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Notre projet de fin d’étude consiste & simuler au travers Simulink du MatLab

ion 6.5 ’hybridation du systéme de navigation inertiel « INS » avec le systéme de

positionnement global « GPS », ce premier qui va nous servir comme outils pour générer

la trajectoire d’un aéronef en vol en calculant dans chaque instant la position de cet
aéronef par double intégration de ’accélération donnée a I’entrée de notre modeéle.

Ce systéme est connu par ses erreurs dues aux perturbations extérieures et
intérieures qui agissent sur ses gyrométres et accélérometres en les poussant a fausser leurs
indications et donc une fausse position.

Pour corriger ces erreurs, nous avons utiliser un filtre appelé filtre de Kalman. Son
role est de minimiser I’erreur de I'INS a travers la prédiction de la prochaine position de
notre aéronef puis la corrige quand il recoit une mesure du systeme GPS.

Pour bien illustrer cet aspect, nous avons créée un modele représente I'INS parfait,
quienprindpenedomepnsdamdeposiﬁon,mmﬂelNS(réd)sediﬂ&edu
prﬂniupnl’injecﬁondespaunbuiommgymm&lﬁﬁwea&oméummkﬁht
diverger de sa référence, un autre pour présenter les mesures GPS, et finalement le filtre de
Kalman pour corriger les résultats de 'INS réel ainsi I’affichages des résultats.
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Our project consists in simulating through Simulink of the MatLab ver 6.5 the

e
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hybridization of the inertial navigation system « INS » with the global positioning __
o system « GPS », this first that used as tools to generate the trajectory of aircraft =
% while calculating in every time the position of this aircraft by double integration of %
% the acceleration given to the entry of our model.
o= This system is known by its mistakes owed to the outside and interior =3
= disruptions that act on him to distort the aircraft position. g
o To correct these mistakes we have use a filter called Kalman filter. Is used for _';
s minimize the mistake of the INS then through the prediction of the next position of X
e the aircraft and corrects it when it receives a GPS measures. g

# h"

To really illustrate this aspect we created a model represents the perfect INS,
another INS (real) defers of the first by the injection of disruptions in to gyrometers
and accelerometers to deviate him of the reference trajectory, another to present the
GPS measures, and finally the Kalman filter to correct results of the real INS and
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Introduction genérale

INTRODUCTION GENERALE

Depuiis la fin des années 80, la communauté aviation civile exprime sa volonté de promouvoir
et développer 4 travers le monde des systémes de navigation uniques qui offrent des services
siirs et efficaces et qui soit compatibles et inter-opérables entre eux. Par ailleurs elle souhaite
donner aux opérateurs aériens la liberté de suivre dynamiquement une route privilégiée.

Afin de satisfaire aux exigences définies par 'OACI Par exemple, d’un point de vue
opérationnel, un seul systéme de navigation exemple INS (Inertiel Navigation System) ne
peut étre utilisé en tant que moyen unique de navigation. Son intégration avec d’autres
systéme de navigation permet d’améliorer la précision de la solution de navigation, I'INS
peut assurer la continuité de la navigation durant la période de COASTING. Mais, sa capacité
a assurer cette continuité avec une bonne précision dépend de la gualité de sa re-calibration a
P’aide des mesures d’autres systémes de navigation, Aussi les nettes améliorations dues &
P’intégration INS avec d’autres systémes de navigation dépendent considérablement de la
définition d’algorithmes efficaces de controle d’intégrité

Le but de 1'étude présentée dans ce document est I’évaluation de I’amélioration apportée par
Phybridation de INS avec d’autres systémes de navigation,

Dans le but de la mise en oeuvre de ce travail, ’étude est subdivisée en quatre (04) chapitres :

e Le premier chapitre est consacré aux généralités sur les différents systémes de
navigation

Le second chapitre décrit les principes de la navigation inertielle, les équations d’erreurs
inertielles ainsi que le calculateur de la plateforme INS.

s Le troisi#me chapitre propose I"hybridation de I'INS avec le systéme GPS, un modéle
de Filtre utilisée pour I'intégration des données INS et GPS (Filtre de Kalman):

e Le quatriéme chapitre quatre simule notre modéle réalise en MALtLADb 6.5 et présentes
les différents résultats trouves.

En fin, une bibliographie et une annexe sont mises a la disposition du lecteur.




Chapitre | Généralités

I-GENERALITES SUR LES SYSTEMES DE NAVIGATION

L.1-Introduction

Ne vous étes vous jamais égaré, avez-vous du mal a trouver votre direction, a
mémoriser le chemin qui conduit vers le petit coin du monde qui vous plait bien, vous vous
apercevrez dans cette situation que la localisation est un composant important pour chaque
engin mobile en déplacement. Pour avoir ces informations (position, vitesse et direction)
nombreux sysiémes ont été congu a cet effet, des systemes extérieur comme les GPS,
GLONASS, des systémes semi intégrés comme le VOR dans le domaine de I’aéronautique, et
enfin des systémes intégrés comme ’inertiel.

Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques notions de la navigation, ensuite nous
décrirons quelques systémes de navigation et parler de la nécessité de I’hybridation.

L2-N:vigation aérienne

La navigation est un art de conduire un aéronef a une destination donnée. La navigation
aérienne est largement héritiére de la navigation maritime et la terminologie utilisée est
identique. Elle s’en distingue par le fait que I'avion peut survoler aussi bien des zones
maritimes que des zones terrestres qui comportent des obstacles pour le vol & basse altitude.
La vitesse des avions est bien plus élevée que celle des navires et I’autonomie est limitée ; il
en résulte que le calcul de la position, puis de la route a suivre, doit étre effectué plus souvent

et plus rapidement {figure [.1).

Fig. I.1 Navigation aérienne

La navigation aérienne, au cours de la seconde moitié¢ du XX siécle, s’est développée
grice & la radionavigation, aidée par le fait que la propagation des ondes radioélectriques est
plus facile entre le sol et 1’air qu’au niveau du sol. Le développement et la généralisation, au
début du XXI° siécle, des moyens satellitaires de navigation tendent a supprimer toute
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spécificité a la navigation aérienne. Plusieurs méthodes de navigation peuvent étre utilisées.
On distingue plusieurs catégories de navigation

1.3-Différents méthodes de navigation

On distingue deux types de méthodes de navigation

1.3.1 Navigation par peints ou par cheminement

Dans les procédés de cette catégorie, on a en premier lieu la position. La vitesse doit
étre mesurée par un moyen indépendant.

En radionavigation, la position est toujours donnée par I'intersection de lignes de
position (LOP) détinies radio électriquement.

Une ligne de position correspond a un signal radioélectrique constant ou a une
caractéristique de ce signal qui reste constante (amplitude, phase, taux de modulation etc.).
L.es lignes de position classique présentée dans la figure 1.2 sont

¢ Lignes de position circulaires, utilisée dans les radars.
s Lignes de position hyperboliques, utilisée dans le systéme Omega.
e Lignes de position orthodromiques, utilisée dans les systémes VOR.

Ref

Radiales

LOP circulaires LOP hyvperboliques LOP angulaircs

Fig. L.2Lignes de position

1.3.2 Navigation a I'estime

L’estime est la technique de navigation adaptée lorsque vous souhaitez joindre deux
points par l¢ trajet le plus direct : la ligne droite.

La navigation a I’estime a été utilisée avant I’apparition des moyens radioélectriques.
Elle reste largement utilisée par I’aviation légére dans le vol & vue (VFR) car elle ne nécessite
qu’'un nombre trés restreint d’instruments . anémomeétre, compas, montre, carte, régle et
crayon. Cest unc technique intrinséquement peu précise mais qui donne de bons résultats en
effectuant des recalages fréquents sur des repéres slirs.

La fipure 1.3 illustre ces deux techniques de navigation.
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2
/
-~ * ~
o G- - ~ — = © Navigation par points
9/\0—0 Navigation i I’estime
to ty t2 ty

Fig. 1.3 Méthodes de navigation

1.4-Exemples de méthode de navigation par cheminement

L.4.1 Systéme radiophare omnidirectionnel VHF (VOR)

Le but du radiophare omnidirectionnel VOR (figure 1.4) est de fournir une information
de relévement magnétique (QDM) d’une station d'émission omnidirectionnelle au sol qui
pourra étre lue par le pilote sur un indicateur. Le QDM est le cap magnétique qui permet de
rejoindre la station VOR sans vent. Les indications a bord sont indépendantes du cap de

I’aéronef.

;f* .

" Balise VORausot Récepteur VOR a Bord

Fig. 1.4 Systémes de navigation VOR

¢ Principe du VOR

Le VOR matérialise dans I’espace les 360 direction (ou radiales) d’une rose cenirée sur

la station et calé Le VOR rayonne une porteuse VHF modulée de fagon a transmettre
simultanément et indépendamment deux signaux a 30 HZ (figure L.5).
s Un signal de référence (30 REF) dont la phase est identique quel que soit I’azimut
d’émission.

o Un signa! variable (30 VAR) dont le déphasage par rapport au précédent est égal a
I’azimut de la direction d’émission.
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Fig. L.5 Principe du VOR

A bord de I’avion, la comparaison des phases des signaux variable et référence permet
de connaitre la radiale sur laquelle est situé ’avion.
¢ Avantages du VOR
e Bonne précision
¢ Bonne stabilité
o Insensible aux perturbations électriques
¢ Indications permanentes
e Uulisables par un nombre d’avion illimité simultanément

e possibilité de le coupler a un pilote automatique

¢ Inconvénients du VOR
¢ Imprécision a la verticale due au cone de silence
e Imprécision lors d’un passage travers, 10° de part et d’autre du radial travers.
e Sensible au relief montagneux et obstacles du & la fréquence VHF qui est a portée

optique.

¢ Erreurs
e A la réception : imprécision des instruments eux-mémes (Chaine automatique =

1.5° ou manuelle £ 0.5°).
e A I’émission - erreur de propagation (ou site) due 4 la réflexion sur les obstacles

(montagnes, maisons, etc ...)
e On obtient en moyenne une précision de + 2° en chaine manuelle et de + X° qn

chaine automatique.
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142 L’équipement de mesure de distance DME

Le systéme DME est un systéme travaillant dans le domaine UHF qui permet la mesure
a bord de la distance oblique entre un aéronef équipé et le point de référence d’une installation

sol.

¢ Principe du DME

La distance est calculée par la mesure du retard pris par Ponde hertzienne émise par
I’avion et renvoyée par le “transpondeur sol” (figure 1.6). le DME fonctionne sur le principe
des interrogations-réponses : ’avion décidant de connaitre sa distance oblique par rapport a
la station sol DME, émet des impulsions par paires répétées irréguliérement de 10 a 30 fois
par seconde. La station sol réémet ces impulsions qui sont regues par tous les avions autour de
la station. I.’avion détecte les réponses qui lui sont destinées et calcule la distance.

¢ Précision du DME 7
Le DME est un trés bon systéme de navigation, il est souvent associé 4 un VOR, cela
donne un systéme de référence en coordonnées polaires.

Affichage de la
distance ‘
\

\

Réponses

Interrogations

W, %5

é Station sol transpondeur

Fig. 1.6 Principe de fonctionnement du DME

¢ Erreurs

L'erreur sur la distance est de + 0,1 NM quelque soit la distance, ce qui fait du DME
systéme assez performant.

¢ Utilisation du systéme combiné VOR / DME

Systématique sur les voies aériennes, elle implique la coimplantation des stations ; dans
ce cas, les fréquences VOR (200) et les canaux DME (17 2 59 et 70 2 126 : codes X et Y) sont
appariés d’aprés un tableau OACI (annex10) : a bord, la sélection VOR qui donne 1’azimut ;
entraine celle de DME associé qui donne la distance oblique entre avion et station pour
repérer notre avion par rapport a un repére lié 4 la station.
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1.4.3 Systéme de positionnement global GPS

Le GPS (Global Positicning System) est un systéme de positionnement par satellites
créé par I’armée américaine dans les années 70 comme moyen radioélectrique de navigation /
localisation globale assurant une haute disponibilité, une couverture globale, et pouvant
fournir a ses utilisateurs des informations de position et de vitesse tridimensionnelles en deux
niveaux de précision (PPS et SPS).

¢ Avrchitecture du systéme GPS
Le GPS est constitué de trois parties distinctes (figure 1.7) :
— le segment spatial
- le segment de contrdle

—~ le segment utilisateur

Fig. 1.7 Les trois segments du systéme GPS

¢ Segment spatial

La constellation GPS est constituée de 24 satellites maintenus en orbite, dont 21 sont
garantis disponibles en permanence. Le terme « constellation » implique une orbite circulaire
inclinée : le satellite est en orbite autour de la terre et maintient un rayon constant par rapport
au centre de la terre, ainsi qu’une vitesse constante.

Ces satellites évoluent a une altitude d’environ 20200 km et mettent 12 heures pour
effectuer une rotation autour de la terre. Le nombre, I’altitude des satellites et I'inclinaison des
plans des orbites sont choisis de telle sorte qu’a tout instant, en tout point de la terre, on puisse
voir le nombre de satellites minimal pour I’utilisation envisagée.

Ces satellites défilent par rapport & la terre dans des plans qui font des angles plus ou
moins grands avec le plan équatonal terrestre

-- & nlaps orbitaey sont définis.
-~ On compte 4 satellites par plan.
- Chagque satellite est espacé de 60°, formant un angle de 55° avec I’équateur.
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Le méme trajet est répété toutes les 24 Heures. Ainsi, sur n’importe quel point de la
planéte, de 5 a4 8 satellites sont toujours visibles alors que seulement 4 satellites sont
néceseaires pour avoir un positionnement tridimensionnel et la vitesse d’un récepteur.

¢ Segment de contrile _

H s’agit de "ensemble des bases de contrdle au sol qui suivent toutes les secondes la
trajectoire des satellites. Elles sont réparties sur différents pays afin qu’au moins une station
contrdle un satellite donné. La station principale est située sur la Falcon Air Force Base dans
le Colorado. Le réle de ces stations est d’assurer le suivi des satellites (track), mais aussi de
leur envoyer les corrections d’erreurs de positionnement. Ceci permet d’augmenter la fiabilité
du systéme en permettant a tout instant de vérifier que les informations générées par chacun
des satellites sont correctes.

Chagque station est capable de !
— Recevoir des données du satellite.
— Calculer des éphémérides (données orbitales).
~ Corriger I'horloge.
- Controler les satellites.
-~ Echanger des données avec les autres stations.
— Transmettre au satellite les corrections qu’il doit adopter.
Il existe 5 stations de surveillance (monitor stations) dispersées dans le monde (figure
.8},
- Hawai
- Ascension
— Diego Garcia
— Kwajalein
— Colorado Springs
Et 4 stations de réémission (up load stations) : idem sauf Hawai. Colorado Springs est la

station principale (master control station). Elle gére toutes les transmissions ainsi que les
calculs (Ephémerides et horloge de chaque satellite).

R e T
Lo = . e
{-EIKF.IIFGR AFBT \J hael 7 _ -
L ol:md: Springs g > ‘a'r,',;:' - ”f;,fl‘;‘?‘,-"
-7 ?
* ! B R AN (2 4
Mauster Control o X Thply ; y
& . Monitor Smtion® 'Q,—l £ /." N ey ‘
Hawaii = “."—‘h *{"ﬂf‘k' J ‘C. - e ,i Py
Maaiter Suarion (»‘)"“ & S f‘*— ) - F‘f’%\‘ri:m
Q. = [ ] i B LI "‘*—-p.“ !
; o Ascenslon Ialund. -0 Diege Varela L~ ..‘" - arien
,F ‘B A\Maniter Statdon” ¢ Moniter Sration’, !
%4 - e
t" % )

Fig. 1.8 GPS Master Control and Monitor Station Network
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¢ Segment utilisateur
La partie utilisateur comprend 1’ensemble des récepteurs civils et militaires qui ne font
que recevoir les informations des satellites et 4 partir de Ia lecture du message de navigation et
de la mesure du temps de propagation de I’onde électromagnétique envoyée par aux moins 4
satellites peut calculer sa position, vitesse et estimation de temps dans un repere

triditmensionnel.

¢ Errveurs du GPS
Le signal recu différe du signal émis pour plusieurs raisons :
le bruit du canal de transmission;
- le décalage temporel dii au temps de propagation et aux décalages des horloges de
I’émetteur et du récepteur,
— le décalage fréquentiel di a I'effet Doppler et aux instabilités des horloges
d’émission et de réception;
La conception du récepteur doit tenir compte des incertitudes des signaux et de leurs
variations. D’autre part, le principe de positionnement GPS étant une triangulation, deux
facteurs interviennent directement dans I’erreur sur la position finale (figure 1.9) :

¥ - -*
w, B ; 0o
oo

s 1 - t

POGE GO 00D GDOP- BAD VISIBLITY

GOOD GHOr

Fig. 1.9 Géométrie des satellites

l.a géométrie des satellites par rapport a I'utilisateur : le facteur représentatif de cette
péométrie sst le G.D.O.P (Geometric Dilution Of Precision). Si les angles entre le récepteur

et ies sateliites sont proches, on a un GDOP pauvre, et inversement. Mais il ne suffit pas de se
fixer par rapport aux éphémérides pour sélectionner les meilleurs satellites, car un obstacle
peut toujours étre présent et fausser les mesures.

La précision de la mesure de distance entre P’utilisateur et chaque satellite : ¢’est I'erreer
de distance équivalente utilisateur U.E.R.E (User Equivalent Ranging Error).

La précision finale de localisation peut s’exprimer comme le produit de I'erreur o
distance équivalente et du facteur représentatif de la qualité de la géométrie satellites-
utilisateur. Le tableau 1.1 donne quelques valeurs des erreurs. '

11
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, erreur sur la mesure du temps erreur sur  la
Source d’erreur z ;
(nanosecondes) distance (métres)
Synchro. Sur Phorloge 3 i
GPS
Connaiss ition d
onr.ldnsbance position du 45 15
satellite
Traversée de I'1onosphere 9 3
Stabilité horloge 3 i
utilisateur
Précision de la résolution 3 !
équations
Contributi i
.o.n ributions dynamique 45 15
utilisateur
Total (compensé) 12.6 42

Tableau L1 Erreur de position = (U.E.RE) * (G.D.O.P)

¢ Avantages du GPS

Le svstéme GPS présente de nombreux avantages .

—  Le GPS permet d’obtenir un positionnement précis en n’importe quel point du
globe.

—  Ce systéme est totalement indépendant des conditions atmosphériques, de la
topographie du terrain ou des déférentes interférences radioélectriques (Le signal de
navigation est normalement protégé du brouillage par un trés fort étalement du
spectre).

- L utilisation du systéme est gratuite : seul Pachat du récepteur GPS entre en
compte et les prix ne cessent de chuter.

—  L'utilisateur est anonyme - les récepteurs étant passifs.

- Le systéme est robuste : Valtitude des satellites de plus de 20 000 km est une
distance qui demande des ressources considérables pour une destruction physique. De
plus, ’espacement entre les satellites est optimisé pour éviter une destruction multiple.

fe svstéme est en constante évolution et de nouvelles applications ne cessent
d’apparaitre.
¢ Inconvénients du GPS

—  Le manque d’intégrité du systéme GPS : On définit intégrité d’un systéme
comme sa capacité a prévenir |'utilisateur en temps opportun lorsque le systéme ne
doit pas étre utilisé parce que ses performances sont trop dégradées. Cette incapacité
avertic les utilisateurs d’un dysfonctionnement dans un délai raisonnable
aujourd’hui sa faiblesse la plus critique : en effet, un satellite GPS peut délivrer desi

12
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informations erronées pendant plusieurs minutes avant d’étre réparé ou neutralisé sans
en avertir les utilisateurs. Le segment de contrdle qui analyse I'ensemble des signaux
destinés aux utilisateurs détecte un dysfonctionnement avec un délai de 15 a 20
minutes. Cet inconvénient limite Vutilisation du GPS dans certains secteurs. Par
exemple, les exigences de la sécurité de I"aviation civile imposent de ramener le délai &
moins de 10 secondes. '

Le systéme GPS, qui appartient aux militaires américains, accentue I’emprise des
Etats-Unis sur le monde.

Les rajets multiples : ceci se produit quand le signal de GPS est reflété par des
ohjets tels que des grands bitiments ou de grandes surfaces de roche avant qu’il
atteigne !z récepteur. Ceci augmente le temps de parcours du signal, causant par
conséquent une surévaluation du temps de vol et générant par conséquent des erreurs.

- Faible disponibilité : la précision dépend du nombre de satellites visibles par le
récepteur (plus un récepteur GPS peut « voir » de satellites, meilleure est la précision).
Dans les applications dans le domaine automobile, les conditions de visibilité sont
souvent dégradées (les batiments, les tunnels, Pinterférence électronique, ou parfois
méme le feuillage dense) ; ceci peut bloguer la réception du signal, entrainant des
erretrs de position voir causant un arrét temporaire du systéme. Typiquement, les
anites de GPS ne fonctionneront pas dans des environnements d’intérieur, sous I’eau
ou sous terre !

—  Géométrie des satellites/ombre : ceci se rapporte a la position relative des satellites
selon I’instant d’observation, La géométrie satellitaire idéale existe quand les satellites
somt situés 3 des angles relativement larges. On dispose d’une géométrie faible quand
les satellites sont alignés ou en groupe serreé.

- Exactitude variable: pour les mémes raisons, P’exactitude des mesures de position
peut varier considérablement. Tandis que sur une route en pleine campagne Iaccés a
disons 8 satellites peut donner une précision sub-métrique, les erreurs dans une ville
avec ses « gorges de bitiments » vont étre de !’ordre d’une dizaine de metres.

Pas d’information d’orientation: a priori, un GPS ne détermine que la position,

mais par le changement de la position on peut en déduire la vitesse et ’angle de lacet.
Avec un ensemble d’antennes on pourrait méme calculer les angles de roulis et de

rangage, mais ces systémes colitent assez cher.

1.5-Fxemple de méthode de navigation par ’estime : le navigateur inertiel

P.o hui de la navigation par inertie est d'estimer d’une fagon autonome la position et la

vitesse iridimensionnelles d un aéronef par rapport 2 la terre a partir d’une Unité de Mesure
Terticlle (1'MT) qui comprend des capieurs inertiels, accélérometres, gyrométres et d’un
caiculateur de bord qui élabore la solution de navigation. Ceci repose sur I’intégration des
forces specifiques (aceélération absolue moins la gravité) mesurées par les accéléromeétres (en
nombre de 2 ou 3), et projetées dans le repére de navigation a partir des informations fournies

par les gyromeétres

Ceux-ci (accéléromeétres et gyroscopes) peuven! étre montes
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Sur des plates-formes stabilisées par asservissement dans le cas des systémes a

cardan.
—  Directement sur le corps du mobile pour les systémes « Strap-down » ou a

composants li¢s.
La figure I.10 schématise une centrale inertielle de type asservie dans laquelle les blocs
A ot G désignent le accélérométres et les gyroscopes, respectivement. Les premiers délivrent
la force spécifique mesurée dans les directions de leurs axes d’entrée qui matérialisent un
repére (triédre) de mesure attaché au mobile. La vitesse angulaire de ce triédre par rapport au
repére inertiel est mesurée par les gyroscopes. La position est obtenue par double intégration
des forces spécifiques, et doit généralement étre délivrée dans un repére exploitable par

I'utilisateur.

La navigation inertielle est utilisée dans tous les domaines civils et militaires surtout
dans les régions dépourvues d’infrastructure radioélectriques. La dérive des centrales
nécessite d’effectuer un recalage de temps en temps lorsqu’on doit effectuer une navigation

précise.
Calculateur L
A —» i
G Asservissement de |
g stabilisation
_Articulation
P ool a cardan
L

Fig. 1.10 Principe de fonctionnement d’une centrale a cardans

¢ Lesavantages

—  Solution compléte: en sortie on obtient position, vitesse, orientation, accélération
et rotation.

—  Haute précision & court terme: la précision du systéme est trés bonne sur une
courte durée, donc avant que les effets de dérive ne commencent a devenir trop forts. Il
est évident qu’on suppose le systéme bien initialisé,

- Haute disponibilité: le systéme est entirement autonome, c’est 4 dire qu’il ne
dépend pas de dispositifs extérieurs. En outre, les centrales inertielles sont
techniquement trés fiables.

. Haut débit de données: Des centrales inertielles ont typiquement une fréquence
d’échantillonnage de 100-150 Hz. Compte tenu qu’une voiture roulant a 70 Km/h
parcourt une distance de 20 m par seconde, une telle fréquence est particuliérement
intéressante pour les systémes de conduite automatisée.

14
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Pas . ; .
as d’encombrement : les C1 ont une taille raisonnablement réduite pour envisager

tout r}{pe d’application, leur taille est de plus en plus petite et ne nécessite pas de
~ contrainte de placement spéciale,

¢+ Les inconvénients

- Forte dérive: les effets du biais et de s marche aléatoire, bien que relativement

faible dans les accéléromeétres et les gyroscopes, ménent 4 une tres forte dérive apres la
double intégration, comme on va le voir dans les chapitres suivants.

_  Pas d’information absolue: étant un systéme de navigation a I’estime, la position et
la vitesse sont toujours calculées a partir des conditions initiales, qui doivent étre
fournies par un dispositif extérieur. Un INS ne peut pas s’initialiser seul. Un INS peut
s’initialiser seul en ce qui concerne I’angle de cap absolu, quand ses gyroscopes sont
suffisamment précis pour trouver le nord a partir de la rotation de la terre.

—  Sensibilité a la gravité: bien qu’on ait pris des mesures pour compenser les effets
de la gravité, il en résulte toutefois encore des erreurs, notamment en conséquence des
erreurs d’orientation,

¢ Frereurs de Pinertiel
Le tableau 1.2 indique a titre d’exemple les valeurs des erreurs por différents types de

centrales.
Ierreur de différents types de centrales ainsi que sources d’erreurs des gyroscopes et

des accélérometres.

| Degré navigation | tactique | Automobile | consommateur
Erreur de position 1.9 km/h 1-38 km/h | ~ 2 km/min | ~ 3km/min
Biais (deg/h) 0.005-0.01 | 1-10
Gyro | Facteur d’échelle (ppm) | 5-50 200-500 | 180 360
- Bruit (deg/h/hz) 0.002-0.005 | 0.2-0.5
Biais (deg/h) 5-10 200-500
| Acc | Facteur d’échelle (ppm) { 10-20 400-1000 | 1200 2400
! | Bruit (deg/vhz) | 5-10 200-400

Tablean 1.2 Erreurs gyroscopes et accélérometres

1.6-Nécessité d’hybridation du systéme inertiel
On a vu que bien qu’ayant en début de fonctionnement une précision excellente, les

systémes a inertie ont des performances qui se dégradent en fonction de la durée écoulée. On

ost conduit ainsi & chercher un moyen « d’aider » les systémes a inertie avec des instruments

plus grossiers mais dont les erreurs restent bornées avec le temps. Le systéme global de
navigation ainsi réalisé porte le nom de systéme hybride ou encore de systéme aidé. On peut

concevoir un systéme hybride comme un systéme de navigation utilisant les mesures

auxiliaires pour recaler certains paramétres de navigation et Je systéme & inertie pour

exirapoler enire ¢es mesures.

T 15
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I.6.1 Approche classique de I’hybridation
Cette approche est ainsi appelée car elle utilise le langage classique des fonctions de
transfert et la théorie classique de fonctions de transfert. L’idée est de chercher a amortir le
systeme en déplagant les poles a gauche dans le plan complexe (figure 1.11). On cherche &
utiliser pour cela des signaux d’erreurs A auxiliaires filtrées par une fonction de transfert K et
agissant en un ou plusieurs points bien choisis du systeme. |

Systéme
auxiliaire

Systéme
A inertie

{ K |

Fig. 1.11 Recalage classique

1.6.2 Approche optimale
L approche oplimale {moderne) consiste & représenter les diverses erreurs statistiques
intervenant dans le systéme a I’aide d’'un modéme markovien et a traite par un filtre de
Kalman ’ensemble des sighaux d’erreurs interprétes comme des observations sur les erreurs
dynamisues du systéme a inertie. Les estimations obtenues ainsi servent a recaler les
paramétres d= navigation soit en boucle ouverte soit en boucle fermée (figure 1.12)

Systéme
auxiliaire [
) A Filtre d +
iltre de
—p
Kalman
+ +
Systéme
A inertie

a) boucle ouverte
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Systéme
auxiliaire
- A
Filtre de >
Kalman
+
Systéme l

i inertie

a) boucle fermée

Fig. 1.12 Systéme hybride optimal
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Chapitre Il Navigation inertielle

I1- LA NAVIGATION INERTIELLE

1L.1-tntroduction

La navigation a inertie est basée sur les techniques qui ont été inventées et développées aprés la
deuxiéme guerre mondiale. Ce chapitre a pour but de présenter les principes de la navigation inertielle,
puis de donner le principe de fonctionnement des gyroscopes, des accélérométres et les centrales
inertielles et finalement poser les bases mathématiques 4 la détermination de I’orientation et de la
position & partir des vitesses angulaires et accélérations mesurées.

I1.2-Principe de la navigation inertielle

Une centrale inertielle est un dispositif muni de gyroscopes et d’accélérométres. En ajoutant un
caleulateur qui permet a un véhicule de connaitre sa position et sa vitesse dans I’espace, la centrale
devient un svstéme de navigation inertiel (INS)

Les systémes de navigation inertiels dont le nom est di au fait qu’ils utilisent les propriétés
inertielles de la matiére ou de la lumiére déterminent une trajectoire par discrétisation (estime ou «dead
reckoning»).

e Les lois de la mécanique classique, formulée par Newton, sont a la base du calcul de vitesse
par intégration de accélération d’odl la nécessit¢ d’accélérometres

e Le positionnement dans un systéme de référence nécessite la connaissance de I’orientation
spatiale ou attitude des accélérations ou vitesses d’ou la nécessité de gyroscopes.

¢ Le processus de calcul est le sutvant :

b de laccélération y  => calcul vitesse V=\70+ ydt = calcul position

f—i = 130 t+ j r';dt

0

Oty

La figure IL.1 montre le principe de la double intégration des accélérations dans le calcul des
coordonnées en deux dimensions & partie des conditions initiales.
Ce type de navigation présente de nombreux avantages .
« Autonontc totals © 1 n'est pas iribataire d’une infrastructure extérieure au mobile, si ce

5 est la position inttiale.

PN ien - Daes de ravonnement éleciromagnétique (indétectable).
~ Insensibilité aux conditions ambiantes : telles que les phenomeénes météorologiqires, ies

contre mesures (pas de risque de brouillage).
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Nord

- G

—  Est

([lﬂs Gﬂ)

Fig. 11.1 Principe de la navigation inertielle

11.2-Le: différents types des centrales inertielles

Tl y a 2 fagons d’utiliser une plate-forme :

11.3.1 Centrales « Strapdown »

La figure I1.2 montre le schéma-bloc d’une centrale dite « Strapdown » ou & composants liés.
Elle se compose d’un bloc de capteurs lié¢ de fagon plus ou moins rigide a la structure du mobile. La
partie gyroscopique fournit les composantes de la vitesse de rotation instantanée dans le repére de la
centrale, et permet, par intégration d’une équation différentielle, de calculer son attitude dans un repére
de référence lié a la configuration initiale. Les composantes de I’accélération sont alors estimées dans
ce reférentiel. L’accélération du mobile est ensuite séparée de celle de la pesanteur, puis intégrée deux

fois pour cbtenir !a position dans le repére de référence.

11.3.2 Centrales inertielles i plate-forme stabilisée

Ce type de centrale es schématisé¢ dans la figure 1.3 Elle se compose d’un bloc capteur
suspendu de maniére & avoir une grande liberté angulaire vis-a-vis de la structure du mobile Ceci est
généralement réalisé grice a un dispositif mécanique asservi, & base de cardans. La plateforme subit
d’abord, en statique, une phase d’alignement qui la place dans I’orientation absolue qu’elle devra
conserver par la suite. L alignement s’effectue de fagon autonome par rapport 4 la verticale locale, en
orientant la plate-forme grace aux moteurs, de fagon a annuler les mesures de la gravité dans le plan

horizontal. On peut aussi procéder & un
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Vo Po
Am{ Changement | Caleulitenr de Latitude
ACC de O _[ dt navigation ﬂ Longitude
. coordonnées Altitude
Plateforme
stabilisée Calcul de ®
Roulis

GYRO Calculateur Tan

il ——> langage
® Lacet

Fig. I1.2 Principe d’une centrale inertielle Strapdown

alignement en azimut. Cette orientation initiale est ensuite conservée au cours du mouvement, en
commandant les moteurs & partir des mesures des gyroscopes. L’attitude du mobile est déduite des
consignes de position angulaire envoyées aux axes de la plate-forme. On obtient la position du mobile
par double intégration des accélérations qui sont mesurées directement dans le référentiel lié a la plate-

forme.
‘Vo Py
A Ta Calculateur de Lm
— ACC I dt navigation =>I.ongnudc! Hitud
Asservisskment Platelorme
stabilisée
w Calcul de @

GYRO

Fig. IL.3 Principe d’une centrale inertielle stabilisée

La figure I1.4 montre une plateforme stabilisée suspendue a la cardan.

Fig. 11.4 Plateforme stabilisée
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Les centrales Strapdown présentent les avantages suivants :
— les gyrométres donnent directement la vitesse dans un référentiel lié au mobile ;
— e montage des capteurs est simple, ce qui diminue le coiit de fabrication, réduit le poids et
I’encornbrement et assure une plus grande fiabilité ; '
— il est facile de multiplier les capteurs pour gérer les défaillances éventuelles. Cependant, les
capieurs étant directement soumis aux vibrations du mobile, ils fournissent des mesures bruitées
nour lesquelles un prétraitement s’impose.

Dans les centrales a plate-forme stabilisée, les capteurs ne sont soumis qu’a de faibles
nsciliations residuchies de la plate-forme {de I'ordre de 107 rad). I s’ensuit une meilleure précision des
mesures Par contre, la complexité de la structure mécanique se traduit par un coiit beaucoup plus
éleve, Cest Lo raison poeur laquelle cette solution n’est pas utilisée en dehors du domaine spatial ou

militaire.

11.4-1.es gyroscopes

Un gyroscope est un appareil capable de fournir une direction physique de référence et
corrélativement. une information de rotation angulaire, sous forme d’un écart angulaire, ou d’un angle
total {(whole angle en anglais) compris entre 0° et 360°, vis-a-vis d’un référentiel absolu ou « inertiel ».

il.4.1 Gyroscopes de type mécanique
Un gyroscope de type mécanique est principalement constitué d’une toupie tournant a trés
grande vitesse (figure 11.15). Il est capable de fournir une information de vitesse angulaire, vis-a-vis
d'un référentiel absolu (c’est-a-dire fixe par rapport aux étoiles).

H

Fig. 11.5 Gyroscope mécanique

¢ Modes de suspension des gyroscopes
et ronpics des gvroscopes sont généralement montees dans des systémes d’anneaux de cardan
qui les isolent des mouvements de la structure porteuse. Deux configurations sont utilisées
e Suspension a | degré de liberté
La toupie esi suppurtéc par un seul anneau de cardan : possibilité de rotation autour d’un seul
axe (axc (1)) d’ot un degré de liberté, Un tel montage (figure 11.6) ne matérialise pas une direction de
référence.
e Suspension a 2 degrés de liberté
La toupie est supportée par deux anneaux de cardan : possibilité de rotation autour de deux axes
d’ou 2 degrés de liberté. Dans cette configuration (figure 11.6), I'axe de la toupie peut prendre

n’ importe queile direction.
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Annean de
cardan

Suspension a 2 degrés de liberté

Suspension a 1 degré de liberté

Fig. I1.6 Modes de suspension des gyroscopes

Les gyroscopes mécaniques sont caractérisés par le moment cinétique H qui est égal au produit
du moment cinétique de la toupie par la vitesse de rotation. Ce moment a la propriété importante de
conserver une fixité par rapport a I’espace inertiel lorsque le gyroscope n’est soumis a aucun couple

Un gyroscope comporte différents éléments
 Un moteur synchrone qui entraine la toupie,
e Des détecteurs d’angle chargés de mesurer les variations angulaires de la toupie autour des

axes
e Des moteurs-couples chargés de créer des précessions commandées,

e Des organes de surveillance de vitesse et de température

¢ Gyroscope 2 deux degrés de liberté
Un gyroscope & deux axes (figure I1.7 ) est un gyroscope qui peut pivoter selon les axe XX’ et
ZZ’. On peut le considérer comme étant équivalent a deux gyrometres superposés, un dont I’entrée est
XX, I'autre dont I'entée est ZZ'.
Le gyroscope  deux degrés de liberté a les propriétés suivantes :
e Si on lui applique un couple extérieur, par inertie, il va induire la vitesse de précession

nécessaire pour engendrer un couple gyroscopique oppose au couple extérieur.
rté n’est soumis a aucun couple

e Réciproquement, si un gyroscope, 4 de deux degrés de libe
e direction fixe dans I’espace

extérieur, il n’y a aucune précession induite et il indique un
absolu.
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Précession
induite

Y / Y’
£
Couple Couple
extérieur

gyroscopique X

Fig. I1.7 Gyroscope a deux degrés de liberté

Les gyroscopes 4 deux degrés de liberté ont de nombreuses applications : instruments de
navigation, stabilisation des plateformes inertielles,...

¢ Gyroscope 3 un degré de liberté

C’est un gyroscope a un degré de liberté représenté schématiquement dans la figure 1.8 avec
IPaxe XX’ fixe et 'axe ZZ’ libre (degré de liberté).

Le montage a la propriété suivante : si I’on soumet le gyrométre a une perturbation (rotation), il
apparait un moment d’inertie tel que le vecteur moment cinétique H tourne vers la perturbation par le
chemin le plus court.

Ainsi, en mesurant la vitesse de rotation induite du gyrométre selon XX’ gréce a des détecteurs
d’angles, on mesure la vitesse de rotation imposée autour de I'axe ZZ’. L’axe ZZ’ est appel¢ axe
sensible du gyrométre, I’axe XX, axe de sortie.

Un gyrométre permet donc de mesurer des vitesses de rotation.

Rotation
imposée

Fig. 11.8 Gyroscope a un degré de liberté
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IL.5-Performances des gyroscopes mécaniques

¢ Dérive des gyroscopes
Lorsque la rotation d’un gyroscope est due a un phénoméne aléatoire ou non maitrisé, on
I’appelle dérive gyroscopique. La dérive mesurée en degré/heure caractérise la qualité d’un
gyroscope. Elle est donnée par : ‘
Dérive D =couples parasites/ Moment cinétique H
Cette dérive est d’autant plus faible que H est grand : on peut augmenter H simplement en
augmentant la vitesse de rotation de la toupie. Cette dérive peut étre due a un grand nombre de
phénomenes.
Les causes des couples parasites AC peuvent étre classées en 2 catégories importantes
~ les couples fixes : qui ne dépendent pas de I’accelération (par exemple les fils d’amenée du
courant d’alimentation du moteur du gyro).
~ Les couples de balourd : qui dépendent de I’accélération. Ils sont dus au déplacement du centre

de gravité de I’appareil. Leurs origines peuvent étre dues par exemple & une variation de la
température du liquide de flottaison (variation de la densité), a des vibrations (aniso-€lasticité).

¢ Les types de dérive

_ Le facteur d’échelle : est le rapport entre le signal électrique émis suite & une rotation du
gyroscope et la vitesse de rotation. Ce facteur d’échelle est plus ou moins linéaire en fonction du
signal électrique. 11 peut étre aussi asymétrique par rapport a la rotation nulle. Il faut encore
mentionner que le facteur d’échelle peut varier d’un jour a Vautre et qu’il dépend de la
température.

_ Y biais : est la valeur indiquée par le gyroscope pour une vitesse de rotation nulle. Ce biais
varie d’un jour 3 l'autre et dépend de la température. Il est souvent affecté d’une variation
temporelle appelée dérive. La figure 11.9 représente les deux types d’erreurs facteur d’échelle et les

biais.
®. *t Rotationjk
sortie o,
,
- ”
1 -~
,
. ’
Facteur d’écheile
» = ‘ biais
(De ” .
Lz ’ Rotation
- s z
. ¢ entree M.

Fig. 11.9 Représentation du facteur d’échelle et du biais

1l existe deux méthodes principales de la mesure de la dérive des gyroscopes mécaniques !

_ Les méthodes basées sur des mesures continues de la dérive - ’étude harmonique dgs
enregistrements permet d’estimer les causes &’ erreur des couples perturbateurs.
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_ Les méthodes basées sur des mesures « discrétes » successives : le gyros est placé dans des
positions différentes. On dispose ainsi apres expérimentation, d’une suite de mesures Dy qui

permettent ¢’estimer les couples perturbateurs.

IT.1.1.1. Gyrométres optiques
L effet Sagnac est 4 la base des gyrométres optiques.
4+ L’effet Sagnac
Sous certaines conditions, le déphasage  la sortie d’un interférométre (appareil de mesure fondé

sur P'interférence d’ondes) peut étre sensible a la rotation du repere li¢ a I’appareil figure I1.10. Cet
effet est connu sous le nom d’effet Sagnac (1913). En utilisant des ondes lumineuses dans

Pinterférométre, I'effet Saganc optique conduit a la réalisation de gyrométres optiques qui constituent
des capteurs de haute sensibilité.

N Vi
B atytt
B atytt

Bato

Fig. 11.10 Interférométre en rotation
Considérons un interférométre optique circulaire de rayon R comme. L’onde lumineuse peut

parcourir la boucle dans les deux sens. Cet appareil est posé sur un plateau tournant a la vitesse
angulaire €2 par rapport a I’axe (Oz). {R} est un repére non inertiel lié au plateau et {Ro} est un repére

d’inertie.
On injecte P’onde lumineuse en un point A le long des deux chemins (1) et (2). Aprés avoir

parcouru la moitié de la boucle, les deux ondes sont recombinées en B et interférent ensemble.

L effet SAGNAC est P’apparition,  la sortie de cet interférometre, d’un déphasage induit par la

rotation de I"ensemble du dispositif.
2Aw

Ce déphasage entre les deux ondes au pointBest: Ap=0AT= 5 Q
g

ou @ est ia pulsation du signal, ¢ a vitesse de la lumiere et €1 1a vitesse de rotation du plateau.

Il existe deux types d’application de Ieffet Sagnac

¢ Les gyroméires a fibre optique
Les gyrométres & fibre optique (figure I1.11) sont fondés exactement sur U'effet Sagnac La

solution choisie pour améliorer la sensibilité du gyrometre est d’augmenter son aire géométrique.

Ceci est réalisé grice a une fibre optique que I'on enroule en N spires. L’aire totale d’un tel

gyrometre est alors :
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A =NzR*>=LR/2
Dans la plupart des gyrométres optiques le détecteur est en réalité placé en A, tout comme la

source. Dans ce cas chaque onde parcourt I’ensemble de la boucle, d’ou : Agp == 4[2@ Q= 2L121(.o Q

c c

Fig. IL.11 Gyrométre a fibre optique

IL.1.%.2. Les gyros-lasers

Le gyro-laser (figure I1.12) est une autre solution pour augmenter la sensibilité de I’appareil & la
rotation. 11 se compose d’un milieu amplificateur actif placé a I’intérieur d’une cavité en anneau. Les
ondes laser peuvent circuler dans les deux sens a I’intérieur de la cavité et on récupére le battement
entre les deux ondes sur un des miroirs de la cavité. Si la cavité ne tourne pas, les deux ondes ont
méme fréquence et le battement est 4 fréquence nulle. Si la cavité tourne, les longueurs de cavité vues
par chaque onde différent et les fréquences des deux ondes ne sont alors plus égale. On obtient un
battement & une fréquence donnée par la relation .

Af = iA—Q

LA

ot A Iaire du dispositif, L, la longueur du trajet des ondes A la longueur d’onde du signal et Q

la vitesse de rotation du plateau.

Yhben

\99) Lnpi sl

%,»} \‘*«.

IR NI ]

Fig. [1.12-Gyro-laser
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[L5.1 Performances de gyrométres optigues
Par rapport aux gyrométres mécaniques, les gyrometres laser ont
e Une meilleure stabilité du facteur d’échelle.
o Une meilleure dynamique (rapport de la plus grande a la plus petite vitesse angulaire

mesuree).
e Les accélérations du boitier n’ont aucune influence sur le phénoméne optique, trés grande
fiahilité (absence de piéces en mouvement). Performances limitées a 107 %h.

Le tableau I1.1 suivant quelques caractéristiques d’un certain nombre de gyroscopes optiques.

Caractéristique RLG FOG VSG(Céramique) | VSG(Silicon)
g-indépendant biais °/h 0.001-10 | 0.5-50 | 360-1800 >2000
g-dépendant biais °/h/g 0 <1 36-180 36-180
Non-linearité du facteur d’échelle % | 0.2-03 | 0.05-0.5 | 5-100 5-100

Tableau IL.1 Erreurs des gyrscopes optiques

IL.6-Les accéléromeétres

11.6.1 Définition
Un appareil permettant de mesurer une ou piusieurs composantes de I’accélération non

. >
gravitationnelle A = j?a ~® A s'appelle accélérométre. De nombreuses techniques sont utilisées pour

mesurer cette accélération : pendulaires, gyroscopiques, a quartz..

Le figure 1113 montre le principe d’un accélérometre simple a ressort. Lors de I’accélération du
véhicule, Ja masse iend & se déplacer dans le sens oppose du véhicule. La lecture ne donne pas la
valcur de 1" accélération absolue v mais la différence y ~ @ appelée force spécifique.

® représente I’accélération gravitationnelle qui malheureusement dépend de I’endroit de la
mesure el peut changer considérablement, surtout dans les applications aéronautiques. Un modele de

gravitation approprié doit donc étre développe.

R, R,

"\N\N\/‘.‘/—‘\/WV\FT L Accélération v / inertiel

g Axe sensible

Fig. 1113 Principe des accélérométres
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Chepirre T

1162 Les différents types d’accélérométres

T existe principalement trois grandes catégories d’accélérometres,

¢ Accélérométre a quartz

Une accélération suivant I'axe sensible (figure I1.14), va comprimer un des
l'autre, ce qui modifie leurs proprietés électriques et mécanique (fréquence, résistivité etc.), ces
modifications sont exploitées pour mesurer la force spécifique de maniére différentielle.

cristaux et dilater

Axe sensible ——»

b L=

Articulation .

RN
®

Fig. IL.14 Accélérométres a quartz

¢ Accélérométre a cordes vibrantes

Le principe est le méme qu'en figure 11.15: Une accélération suivant l'axe sensible modifie la
tension de chaque corde, 'une augmentant, l'autre diminuant de la méme quantité. Il en résulte une
variation des fréquences de chaque corde, mesurées par des capteurs de fréquence (figure I1.15).

On montre que la différence des tensions, proportionnelle 2 la force spécifique suivant l'axe
sensible est aussi proportionnelie 4 la différence des fréquences.

Capteur de
fréquence

=

3
]

Fig. 11.15 Accélérométre & cordes vibrantes

¢ Accélérométre pendulaire
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On peut résumer les équations de mécanisation par:

l.

[P

h

Calcul de I’orientation en tenant en compte de la vitesse de rotation de la terre.
En tenant compte de ’orientation, transformation de la force spécifique dans le repére n.

La soustraction (la compensation) de la gravitation de la force specifique mesurée.

(ompensation de la force centrifuge

Compensation de la force de Coriolis due au mouvement du véhicule sur la surface de la terre

Reéalisation de deux intégrations -incorporant des conditions initiales - pour obtenir la position
et la vitesse
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II-HYBRIDATION

HL1-Introduction

Le chapitre précédent a montré les avantages et les inconvénients de chaque systéme de
navigation. En pratique, I'imperfection des capteurs est une forte contrainte pour leur usage. Ceci est
particuliérement vrai pour les applications dans le secteur automobile ou les colits du systéme
représentent un enjeu important et primordial.

Dans ce chapitre, nous allons nous focaliser sur l'aspect "localisation précise et permanente” de
P’ aéronef Pour cela. il est nécessaire de se pencher sur l'intégration et le traitement de I'information
issue de systemes hétérogénes de navigation, GPS et systéme de navigation inertielle (INS). La raison
de cette intégration est d'exploiter les avantages de chacun des systémes utilisés. Ils éliminent
mutuellement teurs défauts. C’est ce qu’on appelle un systéme hybride. L'intégration utilise un filtrage
numérique pour procéder a une compensation des erreurs en position, vitesse, et en attitude 1ssues de
chaque capteur.

Donc dans ce chapitre les équations dynamiques d'erreur du systéme de navigation inertielle
seront obtenues en se basant sur la linéarisation par différenciation (annexe C). Le filtre d'intégration
(filtre de Kalman étendu « complémentaire ») sera alors employe en utilisant les équations dynamiques
de l'erreur et les observations externes fournies par le GPS. R

Les différentes approches d’hybridation (les méthodes d'asservissement) sont exposées. Plusieurs
considérations de mise en application du filtre de Kalman sont également discutées en détail : la
résolution de la différence des temps de mesure entre le GPS et la CI par la synchronisation en temps
réel, le réglage des paramétres du filtre.

H1.2-Les différentes approches d’hybridation

Pour les systémes de navigation inertielle aidée par un capteur extérieur, le composant inertiel
peut étre une unité inertielle (CI) qui fournit seulement les données brutes (1’accélération et la vitesse
angulaire), ou un systéme de navigation inertiel (INS) fournissant la position, la vitesse et les
informations d’attitude. La source d’aide (GPS, etc) peut étre considérée comme un capteur
fournissant des informations brutes de capteur (par exemple des pseudo distances), ou comme un
systéme de navigation fournissant la position, la vitesse et/ou les informations d’attitude,

Plusieurs approches d’intégration peuvent étre mentionnees :

I1.2.! Mode non couplé

Le mode non couplé est représenté dans la schéma de,la figure 111.1. Dans cette configuration, le
GPS et 'INS produisent indépendamment les solutions de navigation sans I'influence de I'une sur
Pautre. Les (PV)aps sont la position et la vitesse du GPS, tandis que (PVA)Ns sont la position, vitesse
et Pattitude) de I"INS, (PVA).q sont les paramétres estimés des positions, des vitesses et des attitudes.
La solution intégrée de navigation est mécanisée par un processus externe d’intégration. Il peut étre
simplement un « interrupteur », ou alors il peut étre aussi complexe qu’un filtre de Kalman,
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L’avantage de la méthode d’intégration non-couplée est qu’elle est méthode la plus facile, la plus
rapide et la moins chére pour intégrer le GPS et 'INS,

GPS

(PV)crs

S PVA
Intégration { )i“,

e

(PVA)INS

INS

Fig. I1L.1 Mode non-couplé

I1L2.2 Mode Faiblement « lichement » Couplé

Dans un systéme faiblement couplé, le récepteur GPS a son propre filtre de Kalman qui traite 1a
pseudo-distance ou les mesures de Doppler qui sont utilisées pour calculer des positions et des
vitesses Les positions et les vitesses du GPS sont ensuite combinées avec les positions et vitesses de
I’INS pour former les erreurs résiduelles qui sont envoyées au filtre de Kalman de navigation. Ce filtre
corrige I'INS par asservissement (retour d’état). Ainsi, les effets des biais, des dérives, et des erreurs
de non alignement, sont sensiblement diminués.

L’observation qui est fournie au filtre est I’erreur observée de la solution de navigation inertielle,
c'est a dire, la différence entre la solution de navigation inertielle et la solution de navigation fournie
par la source d’aide (le GPS). Puisque I’observation est I’erreur observée de la solution de navigation
inertielle et puisque le filtre estime les erreurs dans la solution de navigation inertielle, alors le modéle
de processus doit étre sous forme de modele d’erreur des équations standard de navigation inertielle,
Ainsi les équations de navigation inertielle sont linéarisées pour former les équations d’erreur (annexe
C). Puisque les équations sont linéarisées, la mise en application du filtre prend une forme linéaire. Le
filtre s’appelle dans ce cas un filtre complémentaire.

Selon I’application, un arrangement faiblement couplé peut étre mis en ceuvre dans différentes
configurations. On trouve la configuration en boucle ouverte et en boucle fermée.

e Dans le cas de la boucle ouverte, toutes les mesures GPS (position et vitesse préfiltrées) et
INS (position et vitesse) sont traitées dans le filtre de Kalman de navigation. Car il n’y a pas un
vrai asservissement (il n’y a aucun), toutes les mesures sont utilisées sans précorrection,
L erreur est soustraite a la sortie. La mise en application de la boucle ouverte est directe et
facile a réaliser. Le probléme néanmoins est que les états de la CI divergent. Cependant, il est
seulement approprié a ['intégration avec un capteur inertiel de bonne précision et aux
applications & court terme. Le schéma de figure 111.2 montre une configuration d’intégration

faiblement couplée sans asservissement (une boucle ouverte).
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Centrale
Inertielle

>

O
Vitesse, position €l Errenr estimée en position,

attitude vitesse et attitude
| i

Filtre de
navigation
(Kaiman)

'
L]
1
1
. . . 1
Mécanisatio : +
:
1
[}
:
1

Pécepteur GPS

vitesse ¢t position

Mesures 1) Filtre [

! Observation

GPS

Fig. 1.2 Approche d’intégration faiblement couplée (boucle ouverte)

e Pour une configuration en boucle fermée, I’asservissement est appliqué a partir du filtre
d’intégration aux capteurs inertiels et/ou aux équations de mécanisation. Les résultats de I’étape
précédente sont utilisés pour réduire au minimum "erreur. Une configuration en boucle fermée
est particuliérement utile quand les précisions des capteurs sont faibles. Puisque les capteurs
inertiels de précisions moyenne et basse ont habituellement un changement rapide des
propriétés d’erreur, I’estimation et la compensation en temps réel ou proches du temps réel de
ces erreurs est trés importante pour améliorer la précision des solutions de navigation de 'INS.
La figure 111.3 montre une configuration d’intégration faiblement couplée avec asservissement

(une boucle fermée).

Biais (accélérométre)
et la dérive (gyr oer Errcur estimee en
Position, vitesse et
Centrale Algo. De atite -
inertielle mécanisation g
Position, vilgsse
Attitude
f Filtre de
GPS - +{ }———»| navigation
Observation
Position, vitesse Kalman

Fig. I11.3 Une approche d’intégration faiblement couplée (boucle fermée)
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[1L2.3 Systéme fortement couplé

Dans ce systéme (figure.1l1.4), les données de pseudodistances et pseudovitesses des satellites
ont été utilisées pour aider le filtre de navigation, ainsi que ’accélération et la vitesse angulaire de la
Cl. La fusion se fait directement au niveau des données brutes. Il y a un asservissement fourni par
systéme externe d’aide (le GPS). On obtient une configuration plus serrée qui améliore I'intégrité du
systeme

L’inconvenient principal de cette approche est qu’elle exige que les concepteurs du systéme aient
acces au matériel et aux variables utilisées dans le récepteur GPS pour la mettre en application. Par
conséquent cette approche n’est pas a la disposition du grand public,

Erreur cstimée en
Position, vitesse et attitude

Centrale
inertielle l

Accélération et vitessc

angulaire
"| Filtre de Kalman P;sm‘fn’ =%
[—_’ (Non-Linéaire) t orientation
Observation brute
Pseudo-distances et delta-range
GPS
———

Fig. 1114 Systéme fortement couplé

Dans notre travail, nous avons choisi la configuration faiblement couplée avec asservissement.
Les mesuies de chacun des systémes sont traitées indépendamment, puis I’intégration s’effectue sur la
position et la vitesse obtenues & partir des mesures inertielles et GPS.

1I1.3- Le filtre de Kalman

Le filtrage de Kalman fait appel 4 la représentation d’état des systémes. 1l découle de certaines
approches menées dans le contexte des ordinateurs analogiques (filtre de Wiener) pour la résolution de
problémes d’estimation de processus stochastiques en régime établi.

L avénement de 'ordinateur digital a permis une simplification et une extension de I’approche
du filtre de Kalman. La version classique du filtre de Kalman est optimale pour les problémes
linéaires, avec une approche temporelle discréte ou continue. Nous présenterons la version étendue du
filtre, qui traite des probliéries non linéairss, sur un exemple de la navigation inertielle.

111.3.1 Le principe

Le filise de Kalman est un algorithme récursif approprié pour
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- L’intégration de mesures de types différents, & des fréquences différentes,
— La prise en compte de la cinématique de I’objet étudié, grace a la modélisation du mouvement
du véhicule et des incertitudes sur ce mouvement.

Le filtrage de maniére générale, correspond a la résolution de problémes paramétrés par le
temps, pour lesquels 1"état du systéme a la date t est la conséquence a la fois d’observations et de I’état
du systéme aux instants précédents. 11 utilise la prédiction, qui est I’estimation d’une inconnue a partir
des observations passées. Il se distingue du lissage, qui estime la meilleure solution par Iutilisation des
observattons passées et futures

Soit t, 'instant pour lequel on veut estimer les parametres et tp I’instant ou les mesures sont
effectuées, on a :

—  prédiction si tn, <ty
—  filtrage si ty = tq
- lissage si tm >ty

La figure I11.5 illustre ces techniques,

L Prédiction
Filtrage
< lissage
| | | >
t-1 t t+1

Fig. 1115 Techniques de prédiction et de filtrage

Ln exemple simple est ceiui d’un véhicule en mouvement. Si I’on connait, a un instant t, sa
position, sa vitesse et son accélération, il est possible de prédire sa position, sa vitesse, voire son
accélération a I’instant +1. on est dans Ie principe de la navigation a ’estime. La compensation prend
en compte non seulement les mesures a I'instant t+1 (correction) mais aussi 1’évolution dans le temps

des parametres (prédiction), selon le schéma suivant de la figure 111 6.

S

Phase de correction
(avec mesures au temps t)

Phase de prédiction
des valeurs au temps t

d‘/-—‘h:.':}—-

O

——

Fig. I11.6 Principe du filtre de Kalman
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I11.3.2 Formulation mathématique du filtre de Kalman linéaire

Une idée centrale dans le filtre de Kalman, est de modéliser le systeéme étudié comme un systeme
dynamique linéaire affecté par des bruits, les capteurs du systeme sont également soumis & des bruits.
En disposant d’une information statistique sur la nature du bruit (ses premiers ordres statistiques), il est
possible de construire une estimation optimale de I’état du systéme bien que les capteurs soient
inexacts. C’est I'idée fondamentale de la théorie de I’estimation. Sans connaitre les erreurs elles-
mémes, la connaissance de leurs statistiques permet la construction des estimateurs utiles en se basant
seulement sur cette information. La méthode de Kalman est une procédure d’estimation dynamique des
parameétres qui sont fonctions du temps.

Le systéme d’équations utilisé dans le filtre de Kalman repose sur la définition de deux modé¢les
que sont le processus et la mesure (les modéles sont la représentation d’états d’un systéme
dynamique). 1l est utilisé pour estimer I’état x d’un systeme dynamique observé. Les deux modeles
sont les suivants :

¢ Modéle d’évolution
C’est le modéle qui décrit I’évolution, il est défini par I’équation d’état linéaire suivante :

x=Fx+Gu

ou la forme discréte :

B SHE PO, %

ou

xi..(1xn) xii1 sont les paramétres du systéme (vecteur d’état) a I’instant k et k+1,

@y (nxn) est la matrice dynamique du systéme (la matrice de transition de k a k+1), c’est
une matrice qui fait le lien entre les paramétres du systeme a deux étapes
successives

ux (mx1) est le vecteur de commande, (vecteur d’entrée),

Gy (num)  est la matrice de commande (matrice d’entrée) qui represente la distribution de
I’entrée (vecteur de commande) dans le vecteur d’état. Elle fait le lien entre les
valeurs optionnelles de contrdle et I’état du systeme.

wi (1xn)  est le vecteur bruit d’état.

¢ Modéle de mesure
I e modéle de mesure décrit 1’information fournie par le ou les capteurs en une équation liant les
parameétres de I’état de la mesure et du bruit. L’équation de mesure ou d’observation est donnée par :

=H x +
Zk ch k Vk

ou

z_(nx 1) est la mesure a !'instant k

Hk (pxn) est la matrice d’observation qui fait le lien entre les paramétres du systéme et les
mesures

¥ (nx1) est le bruit de mesure
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1 ors de lutilisation de ce filtre, ’hypothése est faite que les bruits d’état w et de mesure v sont
des variables aléatoires dont les distributions gaussiennes sont connues a priori (doivent étre estimées a
I’avance), indépendantes, blanches et indépendantes de I’état initial du systeme. Cette indépendance
des bruits permet de simplifier le formalisme des équations d’évolution et d’observation, donc :

Pw,) ~ N(0.Q,)

P(v,) ~ NOR,)

I! w.vzl‘} =0, Vi

ou, Qy et Ry sont les matrices de covariances de processus et des mesures respectivement.

Ti y a deux étapes principales pour Pestimation des ces paramétres : I’estimation 2 priori (la
prédiction) ct Iestimation a posteriori (la correction). Les paramétres du systéme sont estimeés
premiérement & partir des valeurs de I'¢tape précédente et ensuite ils sont corrigés par des mesures
dans I'étape de correction. Les deux étapes tournent d’une fagon récursive aprés une étape

d’initialisation
Les étapes constituant le filtrage de Kalman dans un cadre linéaire sont :

¢ initialisation du filtre
L’étar initial est une variable gaussienne, indépendante des bruits du systeme, de moyenne et de

imzince de covariances connues.

T
Poco = EUX() - ko:o)(xo B ’ﬁ(oro)T ) - var[xo}

)

¢ Prédiction temporelle
Cette étape permet la prédiction de I'état et de sa précision a I’instant k+1 & partir de I'état a

I"instant k et du modéle d’évolution du systéme. On obtient donc V’état ik+l g Bvec sa matrice de

covariances associee P, :

X = x  +

Apnk (Dk‘k;k '[‘Guk
= o +

pk+lak kPk."L' kk Qk

z =H X

Kl el s

¢ Correciion et mise  jour des mesures (Innovation)
Une fois la mesure z. disponible, {’état prédit peut alors étre corrigé par I’innovation Sk+l (et sa
Covarianer associée Udguation 111 pondirée par 1z gain cu filtre K . On en déduit alors

I"estimaion de I'etet x,  ,  avecsa matrice de covariance P, .

Le gain de Kalman a été calculé de fagon a minimiser la covariance d’erreur & posteriori Pk+l el
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Ona:

% = Z Z
K+l k L+l k+1/k

_ T
Sk Ok Hk+lpk+!kak+! + k+1
K =P H (s ) L1
k+] k+lik k4l VU k+17k :

xm k4t xx+1 ik KLHSLH 'k
I.\+l k+1 ( 5:+l) k+l/k

La figure 111.7 résume les différentes étapes de I'algorithme du filtre de Kalman linéaire discret.

Initialisation

Fal
Xirk? Pm

Xeovk — (Dk‘.i'm a Gk Us

Pln].‘k :q)k'Pk."k'@:*—Qk

h 4

Arrivée d’une nouvelle mesure ? Non

A

Non

A

T T
Kiul:Pk+l/k'Hk+l(Hk+1'Pk+l.fkHk+l+Rk+l.

~ oA + o~
Xeama ~ Xk Kii\Zin Z un

Pm;kn:Phw—Kk.th:Pk-mk

Fig. 1117 Algorithme du filtre de Kalman linéaire discret
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¢ Remarque
Si la mesure est plus précise que I’erreur de systéme, alors
R 1<<Pk'] et K =1

Kt k+l

Dans I’équation X =R +K S =X +8
cecas, 1 equation X, i eet ™ Mratrk T ket Tkel/k T kelk kK

ce qui donne plus de poids 4 la mesure dans I’estimation de I"état.

Si en revanche nous connaissons notre erreur de systéme plus précisément que notre mesure,
nous devrions alors rendre la correction due & la mesure tres petite.

n S, >>P =
Dans ce cas, R, et Ko PR

ki
ainsi la correction sera tres faible.

I11.3.3 Linéarisation des systémes nen linéaires

La formulation du filtre présentée plus tt est basée sur un modéle linéaire des systémes et elle
n’est donc pas applicable dans les situations ou le modele du systéme ou le modéle de la mesure ou
bien les deux sont non-linéaires. Ainsi, le probléme principal dans ces cas est de linéariser d’abord le
modele, et puis d’appliquer le filtre standard de Kalman pour obtenir I’¢tat du systéme. Un certain
nombre de méthodes ont été développées dans cette direction; ici nous discuterons trois de telles
approches.

Quand la linéarisation se fait autour d’une certaine trajectoire nominale dans I’espace d’état qui
ne dépend pas des données de mesure, le filtre résultant s’appelle le Filtre Linéarisé de Kalman. La
linéarisation autour une trajectoire (estimée) qui est continuellement mise & jour avec les estimations
d&’état résultant des mesures s’ appelle le Filtre de Kalman Ftendu. Dans les deux cas, la linéarisation

est faite en utilisant la série de Taylor.

I11.3.4 Filtre de Kalman linéarisé discret

Dans le filtre lindarisé de Kalman, la linéarisation est faite autour d’une certaine trajectoire
nominale, qui ne dépend pas des données de mesure, ¢.-a-d. que I’expansion en série de Taylor utilisée
pour la lingarisation est évaluée a un certain point nominal connu.

Considérons un modéle non-linéaire d’un systéme défini par:

- Modele du processus © X, = f(xk'l, uk_l) W,
—  Modéle de mesure  © z, =h(x ytv,
f et h sont des fonctions non-lin€aires connues, u,  est fa fonction {le vecteur) de commande et

w et v, sont des processus de type bruit blanc non cosrélés.

Supposons qu’une trajectoire approximative ).:Eom (figure 111.8) puisse étre déterminée par un

quelcongue moyen; celle-ci est référée en tant que trajectoire nominale (la trajectoire de référence). La

m

trajectoire réelle (actuelle) x peut étre écrite en terres de xf et d’erreur Jx, comme suit:

nomn
=X +oX
X I k o k

On a alors ;
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nom g nom
x4 8x, = + .
_ OX f(x 5xk_l,uk_l) FW, L2

trajectoire réelle xi

JIUgIIAD I} JB4

_» temps

Fig. I11.8 Trajectoires nominale et réelle

Par I’application du développement de Taylor de I’équation II1.2 autour de xf’m et en

supposant dx;est petit, on obtient :

nom nom nom ] I's ’
Xx =x +6x =[fIx +— -Ox. +term rdre €l + L3
b ) 5k f( k_l,uk_l) rv - termes d'ordre élevés LA
x=xk
. nom _ nom
comme.f(xk_l,ukil)-uxk =

ox, =@ Ox _ +w (La dynamique linéarisé)

oU
ﬁfl (?F] ﬁfl
ox. X ox
] 2 n
cf of of
oF 2 2 2
G = = ox, 0K X et w_~N[0,Q
sl . 1 2 n K TR
[ .'";*‘X'M“
k
of of oF
11 1 1
Cxl axz (x“ -J‘z_xmm

£+ neeliceant le second terme et les termes d’ordres supérieurs, la prédiction de I'état est

propagée par les équations non-ltinéaires tandis que les erreurs d’état le sont par un systeme linéaire

séparé.
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De la méme, on linéarise 1’équation d’observation autour de x:""‘ :

k

; of
z = Lh X — -5xk + termes d'ordres €levés {+v 1.4
k

iomme 5z =~ —(“"‘“)-
c €0z, z, h‘xk =

§zk ~H, .dxk +v, (équation de mesure linéarisée)

ou
L)
axl ax2 axn
ah ¢h, b, oy
e ox, ox_ et vk~N(0,Rk)
X=X
oh ch ch
P P P
ox  ox ox
L ; 2 n_y=x™"

Les équations I11.3 et ITL.4 constituent un modéle lin€arisé pour le cas discret. Il est clair que ce
modéle de systéme linéarisé peut étre utilisé pour mettre en application un filtre linéarisé de Kalman
parce que la relation de la dynamique d’erreur et la relation associée de mesure des erreurs sont
devenues linéaires. fci, nous estimons seulement la valeur d’incrément « I’erreur », ainsi les valeurs
réelles de ’état seront I’incrément estimé plus la valeur nominale a I’instant méme. Aussi @ et H sont
obtenus en évaluant les matrices de dérivées partietles (les Jacobiennes de f et k) le long de la
trajectoire nominale.

La position nominale (ou le vecteur d’état) peut changer avec chaque étape du processus récursif,
ainsi les termes de H et de @ peuvent étre variables avec le temps et doivent étre recalculés avec
chaque étape récursive. Le probléme dans la linéarisation autour de la trajectoire nominale est que la
déviation de la trajectoire réelle de la trajectoire nominale tend a augmenter avec le temps. A mesure
que la déviation augmente, les poids des termes d’ordres supérieurs dans I’expansion de la série de
Taylor de la trajectoire augmentent.

La déviation de la trajectoire de référence est le vecteur d’état et les mesures dans le modéle
linéaire sont les vraies mesures moins celles qui ont été prédites par la trajectoire nominale en

Pabsence du bruit.

Ie filtre linéarisé est utilisé dans une configuration de « feedforward » comme montré ci-dessous
(figure 111.9). Sous cette forme, la trajectoire nominale n’est pas mise i jour pour refléter les
estimations d’erreur calculées par le tiltre. Le modéle de « feedforward » peut étre utilisé pour intégrer
un systéme de navigation inertielle avec un certain nombre d’aides externes de navigation. Nous
devons choisir une trajectoire nominale autour de laquelle la linéarisation sera effectuée. L’INS seul
est pris comme le modéle du systéme et ses sorties sont considérées comme la trajectoire de référence
(nominale). Cette trajectoire de référence ne sera pas toute parfaite car ¢’est une combinaison de la
trajectoire vraie avec les erreurs d’INS. Notre but est d’estimer les erreurs du systéme inertiel en
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utilisant des systémes de mesures externes, ces erreurs sont appliquées a la référence (et a la sortie
brute du systéme inertiel) pour produire une sortie correcte et améliorée du systéme inertiel.

Ici nous supposons que la déviation de la trajectoire de référence de la trajectoire vraie reste
petite pendant toute la période d’intérét. Le point & noter ici est que le filire de Kalman agit seulement
sur les erreurs du systéme. Ainsi, nous avons besoin d’un modele de I’espace d’état décrivant ces
erreurs-1a et il doit étre linéaire avec le bruit blanc. '

Ce type de filtre est difficile d’utilisation pour des missions prolongées parce qu’aprés une
certaine durée, la trajectoire de référence peut diverger en un point ou I’hypothése linéaire n’est plus
valide a travers la variation du vecteur d’état.. Un reméde simple et efficace pour le probléme de la
déviation réside dans le remplacement de la trajectoire nominale par la trajectoire estimée, ce qui
donne le filtre de Kalman étendu.

Modéle du i _'O_'

systéme 3

h ( x!1.|ZDI'I'I) Ax

b 4

7 — Zi C) | Filtre de
z, - h(x™") Kalman

Fig. IL9 Filtre de Kalman linéarisé (Feedforward)

M1.3.5 Le Filtre de Kalmnan Etendu

Le filtre de Kalman étendu (EKF) est similaire 4 un filtre linéarisé de Kalman sauf que la
linéarisation a lieu autour de la trajectoire estimée (figure 11.10) du filtre plutdt que de la trajectoire
nominale pré-calculée. Ceci signifie que les dérivés partielles sont évaluées le long de la trajectoire qui
a été mise a jour avec les estimations du filtre; ce qui dépend des mesures. Ainsi, le gain du filtre
dépendra de la séquence d’échantillons de mesure et ne sera pas prédéterminé par les prévisions du

modéle du processus.

Modéle non linéaire du processus xi =f(Xk.1 , Uk-1)}+ Wit 11 %]

Modéle de mesure: 7 = h(xx) + vk 11K

L’approximation de Taylor de f est faite autour de |’estimation de Pinstant précédent _i-H 3

R of (x,k
d)(x,k)z—;x—)-

X=X
kil

L’approximation de Taylor de h est faite 4 la position {(ou a I’état) prédite correspondante :
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chx.k
H(g’k)k(_._(x’_)

Comme dans le cas du filtre linéarisé de Kalman, le développement limité donne cette fois-ci :

3UIISAS op Jv1y

—» Temps

Fig. I11.10 Trajectoire estimée (nominale) et réelle pour un filtre de Kalman étendu

Les équations ITL5 et ITL.6 constituent un modéle linéarisé pour le cas discret. En général, PEKF
est difficile en raison du bouclage (le feedback) de la mesure au modeéle du processus, mais 1l arrive a
mettre a jour la trajectoire utilisée pour la linéarisation pendant que L’avantage du EKF est qu’il est
plus exploitable pour les missions prolongées. Mais il peut encore parfois aboutir & une trajectoire pire
que la trajectoire nominale particuliérement dans les cas ou I’incertitude initiale et les erreurs de
mesure sont grandes.

Neanmoins, le filtre linéarisé et le filtre étendu de Kalman sont utilisés dans des applications
différentes, chacun ayant ses propres avantages et inconvénients.

Le filtre étendu peut étre visualisé dans une configuration de « feedback » comme montré ci-
dessous (figure II1.11). Dans un systéme de navigation inertielle assisté par le GPS, les erreurs du
systéme inertiel sont retournées et les corrections sont faites intérieurement dans le systéme inertiel,
ainsi nous n’avons pas les données inertielles brutes 4 la sortie du systeme inertiel.

La distinction précise entre les deux filtres (linéarisé et étendu) est basée sur la fonction de
mesure !r(xf)‘, et plus précisément sur la fagon dont elle est mise a jour : A partir de la trajectoire
corrigée (filtre étendu) ou de la trajectoire nominale (filtre lincarisé).

Lorsque A(x) est calculée avant que les corrections ne soient faites aux sorties inertielles, le filtre
est wiors un filtre de Kalman linéarisé ordinaire. St h(r\ est calculée aprés que les corrections aient été
faites, le filtre est un filtre de Kalman étendu. En géneral, I’ EKF est préféré particuliérement quand la
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durée de la mission est longue, parce que dans ce cas la trajectoire de référence peut diverger de la

vraie trajectoire au-dela des limites acceptables.

Figure T11.12 montre les différentes ctapes de P’algorithme d’estimation des paramétres du

systéme non linéaire.

e

systeme

\ Mesures Zx () Filtre de
| Zk - h(x"™) Kalman

3 ‘ Modele du x"““’/\’ ) ;

Ax

Lo - —— R

Fig. I1L.11: Filtre de Kalman étendu
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bosbaviccaiai ﬁi:'r.; ii\'
nom . owr
XO/O > 5X0z0P0/0
¥
Xnom
K’k
nom  __ nom
X o f(xk/k )
Ox =P ox ;O mif-
kH/k 1 VS N
x=xk
_ T
Pk +1/k _CDk.Pk”(.(Dk +Qk
Non

4

Arrivée d’une nouvelle mesure ?

Non

!

-1
: _ T T
Kk+l _Pk+1/k'Hk+l (Hk+1' k+]!ka+l +Rk+1)
ch
H=3
_~nom
x_Xk-o-ifk

)

nom - noin
= +
Xpaien — Pt Tk

—— (I B Kk+1‘Hk+1)Pk+1/k

=X X vh(xnom )—H X
X 5xk+}/k+Kk+! (Zk+1 k+1/k k+l5 k+l/k

Fig. ITL.12 Extension du filtre de Kalman aux systémes non linéaire
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Chapitre TV Simulation

IV-SIMULATION

IV.1-Introduction

Ce chapitre décrit la simulation a I’aide du module Simulink de Matlab le recalage en position en
boucle ouverte et en boucle fermée d’une centrale inertielle de type Strapdown que nous avons
présentée dans les chapitres précédents. La mécanisation que nous avons proposée sera simulée a
Paide de trajectoires et de vitesses différentes en tenant compte de I’imperfection des composants
gyroscopes et accélérométres et du bruit de mesure de la position délivrée par une aide extérieure, le
GPS. Une analyse commentée des résultas des simulations sera donnée.

IV.2-Les équations du modéle d’évolution : INS seul

Parmi les différents modes de recalage qui existent, nous avons choisi le mode d’intégration
lachement couplé avec une boucle ouverte ou fermée. Ce mode de recalage a été expliqué dans le
chapitre 111 dont I’avantage principal est la simplicité de la mise en ceuvre.

[ intéuration des équations de mécanisation de la centrale inertielle strapdown que nous avons
traités dans le chapitre 11 permettent de calculer la position et I’attitude du mobile. Ces équations sont

les suivantes

Lla _ lla n
11(” = ['k +(DV )XAt

U TR o B __yyh neh n n n__n
" k4] _\k +\acn))<At B Vk +(Rbfib (Zmie+a)en)xven g )k.XAt

0 n n b
(R = (R, + (R_(8(2 ), At

avec

' la position en termes de (Latitude, Longitude, Altitude)
n
V" la vitesse dans un repére local Nord Est Down.

S(a)bb) la forme antisymétrique de a):b
11

RE la matrice de transformation du repére b « body » au repére n « navigation »

At est la période d’échantillonnage

TV.3-L.es équations de filtre de kalman
1 faut faire une linéarisation avant d’appliquer le filtre. La linéarisation est faite autour de la
trajecton 2 esitinge donnée par ia centrale.

Les équations d erreur du systéme peuvent se mettre sous la forme suivante :
Iv.1

IO B S
X PO ANl

(ette équation du modéle d’errenr lindarisé sera utilisee dans 1’étape de prédiction du filtrage de
Kalman.
ox présente le vecteur d’état constitue de 9 variables qui représentent les erreurs respectivement
sur la positicn, la vitesse et I’ orientation sur les trois axes :
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Sx = " site gytla gplle T

Ces erreurs sont définies par la différence entre les valeurs réelles et les valeurs calculées, soit :

M=x—x.
F est la matrice de transition du systéme dont la forme est assez complexe. G est la matrice de
commande, u est le vecteur de commande dont les éléments sont les erreurs gyroscopiques et

accéléromeétriques

Ifaf

ké'a}iz

Le vecteur u constitué de variables indépendantes gaussiennes sera caractérisé par sa matrice de

covariance Q diagonale :

2 2
Q= dnag(a a a Gcox T o O’m)

o et g sont les écarts types des accélérométres et des gyroscopes. Les éléments de Q seront
1.

déterminés en fonction de la qualité des accélérométres et des gyroscopes utilisés.

Dans la pratique, la matrice de transition F est obtenue simplement en considérant que la
variation de P'erreur en position est égale a I’erreur de vitesse en tenant compte du changement de
coordonnées. De méme, la variation de I’erreur en vitesse est égale a 'erreur dans I’accélération plus

I’erreur due au non-alignement, soit

()'—-r[,[.él - D(SVH
SV = RISE) + A "
5" = -R"5w”

b ib
(5?”"’} (0 D 0 srtte 0 0 P
|
i SVY j=l0 0 A ||&V" |+ R 0

n b 5(0,b

80" 0 0 0)&" _R" b

Les entitésm,, et 5f sont les incertitudes dans les accélérométres et les gyroscopes dans le
repere body et qui sont transformees dans le repére de navigation en utilisant la matrice de
transfonnatlonR . Ces erreurs représentent le cumul des différentes erreurs qui incluent le biais, les
facteurs d’ echelle les non-alignements et les non linéarités. Chacune de ces erreurs peut étre placée
dans le modéle d’état pour y €étre estimée

On pourra €crire :

da = f,ﬁ’ oa, +W,_

o s l“—-ﬂ §a) +W

Puisque les systemes memels de type strapdown sont habittiellement mis en appjjcation avec une
fréquence d’échantillonnage élevée, I'équation .IV.1 peut étre fdmenée a sa forme discréte :
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®_est la matrice de transition, w,est un processus aléatoire dent la distribution est gaussienne de

matrice de covariance Qy:
La matrice F peut étre cenvertie en matrice de transition d’état @ par I’intermédiaire de :

d)k =+ FAt

L’évaluation de la matrice de Q,_peut étre faite 4 I'aide de :

Q, * GQG ' At

Le modéle Jinéarisé final augmenté aprés le placement des modéles d’erreurs des accélérometres
et des gyroscopes devient :

e I DAt O 0 0 (spia /W 3
r
i.la N LLa
SV 0 ! AnAt RbAt 0 SV W,
op" =0 © I 0 ~R]At p" W,
sa” 0 0 0 I-BAt 0 5a" W
a a
b b
Ja)"b - 0 0 0 0 1-8 At \§a)nb v o

ot lesw, sont les erreurs aléatoires et I est une matrice d’identité (3 x 3),
Le modele d’erreur est alors incorporé dans un filtre de Kalman standard linéaire en mettant en
application les étapes de prédiction et de correction

p— '[‘ .
F "(kak,'k(bk FQ,

K+l 'k

IV.1.1.3.4.3 Les équations d’observation du GPS
Les estimations de la latitude, la longitude, "altitude et de la vitesse calculées par le GPS

constituent I’obsarvation utilisée pour recaler I'INS. Tl s’agit d’une configuration lichement couplée.
Les mesures du GPS sont relativement simples & manipuler parce que ce qu’elles sont exprimées dans
un systeme de coordonnées connu. 11 suffit de les convertir dans le systéme de coordonnées de la CI
dans le cas ot ca dernier n’est pas le méme. Le vecteur de mesure est la différence entre les données

"t

GPS (position et vitesse) et la solution inertielle résultant de I’étape de prédiction (ou les mesures
prédites).

()‘Zk =4, 7h(xk)
dz = ch'ka + V,Ké'zk

Cette équation exprime le vecteur de mesure 5z, a Pinstant t  comme une combinaison linéaire
du vecteur d’état 6x, plus une erreur de mesure aléatoire 7, - h(i k) est la mesure prédite par le
systéme inertiel (équation IV.1) et z, représente les vrais mesures fournies par le GPS.

Les matrices de covariances pour v,_et w, sont données par :

58



Chapitre 1V Simulation

T R, —i1=k
E[VV ]=¢Fk
k™ 0—>izk

E[W V']=0,Vik

Nous supposons que la position et la vitesse fournies par le GPS et 'INS ont des perturbations

non correlées.

Comme nous ’avons mentionné, aprés avoir obtenu un modéte linéaire du systéme, 1’exécution
du filtre de Kalman peut étre divisée en deux étapes : la prédiction présentée dans équation.4.26, et la
correction exprimée par les équations suivantes dans le cas ou I’observation est disponible.

B T T -1
Kk+} - PK+1/KHK+1 (HK+1PK+1/KHk+l # Rk+l)

~ s ~ _ nom _ =,
5Xk+l/k+l - 5xk+1/k +Kk+1 (Zk+] h(kak) Hk+l5xk+l/k)
Ly :(I'_KkﬂHkn)Pkmk
Le gain de Kalman K, est calculé d’abord, puis I’état et la covariance d’erreur sont mis a jour
en utilisant Pestimation antérieure, le Jx et sa covariance d’erreur, P~ Dans I’étape de

k+1/k

prédiction, I’estimation et sa covariance d’erreur sont projetées en avant.

Dans ’étape de correction (équation.4.31), on peut utiliser la position et la vitesse du GPS
comme observations pour calculer le vecteur de mesure (G variables) :

’

| Pms ~ Pors
. ‘ r[,l,{i _Jla ) - yi N
57 7(7 ) __h(xtmm)_ INS Gps | _| NS aGrs
[ R O T k+ AT YL h — h .
\YINs  Yops IS S

vn _ VTI
\ Vins GPS

La matrice d observation dans le cas d’un vecteur d’état de 9 variables est :

I 0 0 )
L ; I ) SRR > ¢ ) &
H  =H_ (k+ == 0 5

K I
X3 3X33X3

Ft dans le cas d’un vecteur d’état de 15 variables :
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1
H =H__(k+)=; *
k+1 GPS
' 03x3 3x3 3x3 03x3 O3x3

0 0
O3x3 3x3 03x3 3Ix3

La matrice de covartances sur les bruits de mesure Rk sera alors :

. 2 2 2
R =di ( T o
k+) ag \O.(a A O-h O~vn Jve O-vd

Ce qui peut étre obtenu & partir du traitement des données GPS.

Comme nous l'avons mentionné, le calcul de I'erreur de positionnement obtenue par
différenciation des positions respectives du GPS et de I'INS est utilisé pour alimenter un filtre qui
estime et corrige les erreurs d’TNS. Cependant, il existe deux difficultes :

e Les erreurs sur I’estimation de la position GPS seront corrélées les unes avec les autres
(c’est-a-dire, entre les composantes du vecteur estimé & un moment donné ; dans ce cas la Rg+1
n’est plus diagonale). L’information sur cette covariance n’est pas connue du concepteur du
filtre de Kalman complémentaire.

e L’erreur de position GPS n’est pas blanche, mais corrélée avec le temps. La encore, la
structure de la corrélation (corrélation en fonction du temps) est inconnue au concepteur du
filtre de Kalman complémentaire.

Toutefois, si nous disposons d’un modéle d’erreur (un modele du premier ordre n’ai pas suffisant
[BON 00]), et sous "hypothése que I’erreur est stationnaire (mais ce n’est pas tout a fait vrai) ; il
devient facile d’insérer ce modéle d’erreur dans le filtre.

Une fois que nous avons estimé les erreurs du systéme (le vecteur d’état), nous rebouclons afin
de mettre a jour les variables et paramétres physiques (notre trajectoire de référence). S’il n’y a aucune
observation obtenue pendant une longue période de temps (absence de données GPS ou si les données
du GPS sont rejetées a cause des erreurs), dans ce cas, le filtre restera dans I’étape de prédiction et
aucune erreur ne sera estimée pour corriger la CI. En raison des caractéristiques des erreurs de la CI,

ceci causera une dérive dans ’état évalug par la CL

IV.4-Les schémas bloc du systéme

IV.4.1 Systéme en boucle ouverte / fermé
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Initialisation des paramétres

. .. . Position non bruité
Latitude, position, vitesse

v

INT .| GENERATEUR R MESURES Position bruité

[
» L

INS TRAJECTOIRES POSITION GPS

e

FIG IV.I Schéma bloc recalage INS en boucle ouverte

. FILTRE =
J SIGNAL | | pg L ©
| ERREUR KALMAN || Position
g I corrigée
» NAVIGATEUR R
GYROS I_Jr[lv INERTIEL : m
-
- Position réelle | AFFICHAGE CORRECTION |
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Chapitre IV
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Mise 4 jour des paramétres du navigateur inertiel
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Chapitre I17

1V.5-Notion sur simulink
Ce chapitre a pour objectif premier de présenter un support a l'utilisation des outils

Matlab/simulink.

L interpréteur MATLAB (MATrix LABoraty) de la compagnie Mathworks est un programme
interactif pour le calcul scientifique qui facilite le calcul matriciel dans différents .domaines
scientifiques comme le traitement de signal, I'électronique, les commandes de processus et qui permet
une visualisation rapide de données.

L’ajout de « boites & outils» (Toolboxes) permet d’ introduire de nouvelles fonctions
mathématiques spécifiques 2 un domaine d’applications particulier (Signa! Processing Toolbox,
Contro! System Toolbox, Neural Network Toolbox, Signal Processing Toolbox, Image Processing
Toolbox, etc.) afin de tester rapidement les performances de nouvelles méthodes. Dans cet optique,
MATLAB contient de nombreuses fonctionnalités pour

—I’analyse de données et la visualisation ;

~-fe calcul numérique et symbolique ;

—la modélisation, la simulation ;

—le développement d’applications et d’interface graphiques ;

SIMULINK. est un outil interactif graphique de MATLAB permettant de modéliser, simuler et
analyser une large variété de systémes physiques et mathématiques, y compris ceux avec des €léments
non - lindaires et ceux qui se servent du temps continu et discret ou hybride. Il est communément
utilisé dans la conception de systémes automatiques, la conception de systémes 4 base de processeurs
de traitement du signal et les svstémes de communication. Pour cela, il dispose d’une bibliothéque de
blocs de calcul élémentaire, que Uutilisateur peut assembler pour créer ses systémes sans écrire des
lignes de codes.

Dans SIMULINK, la simulation se fait en deux étapes. La premiere consiste a créer le modéle
graphique du systéme & simuler en utilisant I’éditeur de modéle de SIMULINK. Ensuite, en spécifiant
Iétendu temporel, il est possible de simuler le comportement du systeme.

Une variété des composants est utilisée pour la mise au point de notre systéme, nous décrirons
par la suite les nom et rdle de chaque composant.

Nous avons utilisés 3 principales bibliothéques de Simulink du MatLAb.

e Math Operations : elle contienne tous les composant qui traduits les opérations
mathématiques comme produit, division, sommation etc.

s Signal reuting : elle englobe les composants qui effectuent les routines du signal comme
stockage du signal, les renvois, sélecteurs, multiplexage, démultiplexage etc.

¢ Sipks cette unié englobe tous les composants qui ont comme role I’affichage et
I’exportation des résultats, scope, Display, ToWorkSpace etc.

« Sources: comporte tous fes composants genérateurs des signaux comme constant, Pulse

- e * .- r\!' »
aenerator, {logk ete.
N 1
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Les composants du Sumilink utilisées sont :

o B 9 e

e A

10.

1L
12.
13.

Constant ; composant de type sortie, peut posséde une constante comme il peut posséde un
vecteur de valeurs ou une matrice de valeurs (unité Sources).

Integrator: intégrateur en temps continue du signal (unite continuous).

Sum: Addition ou soustraction des entrées (unité math operations).

Product : Multiplication ou division des entrées (unité math operations).

Goto / From : Renvois ou branchement de I’entrée (signal routing).

Mux / Dmux : multiplexage / démultiplexage des entrées, scalaire, vecteurs ou matrices (unité
signal routing).

Reshape : changer les dimension du signal d’entrée (unité math operations).

Matix concatenation : concaténation vertical ou horizontale du signal (unité math operations).
OutPut / Input : représente I'entrée ou sortie d’un block (unité Sink, Sources).

MatLab Fen : Passer I’entrée vers une fonction matlab pour I’évaluation (unité user defined
functions).

Pulse generator : générateur a impulsion (unité sources).

Zero-Order Hold : synchronisation du signal (unité discret).

Selector : intérepteur commander par I’entrée du milieu.

Ces composants sont représentés dans la figure survante :

[N I
—[| O
o0
—
—

[

O 10 Matlab
+

|
}
li);fgg

7 |Reshape

F1G IV.3 Les composants du SIMULINK
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IV.6-Description du systéme

iV.6.1 Systéme enr boucle ouverte :

Nutre systéme réalisé & l'aide de Simulink se compose de plusieurs modules qui travaillent
ensemble pour effectuer I’opération de recalage de la centrale inertielle, ce qui suit est la description de
chaque module.

o I medule Affichage : sert a afficher les résultats obtenus.

« Le module INI INS sert a Uinitialisation des parameétres de vol, position, orientation et
Jitesse. il sont utilisées par les autre modules pour calculer et générer la trajectoire de

Cadronei

I
D Tanvage ! Altitude

-

Rouls | @
| — Longitude @

Lacet Hauteur
Vitesse ,

FIG 1V.4 Initialisation de I'INS

Comme il est présenté dans la figure IV, le module initialisation de 'INS comporte 03 boites
constante pour la saisie des données de la position (Latitude, Longitude, hauteur), 03 boite pour
I’oriemation (Lacet, roulis, tangage), une autre boite pour la vitesse. Les composants (1), (2) et (3) sont

des sorties.

o Le niodule GYROS le role de ce composant est de modéliser les gyroscopes qui doits

capter les rotations angulaires de I’aéronef.

v

Bruii

—

Toib z
ib_z > :

Bruit

FIG IV.5 Gyrometre
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f

Cette figure comporte 3 boites constant représentent le bruit de chaque gyros aussi les
composants de branchement FROM pour 1’élaboration les rotation angulaires des gyroscopes, ainsi des
boites d’addition pour ajouter les bruits aux rotations correspondants, la barre représente un

multiplexeur.

e Le module ACC : modéliser accélérateurs qui captent les accélérations de notre avion.

Bruit »
[y >
Bruit B
Brait »

FIG IV.6 Accélérométre

La figure IV.6 comporte 3 boites constant représentent les bruits des accéléromeétres aussi les
composants de branchement FROM pour 1’élaboration des accélérations des accélérométres, des boites
pour ajouter les bruits aux accélérations correspondants.

« Le¢ module généiatenr trajectoires : est le conteneur de plusieurs modules internes pour but
de modéliser une centrale inertielle, cette derniére sera considéré comme parfaite par ce que les
bruits n’interviens pas afin de générer une trajectoire de type cercle en annulant les vitesse
angutaire et accélérations apparentes.

La figure 1V.7 détaille le générateur trajectoire. En premier lieu on trouve les entrées (1), (2), (3)
qui présentent respectivement |’orientation initiale, la vitesse initiale et la position initiale. Ces entrées
(en degré) doit étre convertis en radian pour étre utilisés dans les calcule par les blocs de conversion.
La vitesse aussi doit étre projeter en ses trois composantes dans le repére de navigation Vn, Ve et VD.

fa hoi enlouré avee un cercle présente ies accélérations et rotations apparentes nécessaire pour
générer unce (rajectoire de type cercle

e maiten O 8! B sont des mairions de passages entre les reperes.
La hoite correction de gravité, est un composant projecteur sur les trois (03) axes de la gravité.
Ia hoite Coriolis présente le produit vectoriel entre les deux vitesses a):" et la vitesse V:”

L’ensembles des boites de branchement Goto pour exporter les résultas vers I’extérieur.

o
o
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La relation entre les vitesses
angulaires et les angies d’euleur
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* Le module Navigateur inertiel : il est considéré comme centrale inertielle réelle (figure IV 8),
calcul la position et I’orientation instantané de 1’aéronef en utilisant les mesures des gyros et

Accéléros.

Apparemment les mémes modules se présents dans cette figure sauf une petite différence réside
au niveau des entrées (4) et (5), ces entrées représentes respectivement les accélérations et les rotations
réelles

Deux sommateurs sont ajoutés au niveau de I’entrée (4) et ’autre (5) afin de mise en place des
formules de la mécanization.

¢ Le module mesures position GPS : représente les mesures GPS, ces mesures prisent de notre
centrale inertielle parfaite pour étre bruité par la suite afin de représenter les mesures GPS
utilisées au saine de la centrale inertielle réelle pour le recalage.

Bruit Bruit Bruit
I [

I Mat Fen Mat Fcn

FIG IV.9 Les mesures GPS

¢ Le module Signal Erreur : composant qui donne la différence entre les mesures GPS et les
mesures navigateur inertiel, pour étre utiliser par le filtre de Kalman.

o D

FIG 1V.10 Signal Erreur
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e Le module Filtre de Kalman : le role de ce filtre est d’extraire les mesures exactes pour
générer une trajectoire optimale de I’aéronef. Il se compose de :

La matrice A est une matrice de transition entre les instants K et K+1 composée par les entrées
(matrices) D et Aen n, afin de construire notre matrice on a utilis¢é le composant Matix

concatenation.

La matrice Qk est une matrice diagonale de densité spectrale, utilise Rb_n, Q (matrice des
erreurs de gyros) comme entrées, ces entrées sont concaténés afin de construire notre matrice.

Le gain K : est le gain du filtre de Kalman contient 1’équation IV.30 réalisée par SIMULINK
des liaisons complexe sont faites afin de construire cette fonction. Cette boite a comme entrée (H) la
matrice d’observation, (P) la matrice de covariance des erreurs, (R1) la matrice des erreurs de mesures
et Tk les instances de mesures.

Le générateur d’impulsion : utilisé pour préciser le temps d’élaboration des mesures GPS.

Le composant Selectore : sont role est d’activer I’étape de correction en cas d’existence des

mesures.
Le composant 1/z est utilisé comme une mémoire pour mémoriser le vecteur d’état précédent et

la matrice de covariance d’erreurs précédente.

Filtre de Kalman
Dans ce stade, deux étape principales a discuter.

L’étape de prédiction :

Le Matrix Mul(1) réalise le produit entre la matrice de transition A calculée en utilisant les
matrice D et Ae, n du navigateur inertiel, et le vecteur d’état précédemment mémorisé , afin de
calculer Le nouveau vecteur d’état (I’entrée B de Sélecteur 1).

Le Matrix Mul(2) réalise le produit entre la matrice A , sa transposé et la matrice P précédente,
le résultat est sommé avec la matrice Qx qui est calculée en utilisant la matrice de covariance des
erreurs gyroscopiques et la matrice de passage Ry » ( 'entrée B de Sélecteur2), afin de calculer la
nouvelle matrice P estimée.

L’étape de correction :

Le Matrix Mul(5) fait le produit entre la matrice H du transition d’observation et le gain de
Kalman K calculé en utilisant la matrice H , la matrice de covariance des erreurs de mesures et la
matrice P , le résultat est sommé avec une matrice identité (9,9) puis le produit avec la matrice P
précédente , afin de calculée la matrice P corrigée ( I’entrée A €lecteur 2).

Le Matrix Mul(4) fait le produit entre la matrice H et le vecteur d’état précédent ,le résultat est
sommé avec le vecteur d’observation , puis multiplié par le gain K et additionné avec le vecteur d’état ,
le tout est injecté dans ’entrée A de Sélecteur 1.

Les deux sélecteurs « Sélecteur 1, Sélecteur 2 » : basculent entre les états A et B en cas de
présence de mesure ou pas, dont I'état A indique qu’il y a une mesure et donc la prendre en
considération dans les calcules par contre 1’état B laisse évolué la boucle del’ éstimation.

70



Simulation

Chapitre IV

llllllllllllllllllll
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FIG 1V.11 Filtre de Kalman en boucle ouverte

71




Chapitre IV Simulation

1V.1.2. Systéme en boucle fermée

Dans le systéme en boucle fermer comme il est représenté dans la figure IV 2, la sortie de filtre
de KALMAN est injectée dans le navigateur inertiel, afin de la mise jour des parametres internes de
navigateur inertiel .

Si les erreurs estimées sont retournées a I'INS, les états pour lesquels le feedback a été appliqué
doivent étre mises a zéro (figue IV.12). Par exemple, si on applique le feedback de position, alors
seules les erreurs relatives a la position sont réinitialisées.
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FIG 1V.12 Filtre de Kalman en boucle
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IV.7-Les résultats obtenues

Pour toutes les trajectoires de références figurées dans les prochains essais une couleur jaune a
été choisit pour les représenter, ces trajectoires gardent la méme allure pendant tous les essais.

1V.7.1 Boucle ouverte 09 variables

Le tableau suivant montre les différents essais de notre simulation.

Parameétres de vol temps Bruits gyros Bruits accéléro
aiats Vitesse | Position | orientation t azxlevyieslix| iy | L5
m/s ©) ©) (s) | rad/s | radss | rad/s | m/s® | m/s’ | m/s®

1 150 000 0045 500 | 0.002 0 0 D.2°1-93 0

2 | 150 | ooo | o045 | 500 [0005| o | 0o |02 03 | O

3 200 000 0045 500 | 0.002 0 0 0.2 03 0

4 150 000 0090 500 {0002| O 0 gz | 03 0

5 150 000 00180 500 | 0.002| O 0 02 | 03 0

6 150 20100 0045 500 | 0.002 0 0 g2 | 03 0

Tableau IV.1 paramétres de simulation
Les essais

La figure V.13 se compose de deux sous-figures différentes, celui du dessus présente la
variation de la latitude au cours du temps pour les trois composants réel, référence, mesures GPS et

Kalman :
D’aprés la figure, on voit trés bien que la trajectoire GPS oscille autours de la trajectoire de

référence et cela due a I’effet du bruit injecté.

11 est bien évident que la trajectoire réelle diverge par rapport a celle de référence, cette évidence
s’impose a cause de I’accumulation des erreurs a chaque étape de calcule.

La trajectoire de Kalman semble la plus optimale que les autres, elle est caractérisé par le lissage
par rapport a la trajectoire GPS, elle est tres mince du fait que le filtre de Kalman tend la faire

rapprocher vers la trajectoire de référence chaque divergence.

Aprés environ 278s de simulation en vois que (figure IV.13) la « Latitude » varie de 0° a plus de
0.38° avec une différence d’environ 0.12° a celle de référence. Tant dit que La trajectoire kalman fait

une différence de 0.01°, cela fait une erreur de  m.ca pour la latitude
Pour longitude, aprés 278s elle varie de 0° jusqu'a -0.5° avec une différence de 0.7° a celle de

référence. tant dit que kalman suit la trajectoire de référence 0.2°

74



Les objectifs principaux de cet travaille est de développer et examiner des méthodes pour
améliorer 'exactitude des systémes de navigation. La recherche menée aux contributions principales
suivants:

L'élaboration d'une méthode de recalage, qui peut étre employée pour recaler la CI strapdown
dans un laboratoire avant de commencer une mission.

Le développement de la mécanisation d’une centrale inertielle et I'intégration du filtre de
Kalman dans I"hybridation INS/GPS;

Un filtre de Kalman de (09) et (15) variables dans le vecteur d’état a €€ employé¢ pour
supprimer les biais du vecteur d'état, comme elles peuvent étre estimées par la nouvelle méthode de

recalage.

Une mécanisation de navigation d’une centrale inertielle a été développée, qui fournit semblable
exactitude a ’aide de matlab \simulink.

Beaucoup d'issues, qui doivent étre considérés a I'exécution de I'INS/GPS Le filtre de Kalman,
ont été discutés, résolvant la différence de temps entre les mesures d'INS et de GPS, et la rétroaction

Au cours de cette année, on put apprendre la méthode adéquate pour la mécanisation de la
centrale inertielle décrite dans les chapitres de cette thése. Beaucoup de difficultés ont été présentes a
la réalisation de notre modéle a cause de la complexité de ce domaine, d’une part, au niveau du modéle
mathématique trés compliqué que nous avons dépensé beaucoup de temps pour le comprendre et
I"apprendre et d’autre part, au niveau du logiciel MATLAB précisément le Simulink qui a été
considéré comme nouvelle et étrange méthode de programmation. Aussi la modélisation des processus
et des erreurs de méme que les problémes de paramétrage (le réglage des paramétres du filtre),
d'initialisation et de mise en oeuvre des filtres.

A présent, nous avons bien été familiarisé avec cette méthode et a cause des restrictions en
temps, nous avons pus metire en point que le recalage en position seulement. Finalement nous
espérons que le présent document servira pour les futures promotions comme un outil de base de
réflexion pour d’autres projets.
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ANNEXE A : Probabilité et variables aléatoires

Cette annexe est une introduction de base a la probabilité et aux variables aléatoires et les modéles
de bruit utilisés dans le Filtre de Kalman. Pour plus de détails, voir par exemple [MAY 79] et [BRO 97].

La Probabilité

On admet qu'a chaque événement A est associé un nombre p{A) , compris entre 0 et 1 et qut mesure
la probabilité de réalisation de 4 . Intuitivement, p(A) est la fréquence de réalisation de 4 au cours d'un
trés grand nombre de mises en oeuvre de l'expérience aléatoire considérée. Formellement, la probabilité
qui est les résultats d'un événement discret (par exemple, une chiquenaude de piéce de monnaie)
favoriseront un événement particulier sont définis par :

Résultats possibles lavorisant 'événement A n,
= T Eq.A.1

p(A)y= , .
Nombre total des résultats possibles

Si A et B sont deux événements incompatibles, a probabilité des résultats favorisant ces deux
événements est donnée par : (Autrement dit, La fréquence de réalisation de AU B est la somme des
Fréquences de réalisation de 4 et de B )

P(AUB)=P(4)+ P(B) Bqa2

Si la probabilité de deux résultats est indépendante (I'un n'affecte pas l'autre) puis la probabilité qui
se produisent de tous les deux est le produit de leurs différentes probabilités:

P(4NB)= P(4)P(B) EqA3

Par exemple, si la probabilité de voir “faces” sur une chiquenaude de piéce de monnaie est 1/Z, puis
Ia probabilité de voir “faces” sur toutes les deux piéces de monnaie renversées en méme temps est 1/4.
(Clairement les résultats d'une chiquenaude de piéce de monnaie n'affectent pas l'autre). La probabilité
conditionnelle : La connaissance d'une information sur une expérience peut modifier l'idée qu'on se fait de
la probabilité d'un événement. La probabilité qu'il pleuve aujourdhui est supérieure si le ciel est nuageux.

Sotent 4 et B deux événements tels que P [B] #0 . La probabiiité conditionnelle de 4 sachant B est :

P(A/B)= P(—;%B) EqA4

Les variables aléatoires

Les signaux aléatoires qui ne peuvent pas étre décrits avec des fonctions mathématiques explicites
telles que des signales sinusoidaux, des fonctions d’échelon « step functions », etc.Leur description doi
é&tre mise en termes probabilistes. La probabilité joue un réle principal dans la description du bruit comme
ces signaux aléatoires.

Dans le cas des variables aléatoires continues, la probabilité de n'importe quel événement discret
unique A est en fait 0. Clest-a-dire p (4) = 0 . Au lieu de cela nous pouvons seulement évaluer la
probabilité des événements dans un certain intervalle. Une fonction commune représente la probabilité des
variables aléatoires est définie comme fonction de distribution cumulée :



Fy(®¥)=P(-w,x) EqA.S
Cette fonction représente la probabilité cumulée de la variable aléatoire continue X pour tous les

événements jusques et y compris le x. Des propriétés importantes de la fonction de densité cumulative
sont :

F _(x)—> 0 lorsque x » —o
F_(x)—>1 lorsque x > +o
£, (x) est une fonction en x non décroissante

Généralement, c’est la dérivée de l'équation A5 est utilisée, c’elle la fonction de densité de
probabilité :
Suivant aux propriétés données ci-dessus de la fonction de probabilité cumulée, la fonction de densité a
également les propriétés suivantes:

d
f. = ol QRC) Eq.A.6

1. f (x) est une fonction non-négative.
x

_[:fx(x)dx=1 Eq.A.7

Enfin, notez que la probabilité pendant n'importe quel intervatle [a, b] est définie comme :

Plbl=[ f (v EqAS$

Ainsi plutbt que de faire la somme des probabilités des événements discrets comme dans 'équation
A2, on intégre la fonction de densité de probabilité pendant l'intervalle d'intérét pour des variables
aléatoires continues

Moyenne et Variance

Sotent X 1.X1, ..., X » n observations d'une variable aléatoire X . Nous voulons mesurer la moyenne
de X'1Xy, ..., X » Une des statistiques les plus couramment utilisées est I'écart moyen

« la moyenne mathématique », u rdéfini par la formule :

e 1 "
ﬂx=X=;Z:le Eq‘A'S’

La valeur prévue « Espérance » de la variable aiéatoire discréte a pu étre approximée en faisant la
moyenne des événements i probabilités pondérées:

Y=(P1N)x]+(P2N)xz+ """ +(P. M) xy Eq.A.10
N
Cette notion d’épreuves infinies (échantillons) méne a la définition conventionnelle de / espérance
pour des vaniables aléatoires discrétes. L'espérance de X est :

X=EX)=Y Px. EqA.l1

i=1




De méme pour la variable aléatoire continue I’espérance est définie comme

X =E(x)= Tx [ (ndx EqA.12

L’espérance d'une variable aléatoire est également connue comme la moment statistigue d’ordre
1.Mesurons ensuite la variabilité des données ou « la dispersion des données ». Les statistiques les plus

souvent utilisées sont les variances 2r ¢ et les écarts types ¢y, = 1’0’; Nous avons

o =X -ECO)]- l{m{mﬂm EqA13

Les Fonctions d'autocorrélation

Une caractéristique utile liée & un signal aléatoire est son autocorrélation, soit sa corrélation avec
lui-méme 2 travers le temps. La corrélation est une maniére de penser a la distribution de probabilité d'un
processus aléatoire et de son évolution avec le temps. La fonction d'autocorrélation R = (At) . pour une
processus ou variable aléatoire) (x(¢) est définie comme :

Rn(t ot 2)‘—‘ E[I(tl)x(tz)] Eq.A.14

Pour les instants #1 et £2. Si le processus est stationnaire (la densité est invariable avec le temps)
alors I’équation A.13 dépend seulement de la différence A =2~ #1. Dans ce cas l'autocorrélation peut
étre réécrite comme :

R..(A5) = E[x(t)x(t + Ar)] —_—

Ainsi, c’est I’espérance du produit de deux variables aléatoires fonction du temps. Le resultat est
une fonction des deux temps. Soitix: = x 1 (#), x2= x 1), alors, la fonction d'autocomélation est, de par la
deéfinition de 'espérance

R.Gotd=[ [ x.x.fGeox)d x4 x, Eq.A.16

Ou f (x, x2) est la distribution jointe de probabilité. La fonction d'autocorrélation donne
la"tendance" d'une fonction d'avoir le mémes signe et grandeur (c.-a-d. étre cormélé) a deux instants
différents.

La densité spectrale de puissance (DSP) :

La densité spectrale de puissance est la transformée de Fourier de la fonction d'autocorrélation,
ainsi:

S,m(fﬂ?)="53"[.R.,(f)]= _E,Ru(f)e “dr Eq.A.17

La densité spectrale de puissance est une mesure directe du contenu en fréquence d’un signal,
et par conséquent, de son contenu de puissance. Naturellement, la transformée de Fourier inverse retourne
l'autocomrélation.



R.(7)= 2_1,,'.‘: Sn( jo)e " do Eq.A.18

De méme, la fonction spectrale de densités de puissance croisées est :

S, (io)= 3[R’.,, (f)]= I: R, (e “dr Eq.A.19

Les processus aléatoires [MOU 99] et les modéles de bruit du Filtre de Kalman:

Avant de se pencher sur le filtre de Kalman expliqué dans le chapitre 3, il est nécessaire 4’ étudier
les modéles d'erreur sur lesquels il est basé. Cette section présente une discussion abrégée des aspects de
la théorie des signaux aléatoires qui sont exploités dans le rapport. Des sources de bruit dans le filtre de
Kalman sont modélisées en tant que processus aléatoires. Le processus aléatoire peut étre considéré pour
comme une collection de fonctions de temps appelées un ensemble. D*habitude, la variation statistique de
Y'ensemble de fonctions 4 tout moment est connue. [KEL 94b] et [JIM 00, p93].

I est possible de définir et de comprendre le modéle de bruit du filtre de Kalman. Les bruits
modélisés dans un filtre de Kalman doivent étre:

¢ Gaussiens (ayant une distribution gaussienne)
¢ Centrées (non biaisés) (ayant un moyenne nulle)
e Blancs (contient toutes les fréquences)

~ * Ce modéle est une idéalisation mathématique puisque le bruit blanc ne peut pas se produire dans la
nature parce qu'il exige une énergie infinie. Les formules de la section suivante permettent d’exprimer ces
processus de bruit blancs sous forme de variances et de covariances qui sont plus facile d’assimiler.

Les modeéles stochastiques normalement utilisés par les concepteurs du filtre de Kalman pour
décrire des variables aléatoires sont des modéles linéaires simples tels que : biais (constante) aléatoire, un
bruit blanc, une marche aléatoire et un processus de Markov, ou un processus périodique. Ceux-ci sont
suffisamment décrits dans [GEL 74] et [BRO 97] et sont habituellement distingués par leurs fonctions
d'autocorrélation distinctes



Filtre Formeur Auto-corrélation DSP
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Fig.1 : Les fonctions (filtres) formeurs (Gelb 1974 et [JIM0G]et|May97]

Bruit Blanc {(« white noise », noté w)

Le bruit blanc est défini comme un processus aléatoire stationnaire dont la fonction de densité
spectrale de puissance (PSD) est constante, cela signifie que le bruit blanc est un processus aléatoire
centré dont la densité spectrale de puissance est constante sur tout I’axe des fréquences et qu’il contient
toutes les fréquences d'amplitudes égales. Si I'amplitude spectrale constante est 4 , alors la fonction
d'autocorrélation correspondante est donnée par la transformée inverse de Fourier d'une constante, qui est

le delta de Dirac 6 ( t) « La fonction d'autocorrélation d'un bruit blanc est une impulsion de Dirac ».
C’est 3 dire que la fonction d'autocorrélation d’un processus aléatoire gaussien blanc zéro centré

x(fest:
R(z) = A8(r) = g 6(r) Eq.A.20
La variance d’un processus d’un bruit blanc est égale 4 son amplitude spectrale. La valeur d'un

signal de bruit blanc 4 un certain instant ne dit absolument rien au sujet de sa valeur a n'importe quelle
autre instant

Constante aléatoire (random bias (constant))
Une constante aléatoire satisfait I'équation différentielle suivante :
y=0,30)=¢q, Eq.A.21

L’état initial oa est une variable aléatoire dont la distribution est présumée connue. L'équation
de déférence aura la forme suivant:



yE+)=y+q, Eq.A.22

Marche Aléatoire (“Winner process” ou “Brownian-motion process” ou “random
walk” [BRO 97 p100 p196])

Le processus de Winner est défini comme 1’intégrale d’un bruit blanc gaussien avec un état initial
égal 4 zéro (I'intégration d’un bruit blanc gaussien méne a un effet appelé marche aléatoire). Ainsi le
modéle approprié d'état est sous la forme de 1’équation différentielle suivante :

y=hku(t); y(0)=0 Eq.A.23

13 ot u (¢) est I'unité d’un bruit blanc gaussien et k est un facteur d’échelle.
L'équation de déférence aura la forme,

Y +1)=(I +kd)y(t) Eq.A.24
ou dt est la fréquence d’échantillonnage.

Ainsi la variance de l'intégrale du bruit blanc croit linéairement avec le temps. En outre, 1’écart type
croit avec la racine carrée du temps.

Processus Aléatoire Gaussien

La distribution normale ou gaussienne est trés populaire et sert souvent & modéliser les systemes
aléatoires, beaucoup de processus aléatoires se produisant dans la nature semblent réellement étre
normalement distribués, ou trés proche d’étre normalement distribués.

Un processus aléatoire est un processus gaussien si pour tout ensemble d’instants { ta} , le vecteur

aléatoire correspondant x= (x X2, Xn) , AVEC Xi =X (1) , posséde une densité de probabilité conjointe
multidimensionnelle gaussienne. Chaque x.posséde une densité de probabilité marginale :

2
1 (‘x_” xi)
P.= oxp 2 Eq.A.25
M 20, i
Ou. ¢y et y7m sont des constantes. Le paramétre M est la moyenne de la population, et I’écart type est

égaled .y . Laloi normale (ou la loi de Gauss) de moyenne m et d’écart type ¢ sera représentée
simplement par le symbole :N (m, ¢ )

Processus aléatoire de Gauss-Markov (Markov process)

Un processus aléatoire stationnaire x (f) s'appelle un processus de Gauss-Markov si sa
fonction d'autocorrélation est de la forme (Tableau 1):

2 —fir Eq-A.26
R.0=0c"e

On remarque qu’elle est décrite par deux paramétres: son RMS ¢ et sa constante de temps 7" =1/

B La fonction exponentielle d'autocorrélation indique que les valeurs d'échantillon du processus



deviennent graduellement de moins en moins corrélées au fur et 3 mesure que le temps de séparation -
entre les échantilions augmente [BRO 97 p.95].

Ce processus simple de Gauss-Markov dont la fonction d'autocorrélation est exponentielle est
parfois mentionné comme processus de Gauss-Markov du premier ordre. C'est parce que la version
discréte de temps du processus est décrite par I’équation suivante de premier ordre de la forme :

Xte)=e " X )+W () EqA.27
Qu par I’équation différentielie suivante :

X= ﬂ, xitw Eq.A.28

13 ol W (£x), wrest une séquence non-corrélée de distribution gaussienne de moyenne nulle (bruit blanc)

{BRO 97 p.96). Cors

Le processus de Markov de premier ordre est probablement le modéle stochastique le plus utile,
puisque le biais (constant) aléatoire et le bruit blanc sont tous les deux, dans un certain sens, des cas
particuliers du processus de Markov. Nous déduisons qu'il y a une représentation générale pour le biais

aléatoire et le bruit blanc, dépendant de la valeurde 3.

o_ze—ﬂr ~ 0_2 (- Br) Eq.A30

En équation B.24, si 1= 1/ 3 est trés grand, ce processus de Markov se comportera
essentiellement comme biais aléatoire (corrélé), et si 7= 1/ 8 est trés petit, elle se comportera comme
un bruit blanc (non corrélé, mais forte corrélation a zéro !). L’équation B.24 fournit donc un "modele"
idéal 4 utiliser en extrayant les paramétres du modéle d'erreur { o et 7 = 1/ )4 partir d'une fonction
d'autocorrélation.

Maintenant en utilisant la définition donnée ci-dessus, nous pouveons obtenir "une fonction
d'autocorrélation” du x (f) mesuré (dans ce cas-ci, par exemple les erreurs systématiques (biais) de la CI).
Alors, en appariant la tracé de cette fonction d'autocorrélation R = au modeéle de I'équation B.24, les

paramétres modéles ¢ et 7=1/ §  peuvent étre facilement extraits comme suit. La valeur initiale est

o2

o =R.©)

Eq.A31
et le poit ou Ry baissed o-é/e et T = yﬁ :
2 -1
R.D=ce Fq.A32

Stationnarité et Ergodicité [BRO 97 p.78]
Stationnarité :

Un processus aléatoire est dit stationnaire si les paramétres statistiques {moyenne et €cart type) du
processus ne changent pas avec le temps, (le systéme est supposé avoir des paramsatres fixes) (Chalits et
Kitney novembre 1991).

Un processus faiblement stationnaire a une moyenne et une fonction d’auto-corrélation (donc une
variance) constantes.

Un processus est véritablement stationnaire (ou fortement stationnaire) lorsque tous les moments
sont constants (y compris la variance et la moyenne).



Ergodicité :

Un processus aléatoire est ergodique si ses moments peuvent étre obtenus comme des moyennes a
partir d'une seule de ses réalisations (réalisation OB ensemble d’échantilions). De méme, un signal
aléatoire serait ergodigue si la moyenne instantanée est équivalente i la moyenne d'ensemble. Dans le sens
qualitatif ceci implique qu'un échantillon de signal du processus contient toutes les variations statistiques
possibles du processus.

Ainsi, aucune mformation additionnelle ne doit étre gagnée en observant un ensemble de signaux
témoin en plus de I'information obtenue a partir d'un seul échantilion.On peu donc affirmer que pour qu'un
processus soit érgodique, il doit nécessairement étre stationnaire. L’inverse n’est pas vrai.



R

ANNEXE B : Linéarisation par différenciation

L'analyse de I’erreur utitise la différenciation pour linéariser les équations différentielles de noire
systéme Eq.2-44. L'expansion par série de Taylor utilisée pour la linéarisation d’une fonction f (x) est
évaluée autour d’un certain point nominal connu f(xo) , [GRE 01b] et [BRI]

L’état (ou la trajectoire) réelle _f" , peut étre écrit en termes de x" et d'erreur & x” comme suit :

F = .x-n -+ Jx” Eq-B-l
Par exemple, les perturbations de la position, la vitesse, P'attitude, et de la gravité peuvent étre

exprimées comme :

”:" - r" +5 r" Eq.B.2
V=v+ sy’ Eq.B.3
0N

R= a- m R: Eq.B.4
Yy =g +6g Eq.B.5

Ou 7" signifie le vecteur normal de gravité sur I’ellipsoide. Le A et & indiquent les valeurs d’état

calculées et les erreurs, respectivement. E » est la matrice antisymétrique représentant les creurs
d'orientation.
0 _fo 55

E=S6p)=¢ &, 0 &, Eaps
“6r 6w O

La dérivation de 1’équation B.4 est expliquée en [BRI 71]

Modéles dynamiques de Perreur inertielle (position, vitesse, attitude) :
Le modéle dynamique de I'erreur en position

On peut obtenir le modéle dynamique linéarisée de l'erreur en position par la differenciation de
I’équation Eq.3-38 (les équations dynamiques pour la position géodésique). Puisque les équations
dynamiques de la position sont des fonctions de la position et de la vitesse, les équations dynamiques
d'erreur en position peuvent étre obtenues en utilisant les dérivées partielles :

6,1# = F”é‘rn 5 FN(SV" Eq.B.7
(20 29 i) | 0 0 |
dp A ¢h (ry + 0y i

T ¥ ) 2 ¢ gl .

F o= oA | CA 24 _ v, sin fnz 0 vy ! Eq.B.8
T | ép A4 Eh (- Incos® ir; VIncose |
&h oh o oh 0 t 0 ’
\Co A ch) "!
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cA  fA Oz ] Eq.B.9
F,= S 0 a
oy vy vy (r; 1+ IDcose
eh éh &h 0 f) 1
L al'N P"E ‘7!‘}) ; % /

Ft ru, rrsont les rayons de courbure Méridional (nord - sud) et Transversal (est-ouest).

Le modéle dynamique de I'erreur en vitesse :
L'équation dynamique de la vitesse peut étre exprimée comme :

N ~ el
wmo__qmn b An o A R 0 Eq.B.10
O" =, [ ~ Qe + wl )<, ) ; q

La perturbation de la derniére équation donne
U +80" =(1-E" )‘.‘f:(f,: t t)‘,/,:) {2(9_: ‘ (e)::, ! 2('5('):, ¢ ()'(f):;}x(rli | ()'U:;} cptog” Eq.B.11

En rassemblant les termes du premier ordre, I'équation ci-dessus peut étre réduite a :
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les premier et deuxiéme termes peuvent étre développées en fonction des erreurs de position et de
vitesse.
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La perturbation de [ derniére équation donne :
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En utilisant ’éq. B.14, le premier terme du c6té droit de I'éq. B.12, peut étre développé en fonctions
des erreurs de position et de vitesse :
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En poursuivant la dérivation, nous obtenons :
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Le vecteur de pesanteur dans le repére de navigation, g n est approximé pat le vecteur normal dz
pesanteur (0 0 'y) , et v change avec l'altitude. Supposons un modele sphérique de la terre et le
modéle simplifié suivant de la pesanteur [ROG 00] :
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La ob yoest la pesanteur normale 4 h = 0, et R = rr ru. Par la différenciation de la derniére
équation on obtient :

Eq.B.20

Eq.B.21

AR
% = z(zuh)

En utilisant I"équations de B.13 & B.20, I'équation dynamique d'erreur dans la vitesse



peut étre réécrite comme suit :
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Le modéle dynamique de Perreur sur Porientation

Le résultat calculé de la mécanisation sur I’orientation fournie par I’équation Eq.3.38 peut étre
exprimé par :
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En comparant la dérivée de 1'équation B.4 & V'équation B.25, ceci donne :
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par conséquent, I'équation ci-dessus peut étre réduite a :
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En rassemblant les termes du premier ordre, ’équation B.26 peut étre réduite a :
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Pour obtenir l'équation d'erreur pour commengons , COmmengons par
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En utilisant les équations B.30 et B.28
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En remplagant le premier terme du coté droit par les termes d’erreur de position et de vitesse
explicitement, les équations dynamiques d'erreur sur 1 orientation peuvent étre récrites comme :
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Chapitre IV Simulation

Pour la figure IV.14 on a utilisé un gyros de qualité mauvaise, on remarque que la trajectoire
réelle diverge jusqu'a 1.1°pour la latitude et -7° pour longitude, donc la qualité de gyro a une grande
importance sur le navigateur inertiel. Concernant la trajectoire de kalman se converge toujours vers la
trajectoire de référence.

La latitude réelle atteint aprés 313s 0.47° avec une différence de 0.17 par rapport au trajectoire
de référence (0.29°), en méme temp Kalman atteint 0.32°.donc on peut remarque le role du fiktre de
kalman de tel fagon a suivre le référence malgré 1’augmentation de bruit

Longitude réel aprés 313s atteint -1.6° avec une différence d’environ 2° par rapport a la
trajectoire de référence .tant dit que kalman atteint 0.3°

Latitude

La trajectoire réel atteint apres 313s 0.47°
La trajectoire référence apres 313s 0.291°
La trajectoire mesures apres 313s0.33°
La trajectoire kalman apres313s 0.32

Longitude
La trajectoire réelle atteint apres 313s -1.6°
La trajectoire référence apres 3135 0.4 ©
La trajectoire mesures apres 313s0.4°
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Chapitre IV Simulation

La figure VI.15 ci-dessous montre I’essai en cas de changement de vitesse, on a conclus que la
variation de la vitesse n’a pas d’influence sur I’exactitude de notre calculateur , parce que la vitesse
¢’est une donnée de notre systéme ;et pas une erreur qui a une influence sur I’intégration numérique

Avec une vitesse de 200m/s la trajectoire réel atteint 1.2° comme latitude et -3° longitude

L’erreur a I'instant 275s est de 0.03° entre la trajectoire réelle et la trajectoire de référence, a ce
instant kalman a la méme valeur que le référence

Latitude
La trajectoire réel atteint apres 275 0.42°
La trajectoire référence apres 275s 0.39°
La trajectoire mesures apres 275s0395°
La trajectoire kalman apres 275s 0.39°

Longitude

La trajectoire réelle atteint apres 275s -0.2°
La trajectoire référence aprés 275s 0.4°
La trajectoire mesures apres 275s0.4°

La trajectoire kalman apres 275s 0.39°
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Chapitre IV Simulation

Pour un cap 90°, la trajectoire de référence, mesures et Kalman gardent une latitude 0° mais la
trajectoire réel diverge jusqu'a 0.35° .le longitude augment avec le temps jusqu'a -2.6° (réel) et 0.6°
pour les autres

On remarque dans cette figure que kalman et la trajectoire de référence sont presque superposés

Latitude
La trajectoire réel atteint apres 161s 0.05°
La trajectoire référence aprés 161s 0°
La trajectoire mesures apres 161s0°
La trajectoire kalman apres 161s 0°

Longitude

La trajectoire réel atteint apres 161s 0.05°
La trajectoire référence aprés 161s 0.23°
La trajectoire mesures apres 161s0.22°

La trajectoire kalman apres 161s 0.22°
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Chapitre IV Simulation

Pour un cap 180°, la trajectoire de référence, mesures et Kalman gardent une longitude 0° mais
la trajectoire réel diverge jusqu'a -3° .la latitude diminué avec le temps jusqu'a -0.8° (réel) et 0.6° pour
les autres

On veut vérifier la valeur de latitude atteint par le trajectoire de référence par la méthode
suivante :

Calcul de la projection de la vitesse :

V=150cos(180)=150m/s

La distance parcourus par I’aéronef :-150*500=-75000m
En degrés : -75000/1852= — 40.49Nm=— 0.67°

D’aprés la figure VI.17 latitude a I’instant 500s est — 0.65°

Latitude

La trajectoire réelle atteint apres 106s -0.15°
La trajectoire référence apreés 106s -0.14°
La trajectoire mesures apres 106s-0.12°

La trajectoire kalman apres 106s -0.14°

Longitude

La trajectoire réel atteint apres 106s -0.05°
La trajectoire référence apres 106s 0°

La trajectoire mesures apres 106s0°

La trajectoire kalman apres 106s 0°
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Chapitre IV Simulation

Comme il est présenté sur la figure V118 la latitude commence de20° et la longitude de 10°
Calcul de la projection de la vitesse :

V=150cos(45)=106m/s

La distance parcouris par |’aeronef 106*500=53000m
En degrée :53000/1852=28.61Nm=0.47°

Plus la latitude initiale 20+0.47=20.47°

D’aprés la figure latitude a I’instant 500s est 20.45°

Latitude

La trajectoire réel atteint apres 112s 20.1°
La trajectoire référence apres 112s 20.09°
La trajectoire mesures aprés 112s 20.09°
La trajectoire kalman apres 112s 20.09°

Longitude
La trajectoire réel atteint apres 112s 10.07°
La trajectoire référence apres 112s 10.11°
La trajectoire mesures apres 112s 10.13°
La trajectoire kalman apres 112s 10.09°
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Chapitre IV Simulation

1V.7.2 Boucle fermer 9 variables

Essais
— La vitesse : 150 km/h
~ La position : 20" 10 0’
~ L’orientation : 0 0 45

— Temp. de simulation : 500s

Bruits gyros
— ®_x:0.002 rad/s
— ® y:0rad/s
— o z:0rad/s

Bruits accéléros
- f x:02m/s’
- f y:0.3 m/s’
- f z:0m/s

Latitude

La trajectoire référence apres 166s 0.159°
La trajectoire mesures apres 166s0.16°
La trajectoire kalman aprés 166s 0.159°

Longitude

La trajectoire référence apres 166s 0.15°
La trajectoire mesures apres 166s0.15°
La trajectoire kalman aprés 166s 0.15°

Pour la figure VI.19 boucle ouverte a 15 variable, on remarque que les erreurs de 03 trajectoires
diminué jusqu'a 350°, puis le trajectoire réel se diverge
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Chapitre IV

Simulation

IV.7.3 Boucle fermer 15 variables

Essais

— La vitesse : 150 km/h
" La position : 20" 10" 0
~ L’orientation : 0 0 45
— Temp. de simulation : 500s
Bruits gyros
— o x:0.002 rad/s
— o _y:0rad/s
— o z:0rad/s
Bruits accéléros
- f x:02m/s’
~ £ y:0.3 m/s?
~— fz:0m/s’

Latitude

La trajectoire référence apres 222s 0.2°
La trajectoire mesures apres 222s0.2°
La trajectoire kalman aprés 222s 0.2°

Longitude

La trajectoire référence apres 222s 0.21°
La trajectoire mesures apres 222s0.21°
La trajectoire kalman apres 222s 0.21°

Pour cette figure VI.20 jusqu'a 500s la trajectoire réelle suit la trajectoire de référence

38



dadaaaad i agdan b i gt HGrs i |
“_wu_"n_._mamm_

FIG IV.20Essais 8

oo HENERENERERENEEROENEREREA RO RS RN BV ERRRARRE RO D NEEPESEERRRES R
: 0 ) 200 250 300 0 400 4 500




Simulation

@ﬁﬁﬁ angulaire

/ﬂ
9 Conversion .

it

accélération

Matrix

Multiply | a.

il

Matrice D |«

e of

Chapitre IV

J
i
i
i
i
i
i
I
i
i
L
i
i
!
i
i
i
i
i
i
)

“»| Matrix j ¥ Matrix
(5 r»| Multiply Ic@ Multiply | —»
C2) »| Projection ﬁ
de vitesse
>

Coriolis Caleul de )’

Gravité
@I.v Conversion

FIG 1V.8 Navigateur inertiel
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