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Présenté et Soutenu publiquement le 01 Juillet 2019 devant le jury composé de :
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long de mes études. Que Dieu les protège.
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Abstract

Autonomous drone racing crystallizes some of the core challenges in aerial robotics, and
its growing is benefiting the autonomous vision based navigation research community.
In this thesis, we present our solutions which consists of a hybrid navigation strategy:
waypoints following and image-based visual servoing. Geometric Tracking Control is de-
ployed to move the quadcopter to pre defined waypoints while a complementary filter and
ORB-SLAM2 are providing state estimate from IMU signals and stereo camera respec-
tively. A Convolutional Neural Network is trained to detect the 4 corners of the next gate
to pass, IBVS is then used to navigate the quadcopter through this gate.
This approach was implemented on the photo-realistic simulator FlightGoggles. The
quadcopter was able to navigate safely through 11 gates (240 m) in 50 s reaching a peak
speed of 6.5 m/s.

Keywords autonomous drone race, visual navigation, CNN, visual servoing, aerial
robotics

Résumé

Les courses de drones autonomes sont au cœur des défis de la robotique aérienne, et leur
popularité croissante profite à la communauté de recherche sur la navigation autonome
basée sur la vision.
Dans cette thèse, nous présentons notre solution qui consiste en une stratégie de naviga-
tion hybride : suivi des points de cheminements et asservissement visuel basé sur l’image.
Une commande géométrique est déployée pour déplacer le quadrirotor vers des points de
cheminement prédéfinis tandis qu’un filtre complémentaire et ORB-SLAM2 fournissent
une estimation de l’état à partir des signaux IMU et une caméra stéréoscopique respec-
tivement . Un réseau neuronal convolutionnel est entrâıné pour détecter les 4 coins de
la porte à franchir, l’IBVS est ensuite utilisé pour faire passer le quadcoptère par cette
porte.
Cette approche a été implémentée sur le simulateur photoréaliste FlightGoggles. Le quad-
coptère a pu franchir en toute sécurité 11 portes (240 m) en 50 s et atteindre une vitesse
de pointe de 6.5 m/s.

Mots clés course de drones autonome, navigation visuelle, CNN, asservissement visuel,
robotique aérienne

ORB-SLAM2
IMU

IBVS
. FlightGoggles
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3.10 Évolution temporelle de l’orientation du quadrirotor. . . . . . . . . . . . . . 49
3.11 Évolution temporelle de la vitesse linéaire du quadrirotor. . . . . . . . . . . . 49
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4.1 Schéma fonctionnel d’un filtre complémentaire classique. . . . . . . . . . . . 58
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Introduction générale

Ces dernières années, les robots volants tels que les hélicoptères miniatures ou les quadriro-
tors ont connu une notoriété grandissante. Les applications potentielles vont de l’exploration
et l’inspection aérienne à la livraison en passant par la reconstruction 3D d’environnements
difficiles d’accès. Néanmoins, la conduite manuelle d’un quadrirotor nécessite un pilote qual-
ifié et une supervision humaine constante.

Il existe donc un fort intérêt scientifique à développer des solutions permettant aux
quadrirotors de voler de façon autonome : C’est ce qu’on appelle la navigation et c’est
un problème fondamental de la robotique mobile et de l’intelligence artificielle. Il s’agit
d’un problème de recherche difficile car la charge utile d’un quadrotor est très limitée et donc
la qualité des capteurs embarqués et la puissance de calcul disponible sont fortement limitées.

Les méthodes de navigation pour la robotique mobile se focalisent,entre autres, sur les
scanners laser, l’ultrason, et les caméras pour détecter les obstacles et suivre une trajectoire.
Des progrès impressionnants ont récemment été faits en utilisant les LIDAR ou les Microsoft
Kinect (RGB-D), les deux capteurs sont lourds et actifs et augmentent donc la consommation
d’énergie et réduisent l’autonomie. Ceci contraste avec l’être humain qui utilise seulement
la vision pour se mouvoir et conduire des voitures et même des drones. La vision passif est
donc prometteuse pour produire une solution faisable, à moindre coût et plus adéquate pour
la robotique mobile autonome [1].

De plus, l’utilisation de la vision permet d’élargir le champ d’action du quadrirotor en
collectant des données plus explicites sur l’environnement. En effet, à l’inverse du GPS,
IMU et capteurs de distance (sonar,laser,infrarouge), les caméras produisent la plus grande
bande passante de données et de caractéristiques utilisables lors de la modélisation 3D et
la navigation (couleur, texture, flux optique, détection d’objets . . . ). Exploiter ces données
est moins explicite que dans le cas d’un GPS ou d’un scanner laser mais bien plus éloquent[2].

Parallèlement, les MAVs, et les robots de manière générale, sont appelés à l’avenir à être
déployés dans des environnements dynamiques et non structurés, fournissant une assistance
dans de nombreux domaines allant des applications militaires aux secours en situation dan-
gereuse. Il sera difficile de pré-programmer toutes les tâches et tous les scénarios possibles
dans de tels robots. Les robots devront être capables d’apprendre par eux-mêmes ou avec la
supervision (plus ou moins explicite) de l’homme.

L’apprentissage automatique sera nécessaire pour atteindre ce haut degré d’autonomie
et permettra aux robots de percevoir et d’agir adéquatement aux variations de son envi-
ronnement. De toutes les techniques d’apprentissage automatique, l’apprentissage profond
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(Deep Learning) a récemment retenu l’intérêt des chercheurs, en particulier dans le domaine
de la vision par ordinateur.

Ces deux facteurs sont à l’origine de la naissance d’un nouveau domaine de recherche
unique en son genre qu’est la navigation visuelle pour les courses de drones autonomes.
Ces algorithmes offrent au drone un cadre et un ensemble d’outils pour l’élaboration de
comportements sophistiqués et difficiles à concevoir. Inversement, les défis posés par les
courses de drones autonomes fournissent à la fois inspiration, impact et validation pour les
développements en matière de navigation visuelle et d’apprentissage automatique.

Objectifs du mémoire

Les travaux présentés dans ce mémoire se situent dans le cadre des objectifs suivants :
étude, développement et validation par simulation d’une architecture de commande, estima-
tion d’état et navigation visuelle applicable sur la course de drones autonomes. Le cahier
des charges est spécifiée par La compétition internationale de courses de drones autonomes
appelées AlphaPilot à laquelle nous avons pris part (Section 1.3).

Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé de la manière suivante :

Le premier chapitre servira à décrire de manière concise la problématique des courses de
drones autonomes et lister les différents contraintes qu’il faut respecter et les défis à relever.
Nous parlerons également de notre participation à la compétition internationale AlphaPilot
(Section 1.3).

Dans le second chapitre nous exposerons l’état de l’art en matière de courses de drones
autonomes. Cet état de l’art nous le subdiviserons en trois sous-problématiques : La com-
mande des quadrirotors, l’estimation de l’état en utilisant la vision et la navigation visuelle
autonome. C’est d’ailleurs cette structure que nous garderons pour la suite du mémoire.
Cet état de l’art nous permettra d’identifier un certain nombre d’approches candidates à
l’application sur les drones autonomes.

Le troisième chapitre sera consacré à la modélisation et la commande du drone quadriro-
tor. Un modèle dynamique basée sur les equations de Newton-Euler sera établi. Nous
élaborerons ensuite un asservissement non linéaire avec deux boucles de commandes en cas-
cade : une pour asservir la position et l’autre l’orientation du quadrirotor. Plusieurs simula-
tions en boucle fermée montreront la stabilité et la robustesse de cette commande.

Dans le quatrième chapitre, nous décrirons la méthode que nous avons retenue pour lo-
caliser et estimer l’orientation du quadrirotor à savoir l’utilisation d’un filtre complémentaire
sur les signaux bruités de la centralle inertielle, combiné avec un algorithme de Stereo Visual
SLAM appelé ORB-SLAM2.

Le cinquième chapitre concernera la navigation réactive basée sur l’image en appliquant
la méthode du Visual Servoing. Pour ce faire il est nécessaire en premier lieu de détecter les
4 coins du gate dans l’image. Cette tâche a été accomplie à l’aide d’un réseau de neurones
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convolutionnel profond.

Finalement, nous présenterons dans le sixième chapitre l’architecture globale du système
en recombinant la commande du quadrirotor, l’estimation de l’état et la navigation visuelle
autonome en un seul bloc fonctionnel testé sur le simulateur photoréaliste FlightGoggles. Les
avantages mais aussi les limites de l’approche ainsi appliquée y seront exposés.
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Chapitre 1

Problématique

1.1 Introduction

La course de drones à vue subjective ( first person view drone racing) est un e-sport
de nouvelle génération où des drones survolent une série d’obstacles pilotés par des profes-
sionnels. Les pilotes de drones utilisent des lunettes de réalité virtuelle reliées à une caméra
montée sur le véhicule et qui diffuse un flux vidéo en temps réel.
Dans une course de drone typique, la mission est de faire un circuit spécifique: passer par des
portes ( des contours circulaires ou rectangulaires que le drone doit traverser appelés gates),
tout en évitant les collisions et en respectant un ordre prédéfini.

Figure 1.1: Circuit typique d’une course de drone.

L’engouement pour ce e-sport est à l’origine des courses de drones autonomes. Ces
dernières sont des évènements scientifiques dont le but principal est de promouvoir la recherche
pas seulement dans le domaine spécifique des UAV mais surtout dans le domaine de la navi-
gation visuelle complètement autonome.
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À cet effet, nous avons participé à une compétition internationale de courses de drones au-
tonomes nommée AlphaPilot [3]. Accompagnés de notre encadreur, M. Zeryab Moussaoui,
de nos camarades Nabil Tchoulak et Houssem Meghnoudj, nous avons réussis à nous hisser
à la 23ème place du classement des tests de qualification parmi 420 équipes participantes.

Dans ce chapitre nous décrirons la problématique des courses de drones autonomes et
listerons les contraintes qu’il faut respecter. Nous parlerons aussi de notre participation à la
compétition AlphaPilot[3].

1.2 Compétitions internationales

Il existe à l’échelle internationale, deux compétitions de drones autonomes :

1.2.1 Autonomous Drone Racing Challenge [4]

La première version de l’Autonomous Drone Racing Challenge a eu lieu lors de la Conférence
internationale de 2016 sur les robots et systèmes intelligents (IROS) à Daejeon, en Corée
du Sud[5]. Dans cette épreuve, il faut que les drones franchissent les obstacles dans l’ordre
correct pour obtenir des scores. La couleur, la géométrie ,l’emplacement et l’orientation des
obstacles sont annoncés avant l’événement, ce qui permet aux équipes participantes d’utiliser
cette information pour une meilleure localisation (voir figure 1.2).

Les obstacles réels ont été installés avec une marge d’erreur prescrite de 10 cm. Aucune
limite n’a été fixée pour le type de drone, mais sa dimension était limitée à 1 × 1 × 1 m.
L’intervention humaine n’était pas autorisée après le début de chaque manche par l’arbitre.
Le circuit a été divisé en 10 sections, étiquetées de A à J, comme le montre la figure 1.3.

Figure 1.2: Piste de drones autonomes IROS 2016 (à gauche : vue aérienne de l’arène ; à droite :
les plans détaillés du cours)
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Figure 1.3: Les détails du circuit (à gauche). L’obstacle dynamique (à droite)

1.2.2 AlphaPilot [3]

AlphaPilot est une compétition de drones autonomes organisé par Lockheed Martin et la
Drone Racing League (DRL) avec à la clé un prix de 1.250.000 $ !

Des équipes de drone hobbyists, d’ingénieurs et de chercheurs de par le monde ont participé
à des tests de qualification, dont le troisième est le plus important et porte sur la capacité
d’une équipe à concevoir des algorithmes pour le guidage, la navigation et le contrôle (GNC)
d’un drone autonome. Ce test est construit sur le simulateur FlightGoggles [6] 1 du Mas-
sachusetts Institute of Technology (MIT), un environnement de réalité virtuelle basé sur le
moteur de jeu Unity3D. Ce simulateur fournit aux utilisateurs les outils nécessaires pour
tester leurs algorithmes de course de drones en utilisant une dynamique réaliste et des cap-
teurs extéroceptifs.

1Site du projet : https://github.com/mit-fast/FlightGoggles
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Figure 1.4: Le simulateur FlightGoggles[6] utilisé pour les qualifications de AlphaPilot FlightGoggles

Comme c’est le cas dans les courses de drones réelles, les équipes connaissent l’emplacement
approximatif de leur point de départ et l’emplacement des portes et doivent faire face à de
légères variations pendant la course. Les équipes sont mises au défi de créer un algorithme
unique qui peut être testé sur 25 légères variations du même parcours (voir figure 1.5).

Figure 1.5: Le parcours nominal des qualifications de AlphaPilot sur le simulateur FlightGoggles

1.3 Participation à AlphaPilot

Le tour qualificatif de la compétition AlphaPilot s’est déroulé durant la période allant du
8 février 2019 au 22 mars. 420 équipes y ont participé dont beaucoup de laboratoires de
recherche en robotique et intelligence artificielle.
Les membres de l’équipe ainsi que la répartition des tâches est comme suit:
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• M. Zeryab Moussaoui: Architecture Système , Management de l’équipe.

• Houssem Meghnoudj: Apprentissage, Rédaction Technique.

• Merouane Guettache: Navigation , Communication de l’équipe.

• Nabil Tchoulak: Intégration Logicielle, Estimation.

• Yacine Ben Ameur: Traitement d’images, Perception.

Ce tour a été séparé en deux problématiques à savoir:

• Conception d’un algorithme de perception capable de détecter les gates à partir des
images.

• Implémentation d’un algorithme de commande/Navigation sur le simulateur Flight-
Goggles.

Nous avons réussi à fournir une solution complète et fonctionnelle dans les délais. Mal-
heureusement, nous n’avons pas pu nous classer dans le top 9 qui nous aurait permis d’accéder
à la compétition finale qui se déroule aux États-Unis.

1.4 Contraintes et défis

Les équipes participantes à AlphaPilot ont pour mission de:

• Designer un algorithme de vision capable de détecter les 4 coins du prochain gate que
doit traverser le drone. La précision mais aussi le temps de calcul de l’algorithme sont
pris en considération lors de l’évaluation de celui-ci. L’utilisation du Machine learning
n’est pas obligatoire mais recommandée puisque l’évaluation se fera en utilisant une
carte graphique NVIDIA, ces dernières sont connues pour accélerer le calcul des réseaux
de neurones profonds.

• Concevoir un algorithme capable de faire franchir au drone 11 gates dans un ordre
prédéfini en un temps minimal (voir Figure 1.5). Le quadrirotor doit aussi éviter les
obstacles sur son chemin. les équipes n’auront aucune connaissance préalable du circuit
exacte des courses et devront se servir principalement des données de la caméra pour
la navigation.

• Utiliser uniquement les entrées sensorielles suivantes:

– Flux vidéo photo-réaliste provenant des cameras RGB 60Hz mono et stéréo.

– Sortie de l’algorithme de détection des gates (coordonnées polygonales) dans le
repère de la caméra

– Emplacements des repères IR (Infra Red) dans le repère de la caméra.

– Données bruitées de l’IMU (Inertial measurement Unit).

– Télémètre laser bruité orienté vers le bas pour faciliter l’estimation de l’altitude.
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– Fournir la solution de Navigation et de commande sous forme d’un catkin-workspace2

indépendant pour pouvoir être évalué de manière automatique par les examina-
teurs.

Les courses de drone autonomes soulèvent un nombre important de défis en robotique[7]:

• Le flou de mouvement, des conditions d’éclairage difficiles et l’aliasing perceptuel peu-
vent provoquer de fortes dérives dans tout système d’estimation d’état. De plus, les
pipelines d’estimation d’état de pointe peuvent nécessiter des capteurs coûteux [8],
avoir des coûts de calcul élevés [9], ou être sujets à la dérive en raison de l’utilisation de
cartes compressées [10]. Par conséquent, la performance en temps réel est généralement
entravée lorsqu’on utilise des plates-formes à ressources limitées, comme les petits
quadrirotors.

• Réagir de manière optimale à des environnements dynamiques changeants [11].

• Coupler la perception et l’action en temps réel sous de fortes contraintes de ressources
[12].

1.5 Conclusion

Les courses de drones autonomes peuvent être vues comme un problème de navigation en
temps minimal; en respectant les contraintes des portes et d’évitement d’obstacles.

Le drone racing offre un cadre bénéfique pour la recherche dans le domaine de l’aviation
autonomes et la robotique en générale grâce à ces différents sous-problématiques: la naviga-
tion visuelle, l’estimation de l’état en intérieur et le vol agile.
Dans le prochain chapitre, nous allons présenter l’état de l’art en chacune de ces sous-
problématiques pour pouvoir choisir la solution la mieux adaptée aux courses de drones
autonomes.

2Plus d’informations ici.
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Chapitre 2

État de l’art

2.1 Introduction

Les pilotes humains dans les courses de drones sont la preuve que les courses de drones
autonomes devraient être possibles avec un minimum de détection: une caméra seulement.
Cependant, nous sommes encore loin d’atteindre des performances de niveau humain avec des
drones autonomes [13]. La course de drones autonomes offre donc un terrain d’expérimentation
naturel pour une navigation autonome basée sur la vision [7].

Le développement de ce sport profite maintenant à la communauté de la recherche [13],
avec des projets transversaux tels que la course annuelle de drones autonome de l’IROS [4]
[5], ou encore la compétition AlphaPilot[3] qui offre plus d’1 million de dollars à la clé [3].

Plus généralement, la navigation robotique à grande vitesse dans des environnements en-
combrés et inconnus est actuellement un domaine de recherche très actif [14] [15] [16] [17]
[18] [19] [20].

Les drones équipés de capteurs embarqués sont des plateformes idéales pour le vol au-
tonome agile qui soulève des défis fondamentaux en robotique.

Pour ces raisons, repousser les limites de la course de drones est un problème incon-
tournable pour faire avancer le milieu de la recherche. Les algorithmes nécessaires pour
obtenir un bon suivi visuel dans le scénario de course de drones seront très utiles à la
robotique en général et contribueront à de multiples domaines tels que la navigation au-
tonome dans des environnements complexes et confinés [21], résoudre des tâches telles que
l’exploration [22], l’inspection [23][24], la livraison aérienne, la cartographie [25], l’interaction
avec l’environnement [26][27] et, la recherche et sauvetage [28].

La problématique de courses de drones autonome, telle que nous la concevons, est subdi-
visible en trois sous-problématiques : La commande des quadrirotors, l’estimation de l’état
en utilisant la vision et la navigation visuelle autonome. Dans ce chapitre, nous explorerons
l’état de l’art en chacune de ses sous-problématiques et tenterons d’identifier les solutions qui
nous conviennent le mieux.
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2.2 Commande des quadrirotors

Le contrôle des quadrirotors est difficile pour plusieurs raisons [29]:

• Les quadrirotors sont sous-actionnés et la conception de la commande doit exploiter les
interactions entre les états dynamiques pour contrôler le véhicule.

• Les quadrirotors utilisent des effets aérodynamiques pour produire de la poussée et de
la portance, et la régulation de ces forces est par nature approximative, ce qui entrâıne
des erreurs de modélisation importantes.

• Les effets externes tels que le vent, la turbulence et la génération de tourbillons en-
trâınent des niveaux élevés de perturbation de la charge dans les boucles de régulation.

La plupart des véhicules aériens sont contrôlés à l’aide d’une structure de contrôle hiérarchique
avec des boucles de régulation imbriquées basées sur trois niveaux [29]:

• Planification : C’est la boucle la plus à l’extérieur dans le contrôle des véhicules
aériens et elle est associée à la planification des trajectoires et l’établissement des points
de passage.

• Orientation : Ce niveau concerne le suivi des trajectoires pour atteindre des objectifs
locaux. Cette boucle de régulation est généralement conçue en utilisant la référence
d’attitude (attitude = orientation) comme entrée, ce qui conduit à un problème de
régulation entièrement actionné.

• Contrôle : Il s’agit de la boucle la plus interne et concerne principalement l’attitude
et la stabilité en vol du véhicule.

Nous nous intéresserons ici à la commande des quadrirotors et le suivi de trajectoires, ainsi
que la difficulté de ces tâches lorsque le véhicule doit effectuer des vols rapides et agiles.

2.2.1 Principaux schémas de commande des quadrirotors

L’architecture de commande la plus courante pour les quadrirotors consiste en deux boucles
de commande pour la position et l’attitude [30]. La boucle de régulation de position à
haut niveau met généralement en œuvre une loi de régulation de la position et de la vitesse
avec des termes de feed-forward pour compenser la gravité et les accélérations par rapport
à une trajectoire de référence. La sortie de cette boucle de régulation est la poussée col-
lective et l’orientation souhaitées. L’orientation désirée est ensuite contrôlée par une boucle
de régulation bas-niveau basée sur l’hypothèse que la dynamique d’attitude d’un quadriro-
tor est beaucoup plus rapide que sa dynamique de position et de vitesse. Une étude des
représentations d’orientation et de leur aptitude à contrôler l’attitude d’un corps rigide est
présentée dans [31]. Dans la commande quadrirotor moderne, l’attitude est représentée soit
sous forme de quaternion unitaire, soit sous forme de matrice de rotation. Sur la base de ces
représentations, il est possible de concevoir des contrôleurs d’attitude presque globalement
asymptotiquement stables. Les méthodes de commande du quadrirotor consistant en une
boucle de régulation de position PD de haut niveau et une boucle de régulation d’orientation
PD de bas niveau basée sur des matrices de rotation sont présentées dans [32] et [33]. Les
contrôleurs d’attitude ayant des propriétés similaires basées sur des quaternions unitaires
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sont présentés dans [33], [34] et [35].

D’autres techniques peuvent également être appliquées pour la conception du contrôleur
d’orientation [36], [37],[38]. [39] a analysé l’application de deux techniques de contrôle
différentes - le sliding mode et le Backstepping - et a montré que ce dernier a des propriétés
de stabilisation particulièrement intéressantes. Les régulateurs LQR peuvent également être
implémentés en tant que contrôleurs à retour d’état complet pour la commande de position
et d’attitude [36]. De plus, les méthodes LQR se sont avérées appropriées pour contrôler
les systèmes multi-rotors tels que les quadrirotors portant une charge suspendue [37] ou
équilibrer un pendule inversé [38] [39].

Étant donné que pour toutes ces méthodes, la stabilité asymptotique du régulateur de
position supérieur et du régulateur d’attitude inférieur peut être montrée, le système inter-
connecté avec les deux boucles est lui aussi asymptotiquement stable (voir [40] Lemma 5.6).

Souvent, le contrôle d’attitude ne peut pas être réalisé par une seule boucle de contrôle
en raison du matériel couramment utilisé. Généralement, deux unités de traitement sont
intégrées aux quadrirotors, où un ordinateur de bord fait l’estimation d’état et le contrôle de
haut niveau (cette boucle impose les vitesses angulaires désirées) et un micro-contrôleur moins
puissant mais en temps réel est utilisé pour le contrôle de bas niveau (commande les vitesses
angulaires imposées en utilisant la vitesses des rotors). Pour obtenir un contrôle précis de la
vitesse de rotation, des entrées rapides et à faible latence vers les moteurs sont nécessaires, ce
qui ne peut être réalisé que par un microcontrôleur en temps réel. Par conséquent, le contrôle
d’attitude d’un quadrirotor est souvent obtenu par deux boucles de contrôle en cascade, par
exemple [41] et [42], où la première boucle contrôle l’attitude à basse fréquence et la seconde
boucle contrôle les vitesses de rotation à haute fréquence.

Figure 2.1: Architecture de commande classique des quadrirotors.

2.2.2 Planification de trajectoires et vols agiles

La planification de trajectoire doit générer des trajectoires dynamiquement réalisables qui
amèneront le quadrirotor à sa destination [21].

Le quadrirotor est sous-actionné, ce qui rend difficile la planification des trajectoires dans
l’espace d’état à 12 dimensions (6 DDL en position et vitesse). Cependant, le problème est
considérablement simplifié si l’on utilise un modèle sans tenir compte des effets de trâınée
du rotor. Dans ce cas, le système est différentiellement plat (differentially flat) lorsqu’on
choisit sa position et de son cap en sorties plates [32]. En d’autres termes, les états et
les entrées peuvent être écrits comme fonctions algébriques des quatre sorties plates et de
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leurs dérivés. Ceci facilite la génération automatisée de trajectoires puisque n’importe quelle
trajectoire lisse (avec des dérivées raisonnablement limitées) dans l’espace des sorties plates
peut être suivie par le quadrirotor. [43] A montré que la dynamique d’un quadrirotor est
différentiellement plate même lorsqu’elle est soumise à des effets de trâınée du rotor linéaire
et a utilisé cette propriété pour calculer des termes de feed-forward qui sont ensuite ap-
pliqués par un contrôleur de position. Dans [44], la propriété de platitude différentielle d’un
hexarotor qui prend la poussée collective désirée et son orientation désirée en entrée a été
exploitée. L’orientation désirée était ensuite contrôlée par une boucle de commande séparée
de bas-niveau, ce qui permet également d’effectuer des manœuvres de vol à des vitesses de
plusieurs mètres par seconde.

La commande à modèle prédictif (Model Predictive Control (MPC)) est devenu de plus
en plus populaire pour la commande du quadrirotor [45], [46], [47] grâce à sa capacité à gérer
simultanément différentes contraintes et objectifs grâce à l’optimisation [12]. Par exemple,
pour passer à travers un espace étroit tout en le localisant à l’aide d’une caméra embarquée,
il est nécessaire de s’assurer que l’espace est visible à tout moment. Pour tirer pleinement
parti de l’agilité des quadrirotors autonomes, il est nécessaire de créer une synergie entre
la perception et l’action en les considérant conjointement comme un problème unique [12].
Dans [48], une commande à modèle prédictif (MPC) est proposé, qui, avec un régulateur
quadratique linéaire (LQR) de haut niveau, permet de suivre des trajectoires agressives. Les
commandes à modèle prédictif ont également été utilisées comme contrôleurs de haut niveau
avec une boucle de contrôle d’attitude séparée basée, par exemple [49] [50] [47]. De plus,
les méthodes de génération rapide de trajectoires peuvent être exploitées dans un modèle
de contrôle prédictif en n’appliquant que la première commande résultant d’une trajectoire
planifiée et en reprogrammant ensuite une nouvelle trajectoire pour la prochaine itération de
boucle de contrôle [47] [51].

2.3 Estimation de l’état

Définie de façon générale, la détection et la perception comprennent l’obtention de données
sur le véhicule et son environnement et l’extraction d’informations utiles à partir de ces
données [52]. Dans le contexte de la vision par ordinateur, la perception est le problème
d’extraire des éléments pertinents dans un flux d’images.
L’estimation est le processus d’extraction d’informations sur des variables d’intérêt à partir
de mesures bruitées et qui peuvent être liées à ces variables par des modèles mathématiques
complexes.

Les quadrirotors ont besoin de précision et un faible temps de latence dans leur estima-
tion d’état afin d’obtenir un vol stable et robuste. Cependant, en raison des contraintes de
puissance et de charge utile des plates-formes aériennes, les algorithmes d’estimation d’état
doivent fournir ces qualités sous les contraintes de calcul du matériel embarqué [53].

Les caméras et les unités de mesure inertielle (IMU) répondent à ces contraintes de puis-
sance et de charge utile, de sorte que les algorithmes d’odométrie visuelle-inertielle (VIO)
sont des choix populaires pour l’estimation d’état dans ces scénarios, en plus de leur capacité
à fonctionner sans localisation externe par des systèmes de capture de mouvement ou de
positionnement global (GPS).
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Les unités de mesure inertielle microélectromécaniques (IMU) sont disponibles dans le
commerce depuis un certain temps et ont été utilisées pour la détection et la stabilisation
dans de nombreuses applications. Leur petite taille et leur faible consommation d’énergie
en font des capteurs bien adaptés aux petits drones. Toutefois, deux facteurs empêchent
les solutions de navigation purement inertielles : premièrement, les IMU ne fournissent pas
d’informations sur les obstacles proches ; deuxièmement, leurs caractéristiques de bruit et
de biais conduisent à une dérive rapide sans limites dans la position calculée. Des capteurs
supplémentaires sont donc nécessaires.

La caméra donne un flux de données particulièrement riche, adapté à la fois à la percep-
tion et à l’estimation de l’état. Les caméras sont devenues très petites et légères, et sont donc
adaptées à une utilisation en tant que capteur sur de petits véhicules [52] [53]. Les systèmes
de vision peuvent fournir des mesures d’obstacles ou de points de repère dans l’environnement
pour permettre d’éviter les obstacles et pour aider à calculer la position, l’orientation et la
vitesse du véhicule pour la navigation.

Les caractéristiques de base de l’IMU et de la caméra sont complémentaires et perme-
ttent de fournir une estimation précise [54]. En effet, les IMU fournissent les données de
mesure à un taux d’échantillonnage élevé, mais avec le temps, les mesures des IMU dérivent
et génèrent une erreur accumulée. En contrepartie, la caméra fournit des mesures à faible
taux d’échantillonnage en raison du long temps de calcul pour le traitement de l’image cap-
turée et la mesure ne dérive pas avec le temps. Dans l’approche de navigation basée sur la
vision, la caméra est montée sur le drone et la caméra se déplace dans son environnement et
le mouvement des caractéristiques de l’image peut être utilisé pour estimer la trajectoire du
drone.

La plupart des chercheurs suivent les deux techniques suivantes pour cette approche basée
sur la vision: Localisation et cartographie simultanées et Odométrie visuelle.

2.3.1 Odométrie visuelle

L’odométrie visuelle (V.O) est une procédure d’estimation incrémentale de la position et de
l’orientation du véhicule de navigation en analysant l’écart que le mouvement induit sur la
séquence d’images capturées par une ou plusieurs caméras embarquées [55].

La VO calcule la position actuelle du véhicule en suivant les points caractéristiques cap-
turés dans le plan image. Le déplacement est calculé de façon incrémentale à partir des
images acquises. Le drone monté d’une caméra vole dans l’environnement et les images sont
prises séquentiellement à chaque instant k comme le montre la Figure 2.2 [55]. Les images
successives de la transformation des positions du drone (ou Caméra) sont montrées dans
l’équation 2.1.

Tk =

[
Rk,k−1 tk,k−1

0 1

]
(2.1)

Où, Rk,k−1 représente la matrice de rotation et tk,k−1 représente le vecteur de translation. Les
poses (position et rotation) de la caméra C0:n = [C0 ... Cn] contiennent les transformations de
la caméra prises par rapport à l’image à l’instant même k = 0.La pose actuelle Cn peut être
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estimée en intégrant toutes les transformations de la caméra Tk, k = 1, ..., n:

Cn = Cn−1Tn (2.2)

Figure 2.2: Une illustration de l’odométrie visuelle.

L’algorithme rapide d’odométrie visuelle monoculaire semi-directe (Semi-direct Visual
Odometry (SVO)) [56] est un exemple d’algorithme VO de pointe. Il est conçu pour être
rapide et robuste en agissant directement sur les correctifs d’image, sans dépendre d’une
extraction lente des caractéristiques. Au lieu de cela, il utilise des filtres probabilistes de
profondeur sur les patchs de l’image elle-même.

2.3.2 Odométrie visuelle inertielle

Quel que soit l’algorithme utilisé, les solutions VO monoculaires traditionnelles sont inca-
pables d’observer l’échelle de la scène et sont sujettes à la dérive d’échelle et à une ambigüıté
d’échelle. Des méthodes de fermeture de boucle dédiées [57] sont intégrées pour réduire la
dérive de l’échelle. Toutefois, l’ambigüıté d’échelle ne peut être résolue par la fermeture de la
boucle et nécessite l’intégration d’informations externes. Il s’agit généralement de détecter
les objets à l’échelle de la scène [57], [58],[59] [60] ou de fusionner les informations d’une unité
de mesure inertielle (IMU) pour créer un système d’odométrie visuelle-inertielle (VIO).

La fusion de l’information inertielle et visuelle permet non seulement de résoudre l’ambigüıté
de l’échelle, mais aussi d’augmenter la précision de l’odométrie visuelle elle-même. En
théorie, la complémentarité entre les mesures inertielles d’un IMU et les données visuelles
devrait permettre en toutes circonstances une estimation très précise du mouvement: les
techniques de localisation visuelle dépendent entièrement de l’observation des particularités
de l’environnement et dans les situations intérieures, ces techniques sont affectées par des
occlusions intermittentes. D’autre part, la pose d’un dispositif IMU peut être suivie par
une double intégration des données d’accélération ou des schémas plus complexes tels que
la stratégie de pré-intégration, puis intégrée avec une méthode d’odométrie visuelle telle que
SVO [56] pour former un système VIO dans lequel la dérive IMU reste contrainte. Dans les
systèmes de pointe, la fusion est ensuite réalisée soit par un procédé basé sur l’optimisation,
soit par un procédé basé sur un filtre [61].
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2.3.3 localisation et cartographie visuelles simultanées

L’algorithme de localisation et de cartographie simultanées (SLAM) est un point névralgique
de la recherche sur les robots et la vision par ordinateur, il est considéré comme l’une des
technologies clés de la navigation automatique dans des environnements inconnus [62].

Le but du SLAM en général, et du V-SLAM en particulier, est d’obtenir une estimation
globale et cohérente de la trajectoire. Cela implique de garder une trace d’une carte de
l’environnement (même dans le cas où la carte n’est pas nécessaire en soi) parce qu’elle est
nécessaire pour voir quand le robot revient dans une zone déjà visitée [55]. (C’est ce qu’on
appelle la fermeture de boucle. Lorsqu’une fermeture de boucle est détectée, cette informa-
tion est utilisée pour réduire la dérive de la carte et du trajet de la caméra. Comprendre
quand une boucle se ferme et intégrer efficacement cette nouvelle contrainte dans la carte
actuelle sont deux des principaux enjeux de SLAM.)

La Figure 2.3 montre un véhicule muni d’une caméra se déplaçant dans l’environnement
et capturant les caractéristiques inconnues de l’image.

Figure 2.3: Localisation et Cartographie Simultanées

Avec, Xk L’état du véhicule à l’instant k,Uk le vecteur de commande du véhicule pour
passer de k à k−1, Mi vecteur d’emplacement de la ième caractéristique d’image (l’hypothèse
est que cette caractéristique est statique) et Zik à l’instant k est la ième image est observée à
partir de la caméra du véhicule.

Les étapes du SLAM :

1. Supposons que la position initiale du véhicule Xk−1 est le point de départ avec certaines
caractéristiques préexistantes de l’image sur la carte avec une grande incertitude de la
position du véhicule.

2. Lorsque le véhicule commence à se déplacer de Xk−1 à Xk, le modèle de mouvement
fournit de nouvelles estimations de sa nouvelle position et l’incertitude de son emplace-
ment augmente.
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3. Pendant le déplacement du véhicule, ajouter de nouvelles caractéristiques Mi à la carte
et mettre à jour la mesure des caractéristiques existantes.

4. Calculez la différence entre l’observation prévue et l’observation réelle.

5. Mettre à jour l’estimation de l’état actuel du véhicule ainsi que la carte.

MonoSLAM [63] est le premier système SLAM de vision monoculaire en temps réel, il a
été conçu pour étendre le filtre de Kalman pour le back-end, en suivant des points de car-
actéristiques très clairsemés. Le LSD-SLAM (SLAM monoculaire direct à grande échelle)
[64] est un algorithme basé sur des caractéristiques et des méthodes directes. Il applique
la méthode directe au SLAM monoculaire semi-dense, qui peut réaliser une reconstruction
de scène semi-dense sur un CPU. ORB-SLAM2 [65] proposent un système SLAM inspiré
de LSD-SLAM et qui a pour innovation l’utilisation des caractéristiques ORB, et peut
être appliqué à toutes les scènes en temps réel. L’algorithme est divisé en quatre mod-
ules : suivi, construction, déplacement et détection en boucle fermée. Avec l’avènement de
la nouvelle caméra événementielle à capteur, de nombreuses études SLAM basées sur des
caméras événementielles [66][67] ont vu le jour ces dernières années. Cependant, la caméra
événementielle est coûteuse et a une faible résolution spatiale, ce qui limite les performances
de l’application.

Au bout de plusieurs décennies de développement, les méthodes de SLAM 2D avec scanner
laser sont considérées comme matures. Les algorithmes modernes comme Hector SLAM [68]
sont suffisamment robustes pour les applications sur un quadrirotor. En contrepartie, Le
SLAM visuel sur drone reste un problème ouvert, principalement parce que les algorithmes
sont fragiles au mouvement agile du drone et à l’incertitude inconnue de l’environnement.
Des algorithmes récents, dont ORB-SLAM2 et LSD-SLAM, sont des candidats potentiels qui
peuvent être appliqués aux drones.

2.3.4 Localisation visuelle par Apprentissage profond

Inspirées par la performance exceptionnelle des réseaux de neurones convolutionnels (CNN)
dans une variété de tâches dans divers domaines et dans le but d’éliminer l’ingénierie manuelle
des algorithmes pour la sélection de caractéristiques, les architectures CNN qui régressent
directement la pose métrique en 6 DDL ont récemment été explorées[69] [70] [71].

Dans [72], une méthode d’odométrie visuelle stéréo est présenté. [73] a étudié la faisabilité
d’utiliser un CNN pour extraire l’auto-déplacement des trames de flux optique. Dans [74] la
l’utilisation d’un CNN pour extraire la relation homographique entre les paires de trames a
été démontrée. Récemment, [74][75] utilisent un réseau de neurones récurrent (RNN: Recur-
rent neural network) pour fusionner la sortie d’un système de pose visuel standard basé sur
des marqueurs et d’une IMU, éliminant ainsi la nécessité d’un filtrage statistique.

[76] ont proposé une architecture CNN multitâche entrainable de bout en bout (end-to-
end) pour la localisation visuelle en 6 DDL et l’estimation d’odométrie à partir d’images
monoculaires ultérieures, et a été le premier à combler l’écart de performance entre les
méthodes de localisation locales basées sur les caractéristiques et celles basées sur un CNN.

27



Cependant, malgré leur capacité à gérer des conditions perceptuelles difficiles et à gérer
efficacement de grands environnements, ils sont toujours incapables d’égaler les performances
des méthodes de localisation basées sur les caractéristiques (features) les plus récentes. Ceci
est dû en partie à leur incapacité à modéliser en interne les contraintes structurelles 3D de
l’environnement tout en apprenant à partir d’une seule image monoculaire.

2.4 Navigation visuelle autonome

La navigation peut être décrite comme le processus de détermination d’un chemin appro-
prié et sûr entre un point de départ et un point d’arrivée pour un robot se déplaçant entre
eux[77]. La navigation peut-être schématiquement séparée en systèmes utilisant une carte
(ou la construise) et des systèmes qui n’utilisent pas de carte (navigation réactive). La par-
tie commande et planification que nous avons présentée s’inscrit dans la première catégorie.
Dans cette section, nous nous intéressons à une navigation visuelle réactive [78].

En effet, les approches traditionnelles de la navigation autonome pour les drones ef-
fectuent l’apprentissage et la répétition visuels basés sur l’odométrie visuelle inertielle (VIO)
[20][77][79][80][81][82] ou la localisation et la cartographie simultanées (SLAM) [65][83] qui
sont utilisés pour fournir une estimation de la pose du drone par rapport à une carte in-
terne [21][84]. Ces méthodes ne concernent pas la génération de trajectoire [32][85]. De
plus, l’apprentissage et la répétition supposent un monde statique et une estimation précise
de la pose : des hypothèses qui sont souvent violées dans la configuration de course de drones.

Dans le contexte des course de drones autonomes, un drone doit pouvoir franchir les
portes rapidement et sans collision. Il est donc important de détecter les portes de manière
fiable en utilisant la vision [20][77].

La vision par ordinateur s’est avérée très utile pour de nombreuses applications des
drones, comme la détection et la poursuite de cibles. Généralement, l’asservissement visuel,
un procédé pour générer un mouvement relatif tridimensionnel (3D) basé sur des données
d’images bidimensionnelles (2D), est devenu une alternative très prometteuse pour la navi-
gation des drones [85][86].

De nombreuses applications de l’asservissement visuel ont été appliquées aux drones tels
que l’atterrissage sur des plates-formes mobiles [87], le vol à travers des portails [88], la
préhension d’objet [88][89] et la poursuite de cible [90].

L’avènement de l’apprentissage profond a inspiré des solutions alternatives à la navigation
autonome. Ces approches prédisent généralement les actions directement à partir d’images.

Nous allons donc explorer la tâche de navigation dans le contexte spécifique des courses de
drones autonomes, en exposant premièrement les techniques détection des portails (Gates”)
que doit traverser le quadrirotor; pour ensuite explorer deux méthodes de navigations vi-
suelle populaires dans la course de drones autonomes que sont l’asservissement visuel et les
approches par apprentissage profond.
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2.4.1 Détection des portails (Gates)

La détection d’objets est un problème de longue date, fondamental et difficile à résoudre
en vision par ordinateur. La détection d’objets est un domaine de recherche actif depuis
plusieurs décennies. Le but de la détection d’objets est de déterminer s’il y a ou non des
instances d’objets des catégories données (comme les humains, les voitures, les bicyclettes,
les chiens et les chats) dans une image donnée et, le cas échéant, de retourner l’emplacement
spatial et l’étendue de chaque instance (p. ex. par une case délimitée [91], [92]). La période
avant 2012 a été dominé par des caractéristiques images construites “à la main”. Depuis
2012 jusqu’à aujourd’hui, les CNN dominent ce domaine (voir figure 2.4).

Figure 2.4: Les jalons de la détection et de la reconnaissance d’objets. .

La détection des portes peut être réalisée par de multiples méthodes de vision par or-
dinateur, telles que Viola Jones [93] et Hough transform [94]. Cependant, ces techniques
de traitement d’images basées sur les pixels sont sévèrement affectées par les changements
environnementaux, les conditions d’éclairage variables et les portes vues en chevauchement,
les algorithmes traditionnels de traitement d’images basés sur la couleur et la géométrie des
portes ont tendance à échouer pendant la course réelle, et les paramètres de l’algorithme
doivent être ajustés manuellement avant chaque course.

Récemment, la technique de détection d’objets basée sur la méthode d’apprentissage
profond s’est avérée très efficace pour résoudre ces problèmes. En particulier, grâce au
développement des réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) [95], le domaine de la détection
d’objets a connu une croissance remarquable. Pour l’informatique embarquée, les algorithmes
déployés sont souhaités pour obtenir de meilleures performances tout en consommant moins
d’énergie en raison de la charge utile, de la puissance de calcul et de la source d’énergie
limitées. AlexNet et GoogLeNet [96][97] ont fait preuve d’une vitesse et d’une performance
excellentes dans la compétition ImageNet, et des algorithmes tels que SSD et YOLO [98][99]
ont montré une bonne performance dans la partie détection. L’inconvénient de l’utilisation
de ces méthodes pour la navigation des drones est que ces algorithmes sont encore insuffisants
en termes de puissance de calcul requise pour un système embarqué.

Techniques basées sur la couleur

Les gagnants du défi de course de dronse autonomes de l’IROS 2016 [86] ont utilisé un
processus de détection des portes basé sur des informations de couleur. L’image RGB est
convertie en un cadre de valeur de saturation de teinte (Hue Saturation Value (HSV)) pour
capturer la couleur orange des portes. La méthode de détection des bords Canny est utilisée,
et les bords détectés sont dilatés pour avoir une forme de cadre épais.
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Figure 2.5: Détection de portails par la méthode HSV.

Techniques basées sur l’apprentissage profond

[20] [86] ont présenté un modèle d’apprentissage approfondi pour la reconnaissance de gates
en temps réel sur des plates-formes embarquées. Ils ont utilisé un réseau de neurones convolu-
tionnel basé sur le modèle Single Shot Detctor SSD [98]. Pour améliorer la vitesse d’inférence
avec un meilleur compromis vitesse-précision, ils ont modifié la structure du réseau et ap-
pliqué AlexNet [96] comme réseau de base au lieu du VGG-16 [100].

Figure 2.6: Détection de portails grâce au CNN SSD.
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2.4.2 L’asservissement visuel

L’asservissement visuel (Visual servoing (VS)) fait référence à l’utilisation de données de vi-
sion par ordinateur pour contrôler le mouvement d’un robot [101]. Pour les courses de drones
autonomes, les données de vision sont acquises à partir d’une caméra montée directement sur
le quadrirotor, auquel cas le mouvement du robot induit le mouvement de la caméra : c’est
ce qu’on appelle une configuration œil-dans-la-main (eye-in-hand).

Les techniques de servocommande visuelle peuvent être divisées en deux branches par-
allèles [101]: Asservissement visuel basé sur la pose (PBVS) et asservissement visuel basé sur
l’image (IBVS). Dans le PBVS, la pose de l’objectif est directement obtenue à partir d’une
reconstruction 3D complète de l’environnement ou à partir de la pose d’un ou plusieurs
repères qui y sont placés. En revanche, l’IBVS formule le problème en termes d’emplacement
des caractéristiques dans l’image: la pose désirée est définie par les emplacements souhaités
des caractéristiques dans l’image finale. La loi de contrôle vise à minimiser les erreurs de
reprojection des caractéristiques. Même si l’IBVS ne nécessite pas d’estimation 3D complète,
il a quand même besoin de la profondeur de la cible.

Plusieurs approches IBVS [90][102][103] et PBVS [104][105] ont été appliquées au contrôle
des véhicules aériens au cours des dernières décennies. Dans ces solutions, le contrôleur utilise
l’information visuelle comme source principale pour le calcul de la pose de la cible, sans tenir
compte de l’endroit où la cible est reprojetée dans le plan image le long de la trajectoire.
Une solution possible qui atténue généralement cette faiblesse est la limitation cinématique
du multirotor en termes d’angles de roulis et de tangage, mais cela pénalise la maniabilité
du véhicule. [106] présentent une approche qui tire parti de la dynamique de rotation du
véhicule, où un ressort virtuel pénalise la grande rotation par rapport à un cadre aligné
avec la gravité. Certaines approches récentes permettent de traduire la dynamique des car-
actéristiques de la cible dans le plan de l’image et utilise cette information pour compenser les
angles de roulis et de tangage et par la suite les maintenir proches de zéro [87], [106][89][107].

Le couplage entre la perception et la planification a également été abordé dans [88][107],
où un drone doit à la fois se localiser par rapport à une porte et la franchir. Ils planifient
une trajectoire balistique capable de satisfaire à la fois les contraintes dynamiques et de per-
ception en maximisant la distance du véhicule par rapport aux bords du portail à passer.

Les vainqueurs du concours de drones autonomes IROS 2016 [86] ont utilisé l’IBVS comme
stratégie de navigation visuelle.
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Figure 2.7: Illustration d’une méthode simple de Visual servoing : Alignement du centre du portail
avec le centre de l’image.

Ce qui fait du VS un problème difficile pour les multirotors, c’est la dynamique sous-
actionnée de ces véhicules, surtout lorsqu’ils effectuent des manœuvres agiles et rapides (c-
à-d. à grande vitesse et accélération angulaire) [108]. Lors de ce type de manœuvres, les
contrôleurs visuels standard se concentrent uniquement sur l’atteinte de l’objectif sans tenir
compte en permanence de la configuration de leur caméra par rapport à l’environnement
perçu. En d’autres termes, pendant le vol du drone, ces systèmes peuvent perdre pendant
un certain temps la ligne de visée avec une cible d’intérêt, même si cette cible représente
l’objectif final du vol. Ce comportement peut empêcher l’applicabilité de tels contrôleurs
dans des activités où la relocalisation de la cible d’intérêt n’est pas une tâche triviale.

2.4.3 La navigation par apprentissage profond

L’apprentissage profond (en anglais deep learning, deep structured learning ou encore hierar-
chical learning) est un ensemble de méthodes d’apprentissage automatique (machine learning)
tentant de modéliser avec un haut niveau d’abstraction des données grâce à des architectures
articulées de différentes transformations non linéaires [109].

Des travaux récents ont montré que les réseaux profonds peuvent fournir aux drones des
capacités de perception robustes et faciliter une navigation sûre même dans des environ-
nements dynamiques [11][110][20]. Les représentations de sortie vont de la prédiction des
commandes de navigation discrètes (classification dans l’espace d’action) [111][110][112] à la
régression directe des signaux de commande [113].

32



[11] ont fait valoir que l’apprentissage end-to-end des commandes à bas niveau est sous-
optimal pour la tâche de la navigation des drones. En effet, le réseau doit apprendre la
notion de base de stabilité à partir de zéro afin de contrôler une plate-forme instable telle
qu’un quadrirotor. Cela conduit à une grande complexité des échantillons et ne donne aucune
garantie mathématique sur la stabilité des plates-formes.

De plus, comme le réseau n’a pas besoin d’assurer la stabilité de la plate-forme, il peut
traiter les images à un débit inférieur à celui du contrôleur de bas niveau, ce qui permet un
calcul à bord [11].

Une autre ligne de travail combine les prédictions de réseaux neuronaux avec le contrôle
prédictif du modèle en régressant la fonction de coût à partir d’une seule image [114].

Dans le contexte de la course de drones, [11] ont proposé une représentation intermédiaire
sous la forme d’une direction de but et d’une vitesse souhaitée. Un CNN est entrâıné à imiter
une trajectoire optimale[32] à travers la piste, puis le planificateur utilise cette information
pour générer un segment de trajectoire court et minimal et les commandes moteur correspon-
dantes pour atteindre l’objectif souhaité. L’un des avantages de cette approche est qu’elle
permet de naviguer même lorsqu’il n’y a pas de porte en vue, en exploitant le contexte propre
à la voie et les informations de fond.

Dans [115], un drone simulé apprend comment minimiser le temps passé à terminer la
piste de course. Les auteurs ont formé un réseau neuronal convolutionnel profond entrâıné en
utilisant le paradigme de l’Imitation Learning sur des contrôleurs PID. Bien qu’intéressante,
cette approche ne tient pas compte de plusieurs aspects réels des courses de drones, tels que
le calcul embarqué restreint ou la façon de traiter les biais des accéléromètres.

Enfin,[7], les gagnants du concours IROS 2018 Autonomous Drone Racing ont utilisé un
CNN qui prédit la pose relative entre le drone et la porte pour passer avec l’incertitude de
la prédiction sous forme de covariance des estimations. ces informations sont fusionnées avec
la VIO en utilisant un Extended Kalman Filter et ensuite une commande à modèle prédictif
est déployé pour générer et suivre une trajectoire souhaitée.

2.5 Conclusion

La Navigation visuelle autonome en général, et dans le domaine du Drone racing en partic-
ulier, demeure un problème non résolu.

De plus en plus de techniques faisant appel à l’apprentissage automatique sont étudiés
avec plus ou moins de succès. Ces techniques nécessitent une grande quantité de données
d’entrâınement collectées sur le même parcours. Cela contraste avec les pilotes humains, qui
peuvent s’adapter rapidement à de nouvelles pistes en tirant parti des compétences acquises
dans le passé.

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’état de l’art en matière de course de drones au-
tonome en balayant la commande des quadrirotors, ainsi qu’un large éventail de méthodes
pour la localisation et la navigation en utilisant principalement une IMU et une caméra
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comme capteurs. Nous avons aussi montré que dans le contexte du Drone Racing, ces
problématiques sont poussées à l’extrême et sont le plus souvent couplées.

Grâce à l’état de l’art dressé, nous proposons l’architecture suivante pour répondre à la
problématique des courses de drones autonomes:

Figure 2.8: Architecture de la solution proposée.

Cet architecture étant modulaire, nous détaillerons dans les trois chapitres suivants les
détails de chaque module, puis appliquerons toute l’architecture dans le chapitre implémentation.
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Chapitre 3

Modélisation et commande du
quadrirotor

3.1 Introduction

Les quadrirotors sont le type le plus populaire de micro-véhicules aériens. Ils ont gagné leur
popularité grâce à leur conception mécanique simple et robuste, qui peut être réalisée à partir
de composants standard peu coûteux. De plus, ils sont capables de voler en vol stationnaire,
de décoller et d’atterrir verticalement tout en étant capables d’effectuer des manœuvres ag-
iles. Les quadrirotors sont déployés dans de nombreuses applications, où les capteurs ou les
charges utiles doivent être déplacés vers des endroits difficiles d’accès ou même inaccessibles
pour les humains ou les robots au sol. Parmis ces applications, mentionnons l’inspection de
diverses infrastructures, le contrôle et l’analyse en agriculture, la surveillance, le transport et
la photographie aérienne, qui, ensemble, forment un marché de plusieurs milliards de dollars.

Les premiers travaux de modélisation et de contrôle de la robotique aérienne remontent
à la fin des années 1990 et le domaine est resté actif depuis [116][117]. En effet, L’étude
des drones quadrirotors, véhicules aériens sans pilote avec quatre moteurs-hélices, a attiré
l’attention de chercheurs dans le domaine de l’automatique pendant ces quinze dernières
années. En 2012, Mahony et Kumar, deux chercheurs reconnus dans cette communauté, ont
même considéré le quadrirotor comme la plateforme fondamentale pour la recherche de la
robotique aérienne [118].

La modélisation d’un système dynamique est l’étape initiale avant de passer à la concep-
tion d’un contrôleur. Dans le cas des drones quadrirotors, la modélisation a déjà été étudiée
par les pionniers dans ce domaine d’application [116][119][120]. Dans ces articles, les au-
teurs abordent initialement la modélisation dynamique du système en utilisant les équations
de Newton-Euler. D’autres auteurs présentent l’analyse de la modélisation en utilisant les
équations d’Euler-Lagrange [121].

Nous commencerons donc ce chapitre par décrire de façon concise l’analyse dynamique
d’un drone quadrirotor pour l’obtention d’un modèle non linéaire. Dans une première partie,
les repères de référence utilisés sont décrits. Puis une analyse cinématique et dynamique du
quadrirotor à partir des équations de Newton-Euler est présentée ainsi que la représentation
d’état équivalente. Afin d’effectuer une simulation en boucle fermée de notre modèle, nous
élaborerons un asservissement non linéaire avec deux boucles de commandes en cascade : une
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pour asservir la position et l’autre l’orientation du quadrirotor. Les simulations montreront
la stabilité et la robustesse de cette commande.

3.2 Modélisation du système

Figure 3.1: Modèle de quadrirotor.

il y a deux configurations typiques des quadrirotors : ′+′ et ′×′. Contrairement aux
premiers quadrirotors de l’histoire qui étaient actionnés par un seul moteur et contrôlés par
la variation de l’angle d’attaque des hélices, actuellement, sauf certaines exceptions [5], les
quadrirotors sont actionnés par quatre moteurs, un pour chaque rotor, et ils n’ont pas la
possibilité de varier l’angle d’attaque des hélices. Avec cette configuration, les mouvements
sont contrôlés par la variation de la vitesse de chacun des rotors.

Chacune des hélices fournit une force de poussée Fi et un couple de trâınée τi . La figure
3.1 montre le sens des forces et des couples induits. On peut constater que le sens de rota-
tion des rotors non opposés est inversé, cela permet d’équilibrer les moments induits par les
forces de trâıné. Ces forces et couples sont considérés proportionnels au carré de la vitesse
de rotation des hélices.

De cette manière, on peut induire les rotations en roulis, tangage et lacet en faisant varier
les vitesses de rotation des hélices comme montré dans la figure 3.1.
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la force de poussée T est égale à la somme des forces induites par chaque hélice. Dans le cas
d’une rotation en roulis positive, le moteur 4 augmente sa vitesse inversement proportionnel
avec le moteur 1 tandis que la vitesse des moteurs 2 et 3 reste constante. De manière
réciproque on obtient une rotation en tangage. Et dans le cas d’une rotation en lacet positive,
ce sont le moteurs 1 et 3 qui tournent plus vite. On peut alors calculer trois couples (τφ, τθ
et τpsi) autour des axes du repère du drone en fonction des forces de poussée et des couples
générés par les hélices. Pour cela, il faut également considérer la géométrie de la structure du
quadrirotor, particulièrement la distance des moteurs aux axes de rotation. Plus de détails
sont présents dans la section 3.4.

3.3 Modèle cinématique

Nous considérerons un repère terrestre W avec sa base orthonormale {xW ,yW , zW} et un
repère B lié au corps du quadrirotor muni de sa base {xB,yB, zB}. L’origine de B cöıncide
avec le centre de masse du quadrirotor.

Figure 3.2: Système de coordonnées du quadrirotor.

Les sens de rotation des rotors sont également indiqués sur la Figure 3.2. Le quadrirotor
est soumis à une accélération gravitationnelle g dans le sens négatif zW . Nous désignons la
position du centre de masse du quadrirotor comme p, et ses dérivés, la vitesse et l’accélération
par v et a respectivement.

Matrices de rotation et angles d’Euler

Nous noterons la matrice de rotation RWB et la translation tWB qui permettent le passage
du repère B au repère W . Pour convertir un point p du repère B à W on utilise:

Wp = RWB · Bp + W tWB (3.1)
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Nous utiliserons les angles d’Euler pour représenter les rotations. Avec la convention
Z − Y −X, la rotation entre W et B est définie par l’ordre suivant (Figure 3.1):

1. ψ (yaw) autour de zB.

2. θ (pitch) autour du nouveau yB.

3. φ (roll) autour du nouveau xB.

et on a :

RWB = Rz(ψ)Ry(θ)Rx(φ) (3.2)

Où,

Rz(ψ) =

cos(ψ) −sin(ψ) 0
sin(ψ) cos(ψ) 0

0 0 1

 (3.3)

Ry(θ) =

 cos(θ) 0 sin(θ)
0 1 0

−sin(θ) 0 cos(θ)

 (3.4)

Rx(φ) =

1 0 0
0 cos(φ) −sin(φ)
0 sin(φ) cos(φ)

 (3.5)

Nous obtenons (avec c(x) = cos(x) et s(x) = sin(x)):

RWB =

c(ψ)c(θ) c(ψ)s(θ)s(φ)− s(ψ)c(φ) c(ψ)s(θ)c(φ) + s(ψ)s(φ)
s(ψ)c(θ) s(ψ)s(θ)s(φ) + c(ψ)c(φ) s(ψ)s(θ)c(φ)− c(ψ)s(φ)
−s(θ) c(θ)s(φ) c(θ)c(φ)

 (3.6)

= [xB yB zB] (3.7)

xB , yB et zB étant les vecteurs de la base orthogonale de B représentés dans le repère
W comme le montre la Figure 3.2.

Vitesses angulaires

La vitesse angulaire du repère B par rapport au repère inertiel W est dénoté ωWB. Pour la
prochaine étape, on définit la matrice antisymétrique (skew-symmetric matrix) suivante.

ωWB,X =

 0 −r q
r 0 −p
−q p 0

 (3.8)

ωWB,X est la représentation antisymétrique de ωWB tel que:

ωWB × v = ωWB,X v (∀ v ∈ R3) (3.9)
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La vitesse angulaire est définie comme suit:

WωWB,X := ṘWB ·RT
WB (3.10)

ou dans le repère mobile B

BωWB,X = RBW · WωWB,X ·RT
BW (3.11)

= RBW · ṘWB ·RT
WB ·RT

BW (3.12)

= RT
WB · ṘWB (3.13)

En réécrivant 3.10 et 3.13 avec les angles d’Euler on obtient:

WωWB =

c(θ)c(ψ) −s(ψ) 0
c(θ)s(ψ) c(ψ) 0
−s(θ) 0 1

φ̇θ̇
ψ̇

 (3.14)

et

BωWB =

1 0 −s(θ)
0 c(φ) s(φ)c(θ)
0 −s(φ) c(φ)c(θ)

φ̇θ̇
ψ̇

 (3.15)

3.4 Modélisation des forces aérodynamiques

L’aérodynamique des rotors a fait l’objet d’études approfondies au milieu des années 1900
avec le développement des hélicoptères et des modèles détaillés de l’aérodynamique des rotors
sont disponibles dans la littérature [122][123]. Une grande partie des détails de ces modèles
aérodynamiques est utile pour la conception de systèmes de rotors où toute la gamme de
paramètres (géométrie du rotor, profil, mécanisme de charnière, et bien plus encore) sont
fondamentaux pour la conception du robot. Pour un véhicule à quadrirotor robotique typ-
ique, la complexité de la modélisation aérodynamique est mieux ignorée. Néanmoins, un
niveau élémentaire de théorie aérodynamique est important pour comprendre les particu-
larités de la conception des commandes.

La poussée en régime permanent générée par un rotor en vol stationnaire (c.-à-d. un rotor
qui ne se déplace pas horizontalement ou verticalement) à l’air libre peut être modélisée [124]
comme suit:

Ti = CTρArir
2
i$

2
i (3.16)

Avec pour le rotor i, Ari est la surface du disque du rotor, ri est le rayon, $i est la vitesse
angulaire, CT est le coefficient de poussée qui dépend de la géométrie et du profil du rotor,
et ρ est la densité de l’air. En pratique, un modèle plus simple est utilisé :

Ti = cT$
2
i (3.17)

où cT > 0 représente le coefficient de portance déterminée à partir de tests statiques.

Le couple de réaction (force de trâınée créée par la rotation des quatre hélices) agissant
sur le quadrirotor est modélisé comme suit :
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Qi := CQ$
2
i (3.18)

où le coefficient CQ (qui dépendent aussi de Ari ,ri et ρ) représente la constante de trâınée et
peut être déterminée par des essais statiques de poussée.

La poussée totale appliqué au véhicule est la somme des poussées de chaque rotor (Figure
3.1):

T =
4∑
i=1

| Ti |= cT (
4∑
i=1

$2
i ) (3.19)

Les couples aérodynamiques appliqués au quadrirotor s’écrivent alors (Figure 3.1) :

τφ = cT d($2
4 −$2

2),

τθ = −cT d($2
1 −$2

3),

τψ = cQ d(−$2
1 +$2

2 −$2
3 +$2

4) (3.20)

en combinant 3.19 et 3.20 on obtient la matrice Γ qui relie la poussée et les couples aérodynamiques
aux vitesses des rotors: 

T
τφ
τθ
τψ

 =


cT cT cT cT
0 −d cT 0 d cT
−d cT 0 d cT 0
−d cQ d cQ −d cQ d cQ



$2

1

$2
2

$2
3

$2
4

 (3.21)

L’inversion de cette matrice fournit une correspondance entre l’entrée de commande souhaitée
pour la dynamique du corps rigide et les consignes de vitesse du rotor pour la commande du
moteur.

Dans la pratique, d’autres effets aérodynamiques de second ordre sont présents dans la
génération de poussée des quadrirotors [125][126]. Les principaux effets aérodynamiques de
second ordre présents à basse vitesse sont la variation du débit d’admission, le battement du
rotor et la trâınée induite. Le premier de ces effets réduit la poussée de soulèvement lorsque
le quadrirotor monte et augmente la poussée lorsqu’il descend en raison de la variation de
la vitesse d’entrée du flux du rotor causée par le mouvement du quadrirotor. Il s’agit d’un
terme d’amortissement dans le sens vertical du mouvement du quadrirotor. Les deux autres
effets génèrent des forces qui s’opposent à la translation horizontale du quadrirotor [127]. En
pratique, il est difficile de différencier ces effets et il suffit de les modéliser tous par une seule
force d’amortissement ∆.

∆ = −Dv (3.22)

Cette force assimilant un amortissement est négligée lors de l’établissement du modèle dy-
namique.

3.5 Modélisation dynamique

D’après la 1ère loi d’Euler [128], la quantité de mouvement d’un corps rigide, µ est définie
comme suit:

µ := m · vs (3.23)
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où m est la masse du corps et vs la vitesse de son centre de masse. La première Loi d’Euler
stipule que le changement de la quantité de mouvement est égal à la somme des forces
extérieures F :

µ̇ = F (3.24)

On a alors
µ̇ = m · as = F (3.25)

où as est l’accélération du centre de masse.
En évaluant 3.25 dans le repère inertiel W on obtient:

W p̈ = Wg +RWB(φ, θ, ψ) · c (3.26)

W p̈ = [ẍ, ÿ, z̈]T : est l’accélération du centre de masse du quadrirotor.

Wg = [0, 0,−g]T : est la force gravitationnelle.
c = [0, 0, T ]T : est la force de portance totale des quatre rotors, exprimée dans B.
RWB(φ, θ, ψ): est la matrice de rotation définie dans 3.6.

La 2ème loi d’Euler [128] stipule que le moment cinétique d’un corps rigide par rapport à
un point stationnaire O est donné par:

LO := ROP × µ+ JP Ω̇ +m ·RPS × vP (3.27)

où P est un point arbitraire du corps, JP est la matrice d’inertie par rapport à une rotation
autour de P , Ω est la vitesse angulaire du corps. En remplaçant dans 3.27 le point arbitraire
P par le centre de masse P = S on trouve:

LO = ROS × µ+ JSΩ̇ (3.28)

La 2ème loi d’Euler stipule que le changement du moment cinétique est égal à la somme
de tous les moments externes MO par rapport à O:

L̇O = MO (3.29)

Dériver 3.28 et l’injecter dans 3.29 nous donne:

L̇O = ROS × µ̇+ JS ·Ψ + Ω× JS ·Ω = MO (3.30)

Avec Ψ l’accélération angulaire du corps. Le développement de 3.30 donne:

L̇O −ROS × µ̇ = JS ·Ψ + Ω× JS ·Ω = MO −ROS × µ̇
= MO + RSO × µ̇
= MO + RSO × F

JS ·Ψ + Ω× JS ·Ω = MS (3.31)

En évaluant 3.31 dans le repère mobile B on obtient:

J · Bω̇WB + BωWB × J · BωWB = η (3.32)
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J = diag(Jxx, Jyy, Jzz): la matrice d’inertie du quadrirotor.

BωWB = [p, q, r]T : vitesse angulaire du quadrirotor exprimé dans le repère mobile B.
η = [τφ, τθ, τψ]T : le vecteur des couples aérodynamiques, exprimé dans B.

Représentation d’état

On choisit le vecteur d’état suivant s = [ x y z ẋ ẏ ż φ θ ψ p q r ]T .
Le système peut être représenté sous sa forme d’état suivante:

ẋẏ
ż

 =

ẋẏ
ż


ẍÿ
z̈

 =

 0
0
−g

+RWB(φ, θ, ψ)

0
0
T


φ̇θ̇
ψ̇

 =

1 t(θ)s(φ) t(θ)c(φ)
0 c(φ) −s(φ)
0 s(φ)/c(θ) c(φ)/c(θ)

pq
r


ṗq̇
ṙ

 =

 1
Jxx

(τφ + q · r(Jyy − Jzz))
1

Jyy
(τθ + p · r(Jzz − Jxx))

1
Jzz

(τψ + p · q(Jxx − Jyy))



(3.33)

Une autre écriture plus compacte qui se base sur l’écriture vectorielle et la matrice de rotation
RWB donne la représentation suivante:

W ṗWB = WvWB

W v̇WB = Wg +RWB(φ, θ, ψ) · c
ṘWB = RWB · BωWB,X

Bω̇WB = J−1 · (η − BωWB × J · BωWB)

(3.34)

3.6 Fermeture de la boucle

Le quadrirotor est un système sous-actionné, il possède 4 entrées de commande et 6 degrés
de liberté et ne peut donc pas être commandé pour suivre des trajectoires arbitraires dans
l’espace de configuration.
La structure de contrôle hiérarchique proposée est formée d’une boucle interne qui commande
l’orientation en utilisant les couples aérodynamiques comme entrée de contrôle. Le niveau de
réglage externe utilise l’orientation et la poussée pour suivre une trajectoire de référence.
Nous désignerons les grandeurs qui peuvent être calculées à partir d’une trajectoire de
référence avec un indice ref (valeur de référence), et les grandeurs qui sont calculées par
une loi de commande en boucle externe et transmises à un contrôleur de boucle interne avec
un indice des (valeur désirée). Une trajectoire de référence est constituée de la position de
référence pref , de la vitesse de référence vref , de l’accélération de référence aref ; ainsi que
d’un cap de référence ψref .
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Régulation de la position

Soit : ep = p− pref et ev = v− vref l’erreur en position et en vitesse respectivement. Nous
calculons la force désirée grâce à un régulateur PD de la position et de la vitesse avec deux
termes d’anticipation (feed-forward) sur l’accélération et la gravité [43]:

Fdes = −Kpep −Kvev +mgzW +maref (3.35)

où Kp et Kv sont des matrices de gains définies positives. Il est à noter que nous supposons
‖ Fdes ‖6= 0 .
Projeter cette force sur l’axe zB du quadrirotor nous donne la poussée nécessaire qu’il faut
appliquer:

Tdes = Fdes · zB. (3.36)

Ensuite, il nous faut obtenir la matrice d’orientation désirée Rdes (RWBdes). Il suffit d’observer
en premier lieu que l’axe zB du quadrirotor doit être colinéaire avec la force désirée:

zB,des =
Fdes

‖ Fdes ‖
(3.37)

En considérant le vecteur unitaire xC,des = [cosψref sinψref 0] et on observant la Figure 3.2
on pose:

yB,des =
zB,des × xC,des
‖ zB,des × xC,des ‖

(3.38)

xB,des = yB,des × zB,des (3.39)

Finalement:
Rdes = [xB,des yB,des zB,des] (3.40)

Cette solution est valable à condition de ne pas rencontrer la singularité ‖ zB,des×xC,des ‖= 0.
En pratique, s’approcher de cette singularité résulte en des changements majeurs dans les
vecteurs unitaires calculées. Pour résoudre ce problème, il faut calculer yC,des = [− sinψref cosψref 0]
pour en déduire xB,des ensuite yB,des comme précédemment et voir laquelle des deux solutions
s’approche le plus de l’orientation précédente.

Régulation de l’orientation

Le but est d’utiliser les couples aérodynamiques η pour commander l’orientation désirée Rdes

ou directement calculée par un planificateur de trajectoire Rref .
L’approche que nous allons décrire recherche la stabilité globale en minimisant la distance
entre l’orientation du quadrirotor et l’orientation désirée sur SO(3) (l’espace orthogonale des
rotations 3D) [129].

Calcul de ωdes

Par soucis de clarté, nous désignerons par ω la vitesse angulaire exprimée dans le repère du
quadrirotor BωWB.
Définissons l’erreur matricielle:

R̃ = RT
desR (3.41)
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Lorsque R→ Rdes on a R̃→ I3.
Définissons aussi la projection antisymétrique de la matrice d’erreur R̃:

P(R̃) :=
1

2
(R̃− R̃

T
) (3.42)

On peut vérifier [130] que P(R̃) = sin(θ) aX . a est l’axe de la rotation R̃ et θ son angle.
Soit finalement vex l’opérateur inverse de la projection antisymétrique (c.à.d : vex(ωX) =
ω).
L’erreur que nous voulons minimiser est la suivante :

E =
1

4
‖ I3 − R̃ ‖2,

=
1

4
tr((I3 − R̃)T (I3 − R̃)),

=
1

2
tr((I3 − R̃)) (3.43)

Pour voir que cette erreur mesure une différence absolue entre R̃ et I3, notez que [131]:

E =
1

2
tr((I3 − R̃)),

= 1− cos θ,

= 2 sin2 θ

2
(3.44)

Et donc, E→ 0 implique θ → 0 (lorsque θ < 180◦).
La dynamique de l’erreur Ė est donnée par:

Ė = −1

2
tr(

˙̃
R),

= −1

2
tr(R̃ωX), (voir équation 3.41 et l’équation (3) de 3.34),

= ωT vex(P (R̃)) (3.45)

On choisit alors la vitesse angulaire:

ωdes = −KRvex(P(R̃)) (avec KR > 0) (3.46)

pour avoir:

Ė = −KR ‖ vex(P (R̃)) ‖2,

= KR sin2 θ (voir [131]),

= −4 KR sin2 θ

2
cos2 θ

2
,

= −2 KR cos2 θ

2
E (3.47)

Ce choix nous assure que E tend exponentiellement vers 0, et que lorsque θ0 < 180◦ θ tend
exponentiellement vers 0 et donc R tend aussi exponentiellement vers Rdes.
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Calcul de ηdes

Pour commander la vitesse angulaire désirée ωdes , nous appliquons une commande linéarisante
(feedback linearization) [132] à la dernière équation de 3.34, avec une dynamique en boucle
fermée d’un système du premier ordre:

ηdes = ω × J · ω + KΩJ · (ωdes − ω) (3.48)

En posant ω̃ = ωdes−ω, il est alors facile de démontrer que la fonction de Lyapunov définie
positive suivante:

L := KRtr(R̃
T
R̃) +

1

2
ω̃T ω̃ (3.49)

est décroissante :
d

dt
L = −KΩ ‖ ω̃ ‖2 (3.50)

En invoquant le lemme de Barbalat, avec une certaine précaution, il s’ensuit que le système
est presque globalement asymptotiquement stable. [129] ont démontré qu’avec une commande
similaire, la stabilité exponentielle de la dynamique de rotation est assurée lorsque θ < 180◦

et tout le système dynamique est stable lorsque θ < 90◦.
La commande non-linéaire que nous avons présenté permet des manœuvres agressifs et de
grandes excursions à partir de la position de vol stationnaire, comme le montre les résultats
en simulation que nous allons voir.

3.7 Simulation du système

Positionnement

Afin de de valider la modélisation effectuée ainsi que de tester la fermeture de la boucle
appliquée, nous présentons dans cette partie les résultats des simulations effectuées1. En
premier lieu nous nous intéressons au positionnement du quadrirotor à une position fixe de
l’espace 3D (Figure ?? et 3.7). Un vent latéral constant de 1.0m/s est simulé à l’instant t = 5s
pour montrer la robustesse de la commande. Les capteurs sont supposés entachés d’un bruit
blanc Gaussien et les couples à l’entrée sont limités proportionnellement à la limitation de la
vitesse des moteurs.

1La simulation du modèle dynamique en boucle fermée peut-être trouvée au lien suivant.
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Figure 3.3: Évolution temporelle de la position du quadrirotor.

Figure 3.4: Évolution temporelle de l’orientation du quadrirotor.

Figure 3.5: Évolution temporelle de la vitesse linéaire du quadrirotor.
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Figure 3.6: Évolution temporelle de la vitesse angulaire du quadrirotor.

Figure 3.7: Évolution temporelle des forces appliquées au quadrirotor.

Poursuite d’une trajectoire hélicöıdale

La simulation suivante montre la capacité de la commande développée à poursuivre des
références énergétiques telles qu’un hélicöıde. L’hélicöıde est définie par les équations suiv-
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antes

x(t) = − sin 2t

y(t) = cos 2t

z(t) = t

(3.51)

Les résultats de simulation (figures 3.8,??,et ??) montrent une poursuite de référence en
moins de 2sec, les angles de roulis et de tangage dépassent par moments les 45◦ sans pour
autant déstabiliser le système.

Figure 3.8: Trajectoire 3D du quadrirotor.

Figure 3.9: Évolution temporelle de la position du quadrirotor.
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Figure 3.10: Évolution temporelle de l’orientation du quadrirotor.

Figure 3.11: Évolution temporelle de la vitesse linéaire du quadrirotor.

Figure 3.12: Évolution temporelle de la vitesse angulaire du quadrirotor.
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Figure 3.13: Évolution temporelle des forces appliquées au quadrirotor.

Poursuite d’une trajectoire définie par des points de passage

Étant donné une courbe [x(t), y(t), z(t)] (et ψ(t)) que nous voulons suivre, nous pouvons
calculer la force et le couple nécessaires pour déplacer le quadrirotor le long de celle-ci. Pour
ce faire, il faut prendre la 4ème dérivée de cette courbe comme le montre l’équation d’état du
système 3.33.

En effet, la deuxième dérivée de la position est liée à l’orientation, tandis que la deuxième
dérivée de l’orientation est liée à la commande. Ainsi, le couple est directement lié à la
4ème dérivée de position - la rupture (snap en anglais). Toute discontinuité dans le snap
nécessiterait un couple infini, nous voulons donc que cette 4ème dérivée soit lisse.

[32] ont montré que lorsqu’on est proche de l’équilibre en vol stationnaire, les entrées de
commande du quadrirotor sont une fonction linéaire du snap. Cela conduit naturellement à
l’idée qu’une bonne trajectoire minimise le carré total du snap(comme une approximation
pour minimiser l’entrée totale de la commande).

De manière plus formelle, considérons le cas unidimensionnelle où nous voulons suivre
une trajectoire x(t) telle que:

t = [t0 t1 t2 ... tm ]T ,

x = [x0 x1 x2 ... xm ]T (3.52)

Nous voulons minimiser:

min
x(t)

∫ t1

t0

(
....
x2)dt+ ... +

∫ tm

tm−1

(
....
x2)dt (3.53)

Nous appliquons donc Euler-Lagrange à chaque terme (L(x, ẋ, ẍ,
...
x,
....
x) =

....
x):

∂L
∂x
− d

dt
(
∂L
∂ẋ

) +
d2

dt2
(
∂L
∂ẍ

)− d3

dt3
(
∂L
∂
....
x

) +
d4

dt4
(
∂L
∂
....
x

) = 0 (3.54)

50



Seul le dernier terme n’étant pas nul nous obtenons le résultat suivant:
x

(8)
1 = 0 , t ∈ [t0, t1]

x
(8)
2 = 0 , t ∈ [t1, t2]
...

x
(8)
m = 0 , t ∈ [tm−1, tM ]

(3.55)

et donc:

x(t) =


x1(t) = c1,7t

7 + c1,6t
6 + ...+ c1,1t+ c1,0 , t ∈ [t0, t1]

x2(t) = c2,7t
7 + c2,6t

6 + ...+ c2,1t+ c2,0 , t ∈ [t1, t2]
...
xm(t) = cm,7t

7 + cm,6t
6 + ...+ cm,1t+ cm,0 , t ∈ [tm−1, tm]

(3.56)

où les 8m constantes ci,j sont à déterminer en considérant les conditions aux limites et la
continuité des 4 premières dérivées.

Nous avons donc appliquer cette méthode pour générer une trajectoire C4 avec comme
spécifications:
ti = [0, 4, 8, 12, 16, 20]T et [xi, yi, zi]

T = [[0, 0, 0]T , [0, 0, 5]T , [0, 5, 5]T , [5, 5, 5]T , [5, 0, 5]T , [5, 0, 5]].
Cette trajectoire représente un carré horizontal dans l’espace 3D.

La figure 3.14 montre les trajectoires générées grâce à cette technique. On voit bien
que les fonctions obtenues sont lisses ainsi que leurs dérivées jusqu’au snap, tout en étant
raisonnablement limitées.
La figure 3.15 montre comment le quadrirotor parvient à parfaitement suivre cette trajectoire
et la figure 3.16 nous permet de visualiser les signaux importants du système.
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Figure 3.14: Trajectoires minimum-snap générées.
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Figure 3.15: Trajectoire 3D du quadrirotor.

Figure 3.16: Évolution temporelle de l’état du quadrirotor.
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi le modèle cinématique et dynamique du quadrirotor. Une
commande non-linéaire qui a la particularité de permettre des vols agiles a été élaborée et a
permis de valider par simulation en boucle fermée le modèle ainsi obtenu.

Malgré les nombreuses applications des quadrirotors, leur plein potentiel, notamment en
termes d’autonomie et d’agilité, n’a pas encore été exploité. Rendre les quadrirotors plus
autonomes et plus agiles présente l’avantage de nécessiter moins d’opérateurs et d’accomplir
les tâches plus rapidement, ce qui les rend plus utiles et augmente leur rentabilité. Cependant,
rendre les plateformes quadrirotor plus agiles, par exemple en les rendant plus petites, les
rend également plus difficiles à contrôler en raison d’une dynamique plus rapide. De plus, en
vol agile avec des vitesses et des accélérations élevées, les effets aérodynamiques, difficiles à
modéliser et à intégrer dans la commande, deviennent pertinents pour les caractéristiques de
vol des quadrirotors. Négliger ces effets n’affecte pas leurs performances en vol stationnaire,
mais les réduit significativement en vol agile.
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Chapitre 4

Estimation de l’état

4.1 Introduction

Un aspect critique dans la mise en œuvre de quadrirotors réels est de fournir de bonnes esti-
mations de l’état du véhicule. Les principales estimations de l’état requises pour la commande
du véhicule sont associées à la dynamique du corps rigide et donc l’altitude, l’orientation, la
vitesse angulaire et la vitesse linéaire.

L’instrumentation omniprésente transportée par tout véhicule aérien est une unité de
mesure inertielle (IMU: Inertial Measurement Unit) pour mesurer l’orientation souvent complétée
par une forme de mesure de la hauteur, acoustique, infrarouge, barométrique ou laser.

Dans le contexte du Drone Racing, et dans des environnements intérieurs et encombrés
de manière générale, les signaux GPS ne sont pas disponibles. De même pour les systèmes de
capturer de mouvement tels que VICON [133] ou Optitrack [134]. De ce fait, un choix popu-
laire ces dernières années est d’utiliser une caméra pour estimer la pose du quadrirotor grâce
à l’odométrie visuelle (VO: Visual Odometry) ou la localisation et cartographie visuelles et
simultannées (V-SLAM: Visual-Simultaneous localization and mapping).

Nous présenterons dans ce chapitre la solution que nous avons retenue à savoir l’utilisation
d’une centrale inertielle combiné avec deux caméras pour la vision stéréoscopique en utilisant
l’algorithme ORB-SLAM2.

4.2 Estimation de l’orientation à l’aide de l’IMU

La récente prolifération de la technologie micro-électro-mécanique (MEMS : Micro electro-
mechanical systems) a conduit au développement d’une gamme d’unités de mesure inertielle
à faible coût et de poids léger. Le signal de sortie des IMU à faible coût se caractérise
toutefois par des signaux à faible résolution soumis à des niveaux de bruit élevés ainsi que
par des biais variant dans le temps. Les signaux bruts doivent être traités pour reconstruire
les estimations de l’orientation et les mesures de vitesse angulaire corrigées de leurs biais.
Aussi, les algorithmes d’estimation doivent être peu gourmand en mémoire et temps de calcul
pour pouvoir être déployés sur les processeurs embarqués.
l’IMU permet d’obtenir l’orientation du quadrirotor à haute fréquence (typiquement 1 à
2Khz), ceci est primordiale car cette information est nécessaire pour assurer la stabilité du
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véhicule. La centrale inertielle est fixée au centre de gravité du quadrirotor. Les mesures
disponibles sont les vitesses angulaires à l’aide du gyroscope et les accélérations linéaires à
l’aide de l’accéléromètre.
Dans ce qui suit nous considérons le repère de l’IMU confondu avec celui du quadrirotor
B (voir figure 3.2). L’orientation de ce repère par rapport au repère terrestre W est notée
R = RWb précédemment défini dans 3.7.

Le gyroscope

Le gyroscope mesure la vitesse de rotation de B par rapport à W, exprimée dans B. Le
modèle de mesure du gyroscope est le suivant:

ωg = BωWB + bg + µg ∈ R3 (4.1)

BωWB représente la vitesse angulaire réelle. µg est un bruit de mesure et bg est un biais
constant (ou lentement variable). Le gyroscope permet donc d’obtenir les vitesses angulaires;
mais aussi les angles d’Euler décrivant la rotation du quadrirotor en intégrant ces vitesses
(En transformant d’abord ces vitesses à l’aide de la relation 3.15, car les mesures obtenues
à partir du gyroscope représente la vitesse angulaire dans le repère B et non la dérivée des
angles d’Euler).
En notant ∆T le temps d’échantillonnage et x̂ l’estimé de x, la procédure à suivre est la
suivante: φ̇gθ̇g

ψ̇g

 :=

1 t(θ̂)s(φ̂) t(θ̂)c(φ̂)

0 c(φ̂) −s(φ̂)

0 s(φ̂)/c(θ̂) c(φ̂)/c(θ̂)

ωg
φ̂gθ̂g
ψ̂g

 :=

φ̂gθ̂g
ψ̂g

+ ∆T

φ̇gθ̇g
ψ̇g


(4.2)

Cependant, en raison du bruit de mesure, du biais et de l’intégration dans le temps, les
données du gyroscope ne sont fiables qu’à court terme et sont sujettes à la dérive à long
terme.

l’accéléromètre

On désigne par v̇ l’accélération du repère mobile B par rapport à W, exprimé dans W.
Un accéléromètre idéal, attaché au repère B, mesure l’accélération linéaire instantanée de B
moins le champs d’accélération gravitationnel g0 (g0 exprimé dans W), et donne une mesure
exprimé dans B. S’en suit le modèle de mesure de l’accéléromètre :

aimu = RT (v̇ − g0) + bimu + µimu ∈ R3 (4.3)

bimu et µimu représentent le biais et le bruit de mesure respectivement.
Au repos ou pour de faibles accélérations, la gravité domine la valeur de aimu, il est donc très
courant d’utiliser [135]:

aimu
|aimu|

≈ −RTzW (4.4)
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comme approximation du vecteur zW exprimé dans le repère mobile B. Cette relation s’écrit
avec les angles d’Euler comme suit:

aimu
|aimu|

≈

 s(θ)
−c(θ)s(φ)
−c(θ)c(φ)

 (4.5)

En limitant l’angle de tangage θ entre −π/2 et π/2, et l’angle de roulis φ entre −π et π pour
éviter les solutions doubles comme c’est souvent le cas en aéronautique; On peut retrouver
de manière unique ces angles en utilisant les deux relations:

φ = atan2(−aimu,y,−aimu,z) (4.6)

θ = atan(
aimu,x√

a2
imu,y + a2

imu,z

) (4.7)

Puisque l’équation 4.5 ne fait pas apparâıtre l’angle de lacet ψ, on ne peut donc pas calculer
cet angle directement à partir de l’accéléromètre. L’absence de dépendance par rapport à
l’angle de lacet ψ est facile à comprendre physiquement puisque la première rotation est
en lacet autour de l’axe zW qui est initialement aligné avec le champ gravitationnel, et
l’accéléromètre est insensible à n’importe quelle rotation autour de cet axe.
Les accéléromètres sont très sensibles aux vibrations et, montés sur une plate-forme robotique
aérienne typique, ils nécessitent un filtrage mécanique et/ou électrique passe-bas important
pour être fiables. La plupart des systèmes avioniques intègrent un filtre anti-repliement
analogique sur un accéléromètre avant que le signal ne soit échantillonné.

Le filtre complémentaire

Les filtres complémentaires permettent de fusionner plusieurs mesures bruitées indépendantes
d’un même signal ayant des caractéristiques spectrales complémentaires [136].L’idée derrière
le filtre complémentaire est de prendre les signaux lents de l’accéléromètre (avec un filtre
passe-bas) et les signaux rapides d’un gyroscope (avec un filtre passe-haut) et de les combiner.
Soient par exemple les deux mesures y1 = x + µ1 et y2 = x + µ2 d’un signal x avec µ1 un
bruit à haute fréquence et µ2 un bruit à basse fréquence. Soit aussi le filtre passe-bas F1(s)
et le filtre passe-haut F2(s) tels que F1(s) + F2(s) = 1. l’estimé de x filtré est donné par

X̂(s) = F1(s)Y1(s) + F2(s)Y2(s),

= X(s) + F1(s)µ1(s) + F2(s)µ2(s) (4.8)

le signal X(s) passe complètement à travers le filtre tandis que les bruits sont filtrés en passe-
haut passe-bas au choix.

Nous considérons dans ce qui suit le cas unidimensionnelle pour par exemple estimer
l’angle de roulis φ en fusionnant les données du gyroscope et de l’accéléromètre. La même
procédure s’applique à l’angle de tangage θ, mais pas à l’angle de lacet ψ qui sera estimé à
l’aide du SLAM dans la section suivante 4.3.
les modèles de mesure de l’accéléromètre et du gyroscope de l’angle de roulis sont donnés
respectivement par:

φa = φ+ µφ,a

φ̇g = φ̇+ µφ,g + bφ,g
(4.9)
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En choisissant F1(s) = C(s)
C(s)+s

et F1(s) = 1 − F1(s) = s
C(s)+s

comme filtres passe-bas et
passe-haut respectivement, nous obtenons l’angle de roulis estimé suivant:

X̂(s) = F1(s)φa(s) + F2(s)
φ̇g
s

X̂(s) = X(s) + F1(s)µφ,a(s) +
µφ,g + bφ,g
C(s) + s

(4.10)

En pratique, la structure du filtre est implémentée en utilisant la structure de sensibilité
complémentaire d’un système de régulation linéaire soumis à des perturbations de charge
comme le montre la figure 4.1.

Figure 4.1: Schéma fonctionnel d’un filtre complémentaire classique.

Le choix le plus simple pour C(s) est un gain proportionnel Kp. Dans ce cas la dynamique
en boucle fermée de l’estimateur est la suivante:

˙̂
φ = φ̇g +Kp(φa − φ̂) (4.11)

Cependant, si le biais bφ,g est constant, un choix naturel de C(s) est un proportionnel intégral
C(s) = Kp + Ki

s
. Dans ce cas nous obtenons la dynamique suivante en représentation d’état:

˙̂
φ = φ̇g +Kp(φa − φ̂)− b̂φ,g

˙̂
bφ,g = −Ki(φa − φ̂)

(4.12)

Le signe (−) indique que l’état b̂φ,g annulera le biais de φ̇g.
En considérant la fonction de Lyapunov:

L =
1

2

∣∣∣φ− φ̂∣∣∣2 +
1

2Ki

∣∣∣bφ,g − b̂φ,g∣∣∣2 (4.13)

on a dans ce cas:
d

dt
L = −Kp

∣∣∣φ̃∣∣∣2 − µφ,gφ̃+ µφ,a(b̃−Kiφ̃) (4.14)

avec φ̃ = φ− φ̂ et b̃φ,g = bφ,g − b̂φ,g.
En l’absence de bruits, la méthode directe de Lyapunov permet de prouver la convergence
de φ̂, tandis que le principe d’invariance de Lasalle permet de montrer que b̂φ,g → bφ,g
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4.3 Estimation de la pose par vision stéréoscopique

L’utilisation de la vision pour l’estimation de la pose (position et orientation) a été largement
traitée en robotique. Une seule caméra ne suffit pas pour obtenir la profondeur (du moins
pas directement), les caméras RGB-D (RGB-profondeur) et les caméras stéréoscopiques ont
souvent été utilisées pour palier à ce problème.

Nous avons choisi d’utiliser la vision stéréoscopique, car les caméras RGB-D sont des cap-
teurs actifs et réduisent donc le temps de vol du quadrirotor à cause de leur consommation
d’énergie [137].

Figure 4.2: Différents types de caméra.(a) monoculaire,(b) stéréoscopique,(c) RGB-D

Puisque nous nous intéressons à l’implémentation d’une solution open-source déjà ex-
istante, à savoir ORB-SLAM2 [65], nous ne nous couvrirons dans cette section que les
fondements de la vision par ordinateurpour pouvoir ensuite exposer de manière succincte
le déroulement de l’algorithme. Plus de détails techniques sont à trouver ici [138][65].

Il est aussi important de noter que la pose ne peut-être estimée par l’algorithme qu’à
une fréquence allant de 30 à 60 Hz. Cette fréquence basse risque de déstabiliser le système
surtout que la boucle de régulation de l’orientation doit tourner à ≈ 1kHz, l’orientation est
donc donnée par l’IMU.
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4.3.1 Notions de vision

Modélisation et calibration de la caméra

Figure 4.3: Modèle géométrique d’une caméra

Afin de projeter les coordonnées du monde en 3D sur un plan image 2D, nous avons besoin
du modèle de projection de la caméra. Le modèle le plus couramment utilisé est celui du
sténopé (Pinhole camera en Anglais)[139]. L’image est formée par l’intersection des rayons
lumineux des objets à travers le centre de la lentille (centre de projection), avec le plan focal
(Figure 4.3).
Soit X = [x, y, z]T un point dans la scène (espace du champs de vision de la caméra) exprimé
dans le repère de la caméra et p = [u, v]T sa projection sur le plan image mesurée en pixels.
La correspondance entre le monde 3-D et l’image 2-D est donnée par la projection perspective
suivante:

λ

uv
1

 = KX =

αu 0 u0

0 αv v0

0 0 1

xy
z

 (4.15)

où λ est le facteur d’échelle, αu et αv sont les distances focales et u0, v0 les coordonnées
images du centre de projection. Ces paramètres sont appelés les paramètres intrinsèques de
la caméra. Quand l’angle de vue d’une caméra est supérieure à 45◦, les effets de la distor-
sion radiale peuvent devenir visibles et peuvent-être modélisés par un polynom de secon -(ou
plus)- ordre.
Le but de la calibration de la caméra est de mesurer ses paramètres intrinsèques et ex-
trinsèques. Dans le cas stéréoscopique les paramètres extrinsèques sont la position et orien-
tation relatives de chaque caméra. La méthode la plus populaire est d’utiliser un plan en
forme de damier 1 . La calibration de la caméra est devenue une procédure standard avec des
outils tels que le calibration toolbox de MATLAB [140], ou la fonction calibration d’OpenCV
[141].

Il est impossible de retrouver la profondeur d’un point 3-D connaissant seulement sa pro-
jection dans le plan image, et c’est là l’une des plus grosses limitations de la vision monocu-
laire.Or supposons que nous avons la projection d’un même point X exprimé dans le repère

1Exemple ici.
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terrestre sur deux caméras. Connaissant les paramètres intrinsèques (αu,i, αv,i, u0,i, v0,i), ex-
trinsèques (rotation Ri et translation Ti)de ces deux caméras, ainsi que la transformation
entre celles ci on peut écrire:

λ1

u1

v1

1

 = K1 (R1X + T1)

λ2

u2

v2

1

 = K2 (R2X + T2)

(4.16)

Il est alors possible de retrouver X, ce processus est connu sous le nom de Triangulation.

Extraction de caractéristique

L’extraction de caractéristiques visuelles (ou visual features extraction en anglais) consiste
en des transformations mathématiques calculées sur les pixels d’une image numérique. Les
caractéristiques visuelles permettent généralement de mieux rendre compte de certaines pro-
priétés visuelles de l’image, utilisées pour des traitements ultérieurs.

On distingue usuellement les caractéristiques globales qui sont calculées sur toute l’image
(Figure 4.4) et les caractéristiques locales qui sont calculées autour de points d’intérêt.

Figure 4.4: Histogramme de gradients orientés

Les caractéristiques locales se distinguent par le fait qu’elles sont distinctes, robustes aux
occlusions (car il y en a beaucoup dans une image ou une région) et qu’elles ne nécessitent
pas de segmentation.

La caractérisation d’une image nécessite d’abord la détection de zones d’intérêt de l’image
puis calculer en chacune de ces zones un vecteur caractéristique. Ces zones d’intérêt sont par
exemple les arêtes ou les points saillants de l’image (zones de fort contraste). Il peut aussi
s’agir de points pris aléatoirement ou régulièrement dans l’image (échantillonnage dit dense).
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Généralement, le vecteur caractéristique en un pixel est calculé sur un voisinage de ce
pixel, c’est-à-dire à partir d’une imagette centrée sur ce pixel. Certaines méthodes telles que
SIFT [142] ou SURF [143] incluent à la fois la détection de zone d’intérêt et le calcul d’un
vecteur caractéristique en chacune de ces zones. Concernant le vecteur caractéristique, les
SIFT sont grossièrement un histogramme des orientations du gradient et les SURF consistent
en le calcul d’approximation d’ondelettes de Haar.

Aggrégation par le Bag Of Words

La description d’une image au moyen de caractéristiques locales a généralement une dimen-
sion variable, dépendant du nombre de points d’intérêt extraits (en fait, ce nombre multiplié
par la dimension du descripteur local). Une telle représentation n’est donc pas adaptée à
nourrir des algorithmes d’apprentissage classiquement utilisés (SVM [144], boosting [145]...).
Pour se ramener à une représentation dans un espace vectoriel de dimension fixe, il est fait
appel à des techniques d’agrégation de descripteurs telles que celles des sacs de mots (bag
of words). Le résultat d’une telle accumulation est donc une caractéristique globale d’une
image ou d’une partie d’image (région).

Bundle adjustment

Le bundle adjustment consiste à affiner conjointement un ensemble d’estimations initiales
des paramètres de la caméra et de la structure pour trouver l’ensemble de paramètres qui
prédit le plus précisément les emplacements des points observés dans l’ensemble des images
disponibles. Plus formellement [139], supposons que nous avons n points 3D dans m vues et
soit xij la projection du point i sur l’image j. soit vij la variable binaire égale à 1 si le point
i est présent dans l’image j et 0 ailleurs. Supposons que chaque caméra j est paramétrée
par un vecteur aj et chaque vecteur 3D i par un vecteur bi. Le bundle adjustment minimise
l’erreur totale de reprojection par rapport à tous les points 3D et paramètres de la caméra,
en particulier:

min
aj ,bi

n∑
i=1

m∑
j=1

vij d(Q(aj, bi), xij)
2 (4.17)

où Q(aj, bi) est la projection pré-dite du point i sur l’image j et d(x, y) indique la distance
euclidienne entre les points d’image représentés par les vecteurs x et y.De toute évidence,
le bundle adjustment est par définition tolérant aux projections d’images manquantes et
minimise un critère physiquement significatif.

4.3.2 L’algorithme d’ORB-SLAM2

ORB-SLAM

ORB-SLAM2 s’appuie sur son prédécesseur ORB-SLAM [9]. La structure contient trois pro-
cessus qui fonctionnent en parallèle, le suivi (tracking), la cartographie locale (local mapping)
et la fermeture de la boucle (loop closing) comme le montre la figure 4.5.

L’entrée dans ORB-SLAM est une image dont la première tâche est d’extraire les car-
actéristiques ORB. Pour ce faire, il faut trouver les caractéristiques des contours dans la
trame d’entrée à l’aide d’une méthode d’extraction de caractéristiques appelée FAST [146],
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puis créer un descripteur pour les caractéristiques à l’aide d’une méthode appelée BRIEF
[147]. Ensuite, l’information est envoyée aux différents processus.

Figure 4.5: Structure de l’algorithme ORB-SLAM

Le tracking Le processus de suivi utilise chaque image pour trouver la localisation de la
caméra et décide également quelle image doit être utilisée comme image clé. Les images-clés
sont l’ensemble des images sélectionnées utilisées pour construire la carte. Une estimation ini-
tiale de la pose est obtenue en utilisant la correspondance des caractéristiques de l’image-clé
choisie et de l’image-clé précédente. Une étape de suivi réussie permet de trouver une esti-
mation de la pose de la caméra et une première série de correspondances de caractéristiques
à partir desquelles une carte locale peut être projetée [9].

La cartographie locale La carte est constituée par les images-clés acquises et les points
de la carte qu’elles contiennent. Lorsqu’une image-clé est acquise, elle est placée dans un
graphe de covisibilité. Pour éviter une croissance illimitée du graphe, les images-clés sont
éliminées si elles sont jugées trop similaires aux autres images-clés [9].

Fermeture de la boucle Le processus final effectue la fermeture de la boucle pour essayer
de reconnâıtre si cet endroit a déjà été visité auparavant. La fermeture de la boucle est
essentielle car elle permet au système de mettre à jour les estimations sur l’emplacement et
de déterminer la dérive accumulée pendant que la boucle était traversée. Dans ORB-SLAM,
cela se fait de telle sorte que pour chaque nouvelle image clé, on tente de fermer la boucle
en examinant le graphede covisibilité et la similitude entre les images clés. Le graphe de
covisibilité est ensuite mis à jour en conséquence [9].
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ORB-SLAM2

Figure 4.6: Structure de l’algorithme ORB-SLAM2

ORB-SLAM2 est une extension d’ORB-SLAM qui permet également l’utilisation d’une caméra
RGB-D ou une caméra stéréo au lieu d’une caméra monoculaire [65]. Comme son prédécesseur,
il utilise trois processus qui fonctionnent en parallèle. le suivi, la cartographie locale et la fer-
meture de la boucle. Une autre innovation d’ORB-SLAM2 est l’initialisation d’un quatrième
processus dans celui de fermeture de boucle, comme le montre la figure 4.6. Ce fil effectue
un ajustement complet de l’ensemble de la carte pour obtenir une reconstruction optimisée
et cohérente de l’environnement.
Pour les caméras stéréoscopiques, les caractéristiques ORB sont extraites des images de
gauche et de droite, l’image de gauche sert d’image de référence pour la comparaison des car-
actéristiques et ses caractéristiques ORB sont ensuite comparées aux caractéristiques ORB de
l’image de droite. Il en résulte des fonctions ORB avec information de profondeur permettant
une cartographie 3D directe sans triangulation.

4.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la technologie fondamentale associée au fonctionnement
efficace et performant d’un quadrirotor à savoir le processus d’estimation de l’état.
Nous avons donc vu une méthode populaire pour recouvrir l’orientation du quadrirotor à
l’aide de l’IMU en utilisant le filtre complémentaire. Nous avons aussi présenté l’algorithme
open-source ORB-SLAM2 pour estimer la pose du véhicule en utilisant la vision stéréoscopique.
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Chapitre 5

Navigation visuelle autonome

5.1 Introduction

Depuis que la vision a été introduite aux UAVs, elle a été source de nombreuses contri-
butions à la recherche puisque les stratégies de navigation visuelles autonomes augmentent
considérablement le champs d’application de ces plateformes aériennes [78].

Les courses de drones autonomes sont un terrain d’expérimentation et de validation na-
turel pour mettre au point et développer ces stratégies. Cependant, contrairement aux pilotes
humains qui peuvent compléter une course après une poignée de tours d’entrâınements, l’état
de l’art des algorithme de navigation nécessitent soit une carte exacte de l’environnement ou
un nombre exorbitant de données.

Comme solution à cette problématique, nous proposons une stratégie hybride entre la
navigation basée sur la carte et une navigation entièrement réactive basée sur l’image. C’est
cette dernière que nous expliciterons lors de ce chapitre, tandis que l’architecture globale sera
présentée dans le chapitre suivant.

Un réseau de neurones convolutionnel a été entrâınée pour identifier les 4 coins du gate
qu’il faut franchir. Une loi de commande définie sur le plan de l’image est ensuite élaborée
pour permettre au quadrirotor de passer à travers ce dernier.
Ce découplage entre la perception et la commande lors de l’entrâınement du réseau est
particulièrement intéressant puisque il offre l’avantage de pouvoir être entrâıné en offline
(indépendamment de la loi de commande utilisé) et aussi de pouvoir être déployé dans
d’autres environnements avec un ré-entrâınemnt léger (Il faut seulement fournir les images
des nouveaux gates).

5.2 Perception visuelle

Les réseaux de neurones convolutionnels (CNNs) ont connu un succès fulgurant lors de ces
dernières années, notamment en vision et traitement d’images. C’est donc la solution que
nous avons adoptée pour détecter dans le plan de l’image les gates que doit traverser le
quadrirotor. Après la revue des notions relatives aux CNNs, nous présenterons l’architecture
CNN proposée ainsi que les performances observées.
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5.2.1 Notions sur les réseaux de neurones convolutionnels

Architecture classique

Les réseaux de neurones convolutionnels (en anglais Convolutional neural networks), aussi
connus sous le nom de CNNs, sont un type spécifique de réseaux de neurones qui sont
généralement composés des couches suivantes :

Figure 5.1: Architecture d’un CNN classique

Couche convolutionnelle(CONV) La couche convolutionnelle (en anglais convolution
layer) (CONV) utilise des filtres qui scannent l’entrée I suivant ses dimensions en effectuant
des opérations de convolution. Elle peut être réglée en ajustant la taille du filtre F et le
stride S. La sortie O de cette opération est appelée feature map ou aussi activation map.

Figure 5.2: Illustration de l’opération convolution 2D

La taille de l’image de sortie est donnée par : O = I−K+2P
S

+ 1 avec:
O : taille de l’image de sortie, I : taille de l’image d’entrée, F : taille du kernel (filtre) utilisé,
S :stride appliqué et P : padding appliqué

Couche d’activation La couche d’activation consiste en l’application d’une fonction non-
linéaire après une opération de convolution. Cette fonction d’activation g est utilisée sur
tous les éléments du volume. Elle a pour but d’introduire des complexités non-linéaires au
réseau. Ses variantes sont récapitulées dans le tableau suivant:
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Tableau 5.1: Fonctions d’activation couramment utilisées

Pooling La couche de pooling est une opération de sous-échantillonnage typiquement ap-
pliquée après une couche convolutionnelle. Elle consiste à remplacer un carré de pixels
(généralement 2 × 2 ou 3 × 3) par une valeur unique. De cette manière, l’image diminue
en taille et se retrouve simplifiée (lissée). En particulier, les types de pooling les plus pop-
ulaires sont le max et l’average pooling, où les valeurs maximales et moyennes sont prises,
respectivement.

Figure 5.3: Illustration des opérations de pooling ”max” et ”avg”

Le flattening (ou mise à plat) le flattening consiste simplement à mettre bout à bout
toutes les images (matrices) qui émanent des couches de convolutions précédentes pour en
faire un (long) vecteur. Les pixels sont simplement récupérés ligne par ligne et ajoutés au
vecteur final.

Fully connected (FC) La couche fully connected s’applique sur une entrée préalablement
aplatie où chaque entrée est connectée à tous les neurones. Les couches de fully connected
sont typiquement présentes à la fin des architectures de CNN et peuvent être utilisées pour
optimiser des objectifs tels que les scores de classe.
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Figure 5.4: Illustration d’une couche FC après aplatissement

Normalisation de lots La normalisation de lot (en anglais batch normalization) est une
étape qui normalise le lot xi avec un choix de paramètres γ, β. En notant µB, σB2 la moyenne
et la variance de ce que l’on veut corriger du lot on a:

xi ← γ
xi − µB√
σB2 + εβ

(5.1)

Couche de sortie La couche de sortie est une couche fully connected dont la fonction
d’activation ne peut être spécifié arbitrairement puisque celle ci dépend du type de problème.
Nous donnons à titre d’exemple le cas de figure suivants:

1. Régression dans Rm: La fonction identité f(x) = x.

2. Classification Binaire dans [0 1]2:la fonction sigmöıde f(x) = (1 + e−x)−1

3. Classification dans [0 1]m: la fonction softmax définie pour un vecteur z = [z1 z2 ... zk]
comme suit: σ(z)j = ezj∑K

k=1 ezk
pour tout j ∈ 1, .., k.

Apprentissage des réseaux de neurones

Fonction objectif (ou loss function en anglais) est une fonction L : (z, y) ∈ R × Y →
L(z, y) ∈ R qui sert de critère pour déterminer la meilleure solution à un problème d’optimisation.
Le but du problème d’optimisation devient alors une minimisation (ou maximisation) de cette
fonction objectif. Les fonctions objectifs les plus courantes sont représenté dans la figure 5.2
suivante:

Fonction de coût La fonction de coût J est communément utilisée pour évaluer la per-
formance d’un modèle (réseau de neurones), et est définie avec la fonction de loss L par:

J(θ) =
m∑
i=1

L(hθ(x
(i)), y(i)) (5.2)
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Tableau 5.2: Exemples de fonctions objectifs

Algorithme du gradient est un algorithme itératif simple et populaire qui permet de
mettre à jour des paramètres θ en vue de minimiser une fonction de coût J . En notant α ∈ R
le taux d’apprentissage (en anglais learning rate), la règle de mise à jour de l’algorithme est:

θ ← θ − αOJ(θ) (5.3)

Figure 5.5: Visualisation de l’algorithme du gradient

Le taux d’apprentissage α indique la vitesse à laquelle les coefficients sont mis à jour.
Il peut être fixe ou variable. La méthode actuelle la plus populaire est appelée Adam, qui
est une méthode faisant varier le taux d’apprentissage. Voici une liste non exhaustive des
algorithmes d’adaptation du taux d’apprentissage les plus couramment utilisés :

Tableau 5.3: Principaux algorithmes d’adaptation du taux d’apprentissage
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Rétropropagation du gradient (Backpropagation en anglais) est une méthode pour cal-
culer le gradient de l’erreur pour chaque neurone d’un réseau de neurones, de la dernière
couche vers la première. La dérivée par rapport à chaque coefficient (poids) du réseau est
calculée en utilisant la règle de la châıne.

Amélioration de l’apprentissage des réseaux de neurones

Dropout Le dropout est une technique qui est destinée à empêcher le sur-ajustement (over-
fitting) sur les données de training en abandonnant des unités dans un réseau de neurones
avec une probabilité p > 0. Cela force le modèle à éviter de trop s’appuyer sur un ensemble
particulier de features.

Figure 5.6: Illustration du dropout

Régularisation des coefficients Pour s’assurer que les coefficients ne sont pas trop grands
et que le modèle ne sur-ajuste pas sur le training set, on utilise des techniques de régularisation
sur les coefficients du modèle. Les techniques principales sont résumées dans le figure suivante:

Tableau 5.4: Différents types de régularisation des coefficients

Arrêt prématuré L’arrêt prématuré (en anglais early stopping) est une technique de
régularisation qui consiste à stopper l’étape d’entrâınement dès que le loss de validation
stagne ou commence à augmenter.
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Apprentissage par transfert Entrâıner un modèle d’apprentissage profond requière
beaucoup de données et beaucoup de temps. Il est souvent utile de profiter de coefficients
pré-entrâınés sur des données énormes qui ont pris des jours/semaines pour être entrâınés.
l’apprentissage par transfert ou fine-tuning est une technique très utilisé pour l’entrâınement
des CNN, elle consiste à débloquer quelques-unes des dernières couches d’un réseau de base
gelée déjà entrâınée sur une grande quantité de données. Ce modèle servira donc à extraire
les premières et principales caractéistiques et à former conjointement avec la partie ajoutée
un nouveau modèle. C’est ce qu’on appelle le fine-tuning (réglage fin) parce qu’il ajuste
légèrement les représentations plus abstraites du modèle réutilisé, afin de les rendre plus
pertinentes pour le problème en question.

Residual Network L’architecture du réseau résiduel (en anglais Residual Network), aussi
appelé ResNet, utilise des blocs résiduels avec un nombre élevé de couches et a pour but
de réduire l’erreur de training. Son implémention est relativement simple: chaque couche
s’alimente dans la couche suivante et directement dans 2-3 couches plus loin.

Figure 5.7: Implémentation typique d’un réseau résiduel

[148] ont d’abord démontré le problème de profondeur des réseaux de neurones et ont
proposé une solution remarquable qui a depuis lors permis l’entrâınement de plus de 2000
couches avec une précision croissante. En appliquant ce principe, les auteurs ont gagné
l’édition 2015 de Imagenet [149] et ont atteint un nouvel état de l’art sur tous les benchmarks
standard de vision par ordinateur.

5.2.2 Architecture proposée pour la détection de gates

Rapidité, efficacité , précision et robustesse ont été nos principaux objectifs lors de la con-
ception du système de perception et de vision du quadrirotor.
Bien qu’ils soient très populaires et très efficaces, les détecteurs d’objets basés sur la région,
comme Faster R-CNNN [149] ou les détecteurs d’objets à tir unique comme YOLO V3 [150]
et SSD [150], ne sont pas bien adaptés au calcul en temps réel à bord [151], ni les réseaux
neuronaux convolutionnels profonds entrâınés sur de grands jeux de données (VGG [152],
ResNet [148] par ex.). Pour les besoins de la Course Autonome de drones en général où les
calculs doivent être exécutés entièrement à bord, nous avons décidé d’adopter une architec-
ture CNN peu profonde que nous avons appelé DroGate.
DroGate est designé sur la base de l’architecture proposé par [153].
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Figure 5.8: Architecture de DroGate

L’entrée du réseau est une image en nuances de gris 300 x 300. La partie convolutionnelle
consiste en un bloc rapide ResNet-8 composé de 3 blocs résiduels, suivi d’un dropout et d’une
non-linéarité ReLu. Les features extraits sont alors traitées par deux perceptrons multicouches
(MLP : Multilayer perceptron en anglais):

1. Couche linéaire qui prédit 4 coordonnées (x,y) du gate en pixels.

2. Couche sigmöıde qui renvoie la confiance qu’a le réseau en sa prédiction précédente
[154]. Cette information permettra par la suite de se fier ou non à la prédiction du
réseau.

L’architecture de DroGate a prouvé son efficacité comme système de perception pour les
drones autonomes. En effet, une architecture similaire a été utilisé par [7] et [11] pour la
navigation visuelle autonome d’un quadrirotor et a offert un parfait compromis entre précision
et rapidité d’exécution.

5.2.3 Collecte et nettoyage des données

Collecte des données

Les données ont été récoltées sur le site du challenge AlphaPilot [3] au lien suivant.
Ces données comportent ≈ 9300 images étiquetées des 4 coordonnées (x,y) des gates typique-
ment présents dans les courses de drones (Figure 5.9). Ces coordonnées, données en pixels,
représentent la zone du gate que le drone doit traverser.
Ces gates sont munies de repères visuels (p. ex. couleurs, motifs, logos) qui fourniront des
repères pour faciliter l’orientation tout au long du parcours, et sont présentés sous différentes
distances, angles et profils d’éclairage.

Nettoyage des données

Les données contiennent beaucoup de gates mal étiquetées et il est crucial de s’en débarrasser,
comme pour tout projet d’apprentissage automatique.
Nous avons utilisé plusieurs méthodes pour détecter les données aberrantes:
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Figure 5.9: Échantillon du dataset utilisé

Heuristique du trapèze Après observation, une hypothèse forte peut être formulée, à
savoir que la projection de la porte sur le plan de l’image est dans la plupart des cas un
trapèze. Les images qui s’écartent fortement de cette règle sont principalement des valeurs
aberrantes.
en notant ~u = (y4−y1,x4−x1)

‖y4−y1,x4−x1‖ et ~v = (y3−y2,x3−x2)
‖y3−y2,x3−x2‖ , le box plot suivant permettant de visualiser

la distribution de det(~u,~v) met en avant les valeurs aberrantes:

Figure 5.10: Distribution de det(~u,~v)

Cette méthode nous a permis d’identifier les données aberrantes suivantes:
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Figure 5.11: Données mal étiquetées identifiées par l’heuristique du trapèze

Auto-encodeur Un auto-encodeur est un réseau de neurones utilisé pour l’apprentissage
non supervisé d’une représentation (encodage) d’un ensemble de données.
La forme la plus simple d’un auto-encodeur est un perceptron multicouches - ayant une
couche d’entrée, une couche de sortie ainsi qu’une ou plusieurs couches cachées les reliant -,
mais avec toutefois une couche de sortie possédant le même nombre de nœuds que la couche
d’entrée, car le but est d’avoir en sortie les mêmes données d’entrée.

Figure 5.12: Schéma structurelle d’un auto-encodeur

Les données passées à l’auto-encodeur sont les 4 coordonnées (xi, yi). en notant X =
[x1 y1 ... x4 y4], et X̃ le normalisé de X entre 0 et 1; nous définissons l’erreur de reconstruction
comme étant:
Erec =‖ X̃ − autoencoder(X̃) ‖. La distribution de Erec suivante met en évidence la présence
de données aberrantes.
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Figure 5.13: Distribution de Erec

Quelques exemples de données mal étiquetées identifiées grâce à l’auto-encodeur sont
illustrés ci-dessous:

Figure 5.14: Données mal étiquetées identifiées par l’auto-encodeur

5.2.4 Entrâınement de DroGate et résultats

Entrâınement

Le réseau de neurones convolutionnelle DroGate est entrâınée en 2 temps:

1. En premier lieu, le réseau est entrâıné pour prédire les 4 coordonnées (x, y) en min-
imisant l’erreur quadratique moyenne (MSE : mean squared error). Ensuite, le score
COCO map [155] est calculé pour chaque image en comparant les prédictions avec les
données. Ces score sont les score de confiance que le réseau doit prédire.

2. En second lieu, une couche à activation sigmöıde est ajoutée au réseau. Seuls les poids
associés à cette couche sont entrâınées lors de cette étape. Cette couche est entrâınée à
calculer la confiance qu’a le réseau en sa prédiction, en minimisant l’erreur quadratique
logaritmique moyenne (MSLE : mean squared logarithmic error). le MSLE a montré
une meilleure convergence lors de l’entrâınement, puisque le MSE fournit de trop faibles
gradients au réseau.

Résultats

Performances DroGate a été entrâıné en utilisant une carte graphique Nvidia GTX 1050
Ti, à l’aide de le framework open-source TensorFlow [156] sous Python 3.5. l’algorithme
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d’optimisation choisi est Adam[157], et a permis un entrâınement en ≈ 15 mn.
Comme critère de performances nous avons choisi la précision de la prédiction et le temps de
calcul du réseau. N.B: La précision de DroGate est évaluée avec des données sur lesquelles
le réseau n’a pas été entrâınées.

1. Précision: Les résultats ont montré qu’en moyenne DroGate rate les coordonnée
véritables de 4, 6 pixels (MAE = 4, 6). Puisque la taille de l’image est de 864 × 1296,
Cette erreur n’est significative que lorsque le quadrirotor est à grande distance du gate.
Par conséquent, nous estimons que cette précision est suffisante pour la navigation du
quadrirotor.

2. Rapidité: le tableau suivant montre que DroGate affiche un temps de calcul (par
image) très rapide.

Model DroGate SSD [98]
Hardware GTX 1050Ti GTX 1050Ti

Temps 1.4 24.16
de calcul (ms)

Tableau 5.5: Temps de calcul de différentes architectures CNN

Visualisation des couches internes La visualisation des couches interne du réseau con-
volutionnel permet de voir que celui-ci apprend de manière hiérarchique les caractéristiques
d’un gate. la première et deuxième couche montrent en effet un cadre rectangulaire distingué
alors que l’arrière plan de l’image est ignoré. Les couches 3 et 4 (le reste des couches aussi)
montrent des caractéristiques plus abstraites et donc plus difficiles à interpréter.
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Figure 5.15: Visualisation des couches internes de DroGate

5.3 Asservissement visuel

Les positions des gates durant une course n’étant connues qu’approximativement, il est im-
possible de préprogrammer des points de passage qui assureront au quadrirotor de passer à
travers les différents gates.
La méthode que nous avons adoptée consiste à appliquer l’asservissement visuel basé sur
l’image (Image-based visual servoing : IBVS ), en utilisant les 4 coordonnées dans le plan
image obtenues grâce à DroGate.
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Contrairement à l’asservissement visuel basé sur la pose (Pose-based visual servoing :
PBVS), l’IBVS nous garantie de garder le gate dans le champs de vision de la caméra.

5.3.1 Commande et stabilité

L’objectif de la commande est de minimiser l’erreur suivante:

e(t) = s(t)− s∗ (5.4)

où s(t) sont les 4 coordonnées dans le plan de l’image et s∗ sont les coordonnées désirées.
s∗ est statique et est calculé de sorte à avoir le gate en face de la caméra à une distance d
adéquatement choisie.
Soit vc = (vc, ωc) la vitesse spatiale de la caméra où vc et ωc sont les vitesses linéaires et
angulaires respectivement .
La relation entre ṡ et vc est donnée par

ṡ = Jvc (5.5)

J est la matrice jacobienne que nous expliciterons dans la section suivante.
La dynamique de e est donnée dans ce cas par:

ė = ṡ = Jvc (5.6)

En supposant donc une plate-forme robotique holonomique[wikipédia] (hypothèse non valide
pour le quadrirotor, nous y proposerons une solution ultérieurement), Les vitesses vc de la
caméra peuvent-être utilisés pour commander le robot avec une erreur exponentiellement
décroissante (c-à-d ė = −λe) comme suit:

vc = −λJ+e avec (λ > 0) (5.7)

où J+ est la matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose J+ = (JTJ)(−1)JT .
L’analyse de stabilité de cette commande est direct en choisissant comme fonction de Lya-
punov L = 1

2
‖ e(t) ‖2 qui a comme dérivée :

L = eTe = −λeTJJ+e (5.8)

Le système est par conséquent globalement assymptotiquement stable [chaumette] quand la
condition JJ+ > 0 est satisfaite.

5.3.2 Détermination de la matrice Jacobienne

Expression analytique

Considérons le cas d’un seul point 3D qui a pour coordonnées (x, y, z) dans le repère de la
caméra. La projection de ce point sur le plan 2D de la caméra (xp, yp) est comme suit (voir
section 4.3.1):

xp =
x

z
=
u− u0

αu

yp =
y

z
=
v − v0

αv

(5.9)
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En prenant s1 = (xp, yp)
T , la matrice jacobienne J1 est donnée par [chaumette]:

J1 =

[−1
z

0 xp
z

xpyp −(1 + x2
p) yp

0 −1
z

yp
z

(1 + y2
p) −xpyp −xp

]
(5.10)

Dans ce cas on a :
ṡ1 = J1vc (5.11)

La matrice jacobienne J1 fait apparâıtre la profondeur z du point relativement à la caméra;
cette dernière doit donc être estimée ou approximée lors de l’élaboration de la commande.
Les paramètres intrinsèques de la caméra (αu, αv, y0, v0) doivent aussi être connues puisqu’ils
sont utilisés lors du calcul de xp et yp.
Pour commander les 6DDL du mobile il est nécessaire d’avoir au minimum 3 points (pour
pouvoir avoir rang(J) = 6). Nous utiliserons cependant 4 points pour éviter certaines con-
figurations singulières. ces 4 points sont les 4 coins du gate que l’on veut franchir. on aura
alors

s = [s1, s2, s3, s4]T (5.12)

et
J = [J1,J2,J3,J4]T (5.13)

Estimations et approximations numériques

Plusieurs estimations de la matrice Jacobienne ainsi que des approximations numériques
ont été proposées pour calculer la matrice jacobienne, principalement pour obtenir des pro-
priétés de convergence plus appréciables ou pour éviter l’estimation de la profondeur et des
paramètres intrinsèques de la caméra.

Matrice Jacobienne désirée Un choix populaire pour la matrice jacobienne est celui de
prendre Ĵ = J∗, où J∗ est la matrice jacobienne associée à la configuration s = s∗. Cette
approximation quoique grossière a montré des résultats satisfaisants en pratique [chaumette].
Son intérêt réside dans le fait que souvent la profondeur z est connue pour la position désirée
et ceci évite donc son estimation en temps réel.
On peut également choisir Ĵ = 1

2
(J∗ + J), des propriétés intéressantes de convergence en

pratique ont été observées.

Estimation directe Soit ∆dc un mouvement de caméra et ∆s et un déplacement des
caractéristiques dans l’image. Nous avons la relation:

J∆dc ≈ ∆s (5.14)

J ∈ R8×6, ∆dc ∈ R6×1 et s ∈ R8×1. Cette relation nous fournit donc 8 équations alors que
nous avons 8 × 6 = 48 inconnues (éléments de la matrice J). Il nous faudrait donc mesurer
au moins N >= 6 déplacements pour pouvoir avoir (en supposant des déplacements petits):

JA = B (5.15)

où A ∈ R6×N et B ∈ R8×N . l’estimateur des moindres carrés de J peut-être facilement
calculée comme suit:

Ĵ = BA+ (5.16)

79



Puisque l’expression de la commande 5.7 utilise la matrice pseudo-inverse de J, il est alors
judicieux de calculer directement

Ĵ+ = AB+ (5.17)

Lorsque l’hypothèse des petits déplacements n’est pas valide il est alors essentiel d’estimer
en ligne la matrice jacobienne, en minimisant l’erreur

Eest =
1

2
(ṡ− ˆ̇s)2

=
1

2
(ṡ− Ĵvc)2 (5.18)

en utilisant par exemple l’algorithme du gradient suivant:

˙̂
J = −α∂Eest

∂Ĵ
˙̂
J = α(ṡ− ˆ̇s) · vTc (5.19)

5.3.3 IBVS pour le quadrirotor

Le quadrirotor étant un système sous-actionné, il est donc impossible d’imposer toutes les
vitesses linéaires et angulaires arbitrairement [158]. Les angles de roulis et de tangage sont
commandés de manière indépendante par la boucle interne de commande. Pour palier à ce
problème, nous utilisons deux méthodes différentes que nous allons comparer lors du chapitre
suivant.

Séparation de la matrice jacobienne

méthode présentée dans [127] qui est de séparer les vitesses de roulis et de tangage dans
l’écriture de la matrice Jacobinne comme suit:

ė = Jv[vc,x, vc,y, vc,z, ωc,z]
T + Jω[ωc,x, ωc,y]

T (5.20)

En estimant ωc,x et ωc,y à l’aide de l’IMU par exemple, on peut procéder de manière analogue
à l’équation 5.7 pour tirer finalement:

[vc,x, vc,y, vc,z, ωc,z]
T = J+

v (−Jω[ωc,x, ωc,y]
T − λe) (5.21)

La convergence exponentielle de e est assurée à condition que la matrice pseudo-inverse de
Jv existe.

Heuristique de guidage

En considérant que le quadrirotor est à distance raisonnable du gate, il est alors possible
d’élaborer une commande simple dans la réalisation mais surtout efficace en pratique.
Soient (u0, v0) les coordonnées du centre de l’image et (ug, vg) les coordonnées du centre du
gate à franchir dans le plan image (barycentre des 4 coins estimés par DroGate).
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Nous notons par eh et ev les erreurs horizontales et verticales respectivement données par:

eh =
(u0 − ug)

u0

∈ [−1, 1] (5.22)

ev = −(v0 − vg)
v0

∈ [−1, 1]) (5.23)

(5.24)

Nous faisons apparâıtre le signe ”− ” volontairement pour souligner le fait que le plan de la
caméra est inversé.
Les valeurs de référence calculées à partir de ces erreurs sont les suivantes:

θref (t) = θref (5.25)

φref (t) = Kphieh (5.26)

T (t) = KT ev + g (5.27)

φref (t) = φref,i (5.28)

Le quadrirotor est commandé pour avancer à vitesse constante (∝ θref ) et un cap ψ préprogrammé
pour garder le gate dans son champs de vision. L’erreur horizontale est commandé par un
régulateur proportionnel à l’aide de l’angle de roulis φ, tandis que l’erreur vertical est com-
mandé à l’aide de la poussé T avec un régulateur proportionnel muni d’un terme en feed-
forward pour compenser la gravité.
Plusieurs variantes de cette commande ont été testées à savoir:

1. L’utilisation d’un régulateur proportionnel-dérivé afin de minimiser les oscillations.

2. Régler l’angle de tangage θ inversement proportionnel à la distance du quadrirotor par
rapport au gate, ceci assure la diminution de la vitesse du quadrirotor en s’approchant
du gate et ainsi minimiser le risque de collision.

5.4 Conclusion

Plusieurs approches basées sur l’apprentissage profond ont tenté de résoudre le problème de
navigation visuelle autonome pour le drone racing [11]. Nous estimons toutefois qu’essayer
d’approximer directement les commandes à partir des images est une solution inadaptée à la
problématique de commande puisque des preuves de stabilité et robustesses ne peuvent être
formulées. Aussi, cette solution est difficilement généralisable à d’autres environnements en
raison de la grande quantité de données nécessaire.
Nous avons alors opté pour un découplage entre la perception et la commande. Les résultats
obtenues grâce à cette approche seront exposées lors du prochain chapitre.
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Chapitre 6

Implémentations et résultats

6.1 Introduction

Les UAV sont des systèmes complexes composés de plusieurs sous-systèmes communiquant et
interdépendants: estimation, planification, navigation, contrôle. Cela impose un certain par-
allélisme lors de l’élaboration de l’architecture du sytème. Aussi, le problème d’embarquement
et limitation des ressources matériels pour le calcul à bord demande des solutions légères et
optimisées.

Un choix naturel permettant de répondre au besoin de parallélism et la complexité qui
en découle, nous avons opté pour l’utilisation de ROS (Robot Operating System)1. Aussi, le
simulateur FlightGoggles utilisé lors d’AlphaPilot supporte nativement ROS.

Dans ce chapitre, nous allons présenter notre solution proposée pour répondre au cahier de
charge de la compétition AlphaPilot, ainsi que les résultats de l’implémentation des différents
systèmes développés dans les chapitres précédents dans le simulateur FlightGoggles.

6.2 Architecture globale du système

Pour répondre à la problématique des courses de drones autonomes, nous avons proposé
l’architecture globale présenté dans la figure 6.1 Les différents sous systèmes de l’estimation
de l’état, la commande et la navigation sont mis ensemble en adoptant une architecture
asynchrone multi-processus.

1Plus d’informations au lien suivant : http://www.ros.org/
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Figure 6.1: Architecture globale du système.

Estimation de l’état C’est le bloc responsable de l’exécution des algorithmes présentés
dans le chapitre 4. Ce bloc reçoit en entrée les signaux issues des capteurs extéroceptifs :
Caméra stéréo et signaux bruts de l’accéléromètre et du gyroscope. Sa sortie est la pose
(position et orientation) du quadrirotor estimé.

DroGate Réseau de neurone convolutionnel responsable de la détection du gate dans
l’image, comme présenté dans la section 5.2.2.

Navigation Le système de navigation est responsable de la commande haut niveau, Nous
distinguons deux modes gérés par ce module :

• Lorsque le drone est loin du prochain gate, nous opérons en mode goal reach où nous
donnons une position consigne.

• Près du gate, nous activons le mode Visual servoing, où nous exécutons la commande
développée dans 5.3.

Ce bloc reçoit en entrée les valeurs estimées de la pose du quadcopter, ainsi que les coor-
données en pixel du prochain gate. En sortie, il donne les valeurs désirées des angles ainsi
que le la valeur désirée de la poussée.
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Commande des angles Le but de ce bloc est d’asservir l’orientation désirée. Pour les
qualifications d’AlphaPilot, nous avions remplacé la loi de commande développée en 3.6 par
un régulateur PID présenté dans ce rapport technique , et implémenté dans ce code source.
Il est à noter que le plus bas niveau de commande des vitesses angulaires et la poussée, est
assuré par le régulateur intégré dans le simulateur.

6.3 Environnement de simulation

6.3.1 FlightGoggles

FlightGoggles est un environnement de réalité virtuelle unique en son genre pour la recherche
et le développement de drones, construit par Massachusetts Institute of Technology (MIT). le
simulateur inclut un environnement de simulation 3D haute définition photoréaliste basé sur
le moteur de réalité virtuelle Unity3D . Il inclut une liaison ROS (Robotic Operating System)
pour l’intégration de logiciels autonomes et des ressources Unity pour des environnements
qui ressemblent à des scénarios de course de drones.

Figure 6.2: Simulateur FlightGoggles.

Dans le cadre des qualifications de AlphaPilot, FlightGoggles comporte un circuit de
course de drones ressemblant aux courses de drone à vue subjective (figure x). Il inclut aussi
un quadcopter simulé avec des dynamique réaliste prenant en considération les bruits et er-
reurs de modélisation.

Un ensemble de capteurs extéroceptifs est aussi émulé, avec des sorties réalistes com-
prenant des bruits de mesure:

• Alimentation photoréaliste des caméras stéréo RGB 60Hz (comprenant des bruits et
un flou de mouvement).
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• Sortie de l’algorithme de détection du gate dans le repère de la caméra.

• Emplacements des marqueurs infrarouge dans le repère de la caméra.

• Données bruitées de l’IMU.

• Télémètre laser bruité orienté vers le bas pour faciliter l’estimation de l’altitude.

6.3.2 Configuration logicielle et matérielle

Afin d’implémenter notre architecture décrite précédemment, nous avons utilisé plusieurs
ressources logiciels réparties sur plusieurs couches:

• Ubuntu 16.04.6 comme système d’exploitation pour la compatibilité avec le simulateur
FlightGoggles.

• ROS Kinetic Kame comme supéieure qui a pour but principale de gérer le parallélisme
et le multiprocessing exigé dans l’application.

• Au dessus de ROS, nous avons les différents processus de perception, navigation
et contrôle.

La configuration logicielle lourde et complexe demande des ressource matérielles impor-
tantes. Pour répondre à ce besoin, Nous avons utilisé l’instance payante AWS g3s.xlarge
2. Cette instance permet d’accéder à des unités GPU NVIDIA Tesla M60 disposant de
8 Go de mémoire GPU. Cette instance est idéale pour les applications à usage intensif des
ressources graphiques, comme c’est le cas avec le simulateur FlightGoggles.Elle dispose aussi
de pilotes nécessaires à l’entrâınement des réseaux de neurones profonds.

6.3.3 implémentation de l’architecture sous ROS

La figure suivante représente un graphe relationnel entre les différents composants du système
(généré en temps réel en utilisant l’outil intégré de ROS rqt-graph).

2https://aws.amazon.com/fr/ec2/instance-types/g3/
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Figure 6.3: Grahe relationnel représentant l’implémentation de l’architecture.

• Le bloc UAV correspond au namespace fourni par FlightGoggles et qui regroupe les
noeuds de la dynamique du quadrirotor ainsi que les noeuds des différents capteurs.

• L’estimation de l’état est effectué par les noeuds n-orb-slam2-stereo et n-data-
fusion implémentant ORB-SLAM2 et le filtre complémentaire respectivement.

• Les algorithmes de navigation et de contrôle sont implémenté dans le noeud n-angular-
control.

Les autres noeuds sont utilisés pour l’évaluation et le calcul des performances pour les
besoins de la compétition

6.4 Résultats

Le quadrirotor démarre de la position initiale [18.0,−23.0, 5.3] et doit traverser 11 gates,
dont la position est connue grossièrement, en un minimum de temps. Le parcours que doit
accomplir le quadrirotor est illustré dans la figure 1.5.

Notre stratégie de navigation a permis au quadrirotor de franchir ces 11 gates comme le
montre la figure suivante.
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Figure 6.4: Trajectoire 3D du quadrirotor sur le parcours nominal.

La distance parcourue est de 240 m, le profil de vitesse affiché est le suivant:

Figure 6.5: Profil de vitesse du quadrirotor sur le parcours nominal.

La vitesse maximale atteinte est 6.50m/s. Le drone doit toutefois ralentir avant de
franchir chaque gate ce qui explique les oscillations observées.

L’estimation de la position fournie par ORB-SLAM2 sont présentées ci-dessous:
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Figure 6.6: Évolution temporelle de la position réelle du quadrirotor et son estimée par ORB-
SLAM2.

La distribution des erreurs d’estimation suivante montre que celles ci sont assez fiables:

Figure 6.7: Distribution de l’erreur d’estimation par ORB-SLAM2.

Les angles estimés grâce à l’imu sont illustrés dans la figure suivante:
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Figure 6.8: Évolution temporelle des angles réels du quadrirotor et les angles estimés par le filtre
complémentaire.

Voici aussi la distribution de l’erreur entre les angles réelles et estimés:

Figure 6.9: Distribution de l’erreur d’estimation par le filtre complémentaire.

Nous avons aussi récolté les données relatifs aux erreurs en pixel, horizontales et verticales,
d’asservissement visuel par heuristique de guidage (section 5.3.3) pour le passage du premier
gate. La figure suivante représente le produit de ces erreurs par la distance entre le quadrirotor
et le gate en question.

Figure 6.10: Erreurs en pixels lors de l’asservissement visuel.
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La convergence exponentielle n’est pas garantie par l’heuristique, néanmoins l’erreur tend
vers 0.

6.5 Conclusion

Fournir une solution d’autonomie pour des UAV fonctionnant en vol agile et rapide dans des
environnement confinés nécessite une architecture modulaire divisé sur plusieurs niveaux où
les différents système de perception, navigation et contrôle opère d’une façon parallèle. Des
ressources logicielles et matérielles adapté à cette philosophie et supportant nativement le
parallélisme sont également nécessaires.

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’architecture globale que nous avons proposé, ainsi
que les aspects techniques de l’implémentation de notre solution pour la problématique des
courses de drone autonomes. Aussi, nous avons présenté quantitativement les résultats et
performances des différents systèmes impliqués.
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Chapitre 7

Conclusion générale

Motivés par l’engouement croissant autour de l’intelligence artificielle et la navigation visuelle,
nous avons tenté à travers ce travail de contribuer à un domaine qui combine l’automatique
avancée à ces deux thématiques, à savoir, les courses de drones autonomes.

Ce travail se divise en trois parties à savoir:

La commande non linéaire du quadrirotor pour permettre des vols stables, robustes et
agiles, la notion d’agilité étant très importante dans le contexte des courses de drones ou
alors pour la navigation dans des espaces confinés.

L’estimation de l’état du quadrirotor en utilisant seulement deux capteurs embarqués peu
coûteux et pas gourmands en temps de calcul à savoir une centrale inertielle et une caméra
RGB. Nous avons utilisé un filtre complémentaire pour fusionner les données du gyroscope
et de l’accéléromètre. ORB-SLAM2 est quant à lui implémenté pour localiser le drone dans
l’espace.

La navigation visuelle réactive en utilisant l’IBVS aidé d’un CNN pour la détection
des gates. Le CNN entrâıné a affiché des performances excellentes grâce notamment à
l’architecture résiduelle.

Dans la perspective d’une continuité de ce travail, nous proposons :

• Considérer la platitude du système quadrirotor afin de générer des trajectoires injectés
en feedforward pour obtenir un meilleur suivi de référence.

• Fusionner les informations sur l’état estimé par le filtre complémentaire et ORB-SLAM2
avec les données issues d’un modèle du quadrirotor pour une meilleure estimation, ou
utiliser un algorithme de VIO qui est moins gourmand en temps de calcul et plus précis
pour une application sur un quadrirotor.

• Génération et suivi d’une trajectoire 3D lors du visual servoing qui permet simul-
tanément de garder le gate dans le champs de vision du quadrirotor et de satisfaire des
contraintes tridimensionnelles sur la position du drone.

• Entrâıner un réseau de neurones , en aval du réseau convolutionnel déjà entrâıné, pour
prédire une trajectoire généré en offline passant par les gates désirés.
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