas été effectuée et il serait donc intéressant
de définir les limites d’une telle méthode. Nous pensons que celle-ci ce préte bien au cas de
I’atterrissage d’un avion de ligne.

Certaines hypotheses de cette étude peuvent limiter les solutions techniques envisagées. En
effet, I'utilisation d’autres types de capteurs (2 distance focale variable ou a orientation va-

En paralléle de cette étude, le projet ANR « VisioLand » a pour but d’intégrer notamment ces solutions sur le
drone « Avion Jaune » de I’ONERA.
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riable/tiltée) ou dans des conditions météorologiques différentes peut €tre intéressante a étudier.
Dans le premier cas, elle peut permettre d’obtenir une piste de taille importante dans 1’image
et ainsi d’améliorer les résultats issus de 1’analyse d’images. Dans le deuxieme cas, le dévelop-
pement d’algorithmes d’analyse d’images basée sur les lampes de la piste ou sur des images
hors du spectre visible (infrarouge ou millimétrique) peut permettre d’étendre la disponibilité
des solutions d’estimation proposées.

Enfin, on pourra élargir I’utilisation des solutions proposées au cas de la phase d’arrondi, de
freinage et de taxi. Pour cela, certaines primitives images sont utilisables. Il est intéressant de
regarder les contraintes de champs de vision afin de garder I’information utile dans 1’'image
[Metni 03, Burlion 13]. Il est aussi envisageable de fusionner les informations issues de I’'image
avec celles délivrées par les capteurs embarqués tels que le radio-altimetre ou la centrale iner-
tielle.






Annexes

Notations

Les données anémométriques sont décrites dans le tableau ci-dessous.

Notation | Parametre
V ouV, | vitesse vraie avion (en m/s)

V. vitesse conventionnelle avion (en m/s)
Mach | nombre de Mach de I’avion
p masse volumique de I’air (en kg/m?)

3 pV? | pression cinétique® (en Pa)

On retrouvera sur la figure 1.4 I’ensemble des notations conformément a [Boiffier 98].
On précise aussi d’autres notations relatives a 1’avion utiles par la suite.

Notation | Parametre
m masse de 1’avion
o position du centre de gravité
TE position du foyer aérodynamique
I, inertie de I’avion en tangage
I, inertie de I’avion en roulis
I, inertie de I’avion en lacet
S surface aérodynamique de référence (I’aile)
l corde aérodynamique moyenne de la voilure

Enfin, les coefficients linéarisés des moments et forces applicables a 1’avion sont détaillés
ci-dessous.

Notation | Parametre
Cm, moment de tangage linéarisé par rapport a x
Cl, moment de roulis linéarisé par rapport a x
Cny, moment de lacet linéarisé par rapport a x
Cz, portance longitudinale linéarisée par rapport a «
Cy, portance latérale linéarisée par rapport a
Cx, trainée linéarisée par rapport a
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Compléments aux équations de la dynamique du vol

En longitudinal, le détail de certains coefficients utiles dans I’expression de 1’équation 1.2
page 21 est donné ci-dessous :

1
Pa = — V%pSVsza(mach,conf)
mV,
1
Dsq = m%%pS‘/sz(;q(mach)
1
Me = I—%pSﬁVezC’ma(xg,mach, conf)
vy
l
my = 5 V%pSﬁVfC’mq(xg,mach,conf)
yyVe
1
My = [—%pSEVme(;q(xg,mach)

vy

Le calcul approché [Boiffier 98] de la pulsation du mode d’oscillation d’incidence (&, q) est le

suivant : 1
—{)S[/ 2—C7na. 5.1
2 € Iyy ( )

En latéral, le détail de certains coefficients utiles dans 1’expression de I’équation 1.5 page
22 est donné ci-dessous :

2 P — ~
Woy = Mo + Mg P & —

C, = sina
C, = —cosa
C. — 9
o = 77008 0
1
lg = I—%pSﬁVfC’ZB(xC;, Mach, Conf)
l
l, = v 1pSV2Cl, (e, Mach, Conf)
1
l(;p = I—%pSngCl(;p(l'G, Mach)
1
ng = I—%pSfoCng(xg, Mach, Conf)
l
o= T 1pStV?Cn,(x, Mach, Conf)
1
ner = T %pSéVf Cns-(zg, Mach)
1
nep = 7 %pSéVf Cnsy(za, Mach)
D, = tané

Le calcul approché [Boiffier 98] de la pulsation du mode d’oscillation de dérapage (appelé aussi
roulis hollandais) (3, ) est le suivant :

1
QIzz

pSIVZCng. (5.2)

Wiy ~n, Cg+ng ~
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Le calcul approché du mode de roulis pur (réponse en roulis p) est le suivant :

1
>\RP = lp = Tps‘égZClp (53)

Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman [Kalman 61] est une méthode classique d’estimation visant a estimer des
parametres d’un systeme évoluant dans le temps a partir de mesures bruités. On retrouve ce filtre
dans bon nombre de domaines relatifs au traitement du signal, a la navigation ou au traitement
d’images.

La force de ce filtre est sa capacité de prédiction des parametres et de rectification des
erreurs, non seulement des capteurs, mais aussi du modele lui-méme. En effet, pour appliquer
un filtre de Kalman, il faut avant tout modéliser le systeme pour lequel on veut estimer les
parametres, de maniere linéaire. Dans une méthode d’estimation classique, une simple erreur
dans la modélisation du systeme entraine inévitablement une erreur au niveau de I’estimation.
La force du filtre de Kalman est d’intégrer un terme d’imprécision sur le modele lui-méme, ce
qui lui permet de donner des estimations correctes malgré les erreurs de modélisation.

Un autre point fort du filtre de Kalman est sa capacité a déterminer 1’erreur moyenne de
son estimation. En effet, il fournit un vecteur contenant les parametres estimés, mais aussi une
matrice de covariance de 1’erreur. Cette matrice nous renseigne donc sur la précision de I’esti-
mation, ce qui peut étre utile dans de nombreuses applications.

Le fonctionnement du filtre de Kalman peut se diviser en deux étapes

e Une premiere étape de prédiction de 1’estimation selon le modele du systeme. Pour ce
faire, le filtre de Kalman reprend 1I’estimation précédente des parametres et de 1’erreur et
prédit les nouveaux parametres et la nouvelle erreur en fonction de la modélisation du
systeme ;

e La seconde étape va faire la mise a jour de cette prédiction grace aux nouvelles mesures.
Ces mesures vont permettre d’obtenir une estimation des parametres et de 1’erreur a partir
de la prédiction faite. Si jamais le modele comporte des erreurs, cette étape de mise a jour
permettra de les rectifier.

Remarque 5.4.1. Contrairement au filtre de Kalman discret, I’étape de prédiction et de mise a
Jjour sont couplées dans le cas du filtre de Kalman continu. -

Utilisation du filtre de Kalman continu grace aux pseudo-mesures

Dans le cas de la modélisation (y,n) utilisée pour la représentation des informations visuelles,
un filtre de Kalman classique ne peut pas étre utilisé car la modélisation du systeme est non-
linéaire. Afin de pouvoir réaliser I’estimation, deux solutions sont possibles et dépendent de la
forme des non-linéarités. L' utilisation de la forme d’état linéaire (3.8) définie en Section 3 et de
pseudo-mesures permet I’utilisation du filtre de Kalman classique, c’est le cas des primitives de
type point. Dans le cas de droites, il est nécessaire d’utiliser la version non-linéaire du filtre de
Kalman [McElhoe 66], appelée filtre de Kalman étendu.

Dans le cas du point, I’expression de sa dynamique dans le repere caméra, définie en Sec-
tion 3.2.1, peut étre exprimée par

r = Ax+ B
o 54
Yy = |:$3 :Eg] ’
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L’ utilisation d’un filtre de Kalman classique afin d’estimer 1’état = est rendue possible en utili-
sant un vecteur de pseudo-mesures. Cela revient a modifier le vecteur de sortie par des sorties
fictives nulle. En effet, en prenant le vecteur de mesure y tel que

. . —1 0 U1 o 0
yr =Crz = {0 1 m]w— [0] (5.5)

on obtient une représentation d’état linéaire par rapport a 1’état. Un filtre de Kalman continu
[Alazard 06] peut €tre utilisé. L’estimateur se présente sous la forme

K = PC/'R*
P = AP+ PA" - KC;P+Q (5.6)
@ Az + B+ K (y; — Cyz)

avec P € M3 3(R) la matrice de covariance de I’erreur d’estimation, @ € M3 3(R) la confiance
que I’on a dans I’équation d’état et R € M »(R) la confiance que I’on a dans la mesure.

Filtre de Kalman étendu pour I’estimation basée sur les droites.

Dans le cas des droites, 1’équation d’état ne peut pas se présenter sous une forme linéaire. La
solution précédente ne peut donc pas étre utilisée. Posons z = [y’ 7] et le systeme de la forme
non linéaire suivante

s >

y = fly.u)+2(y,u)y 5.7)

o= gy, u,n)n

Le filtre de Kalman étendu (EKF) [McElhoe 66] est de la forme

K — PHR"
P — FP+PF'—KHP+Q (5.8)
y = f(gu)+2gun+Kly-—9)
avece
10 0
: 95 ..
H— 0 N F=(2u) (5.9)
0 .- 0 1 0

La théorie du filtre de Kalman basée sur la résolution des équations de Riccati peut donc
étre utilisée au cas des primitives proposées dans ces travaux.

Les filtres de Kalman sont couramment utilisés dans 1’industrie et offrent I’avantage majeur
de fournir une confiance dans la valeur des estimés au travers de la matrice de covariance P. Son
implémentation est aisée et le réglage s’effectue sur les matrice Q, R et P(¢t = 0) en fonction
des incertitudes sur les mesures, sur I’état ou sur I’erreur de position initiale. Les solutions
basées sur le filtre de Kalman sont appliquées au cas des points et des droites et comparées aux
autres solutions d’estimation dans le Chapitre 5.
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Analyse d’observabilité et synthése d’observateurs robustes pour I’atterrissage
basé vision d’avions de ligne sur des pistes inconnues

Observability analysis and robust observers design for vision based landing of

airliners on unknown runways

Résumé

Dans le cadre de la génération des avions de
transport du futur, Les constructeurs souhaitent
développer une capacité d’atterrissage automatique
permanente et ce, sur tout type de piste (voire sur des
pistes inconnues). Dans ce but, la commande basée
sur des capteurs visuels, appelée asservissement
visuel, est envisagée afin de s’affranchir du besoin
d’'informations issues de systéemes extérieurs (ILS,
GNSS). La vision, en fournissant une vue du monde
extérieur, permet d’estimer la position relative de
I'avion par rapport a la piste. La particularité de cette
étude repose sur la méconnaissance des
caractéristiques de la piste, ce qui réduit les
possibilités d’utilisation de la vision. Des solutions
d’estimation de position relative, basées sur des
informations visuelles génériques a toute piste (points
et droites de bord de piste), sont proposées. Le
principe d’estimation repose sur l'utilisation de la
dynamique des informations visuelles par rapport a la
dynamique connue de I'avion grace aux centrales
inertielles. La validation de cette nouvelle approche
est réalisée sur un simulateur complet incluant la
chaine de traitement d’image, utilisant des images
synthétiques.

Mots clés

Asservissement visuel, Estimation de pose,
Observateurs non linéaires, Application
aéronautique, Atterrissage.

Abstract

In the frame of future airliner, manufacturers wish to
develop the availability to perform automatic landing
everytime, everywhere and on any kind of runway. For
this purpose, the use of visual sensor in order to
control the aircraft (visual servoing approach) is
considered in order to overcome the need for
externals systems information (ILS, GNSS). By
providing an external view, vision allows a relative
pose estimation of the aircraft with respect to the
runway. The originality of this study relies on the lack
of knowledge of the runway characteristics that reduce
the candidates vision based solutions. Relative
position estimation solutions, based on generic visual
features of a runway (e.g. side lines or corners), are
proposed. The observers use dynamics of visual
features in the image in association with the aircraft
velocities, that are measured by inertial sensors. In
order to validate these new approaches; simulations
are performed with image processing algorithms
supplied by synthetic images.

Key Words
Visual servoing, Pose estimation, Nonlinear
observers, Aeronautical application, Landing.
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